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Resumen

La Tomografia axial computada ha permitido el diagnéstico temprano de miultiples pa-
tologias en cualquier parte del cuerpo. La exploraciéon del craneo y del cerebro por medio
de un escaner nos muestra de manera detallada cada estructura que lo componen y
acompanado de medios de contraste resalta las estructuras vasculares circundantes. En la
practica de un estudio pueden aparecer artificios o artefactos independientemente de su
origen, que limitan la exploracion escanografica, esto lleva a detener el examen e iniciar
de nuevo y sumado a esto con los medios de contraste se tienen que aplicar de nuevo
dichos farmacos. Los escaneres de ultima generacion permiten realizar reconstrucciones
completas con pocas proyecciones limitando las dosis de radiacion, por medio de métodos
algebraicos estadisticos de reconstruccion. El presente trabajo muestra la simulacién de
artificios en imédgenes de tomografia computarizada cerebral, la extraccion de caracteristi-
cas de cada imagen y un algoritmo de clasificacién automatica para la diferenciacion de
los artefactos simulados. Los resultados muestran que el algoritmo es capaz de clasificar
los artificios simulados con un porcentaje de 90 % debajo de la curva ROC.

Palabras clave: Arficios, Aprendizaje de maquina, clasificaciéon automatica, simulacion
de artificios, tomografia axial computarizada.



Introducciéon

La reconstruccién de imégenes en tomografia axial computada, (TAC), consiste en em-
plear adecuadamente la interaccion de los rayos-x con el cuerpo, teniendo en cuenta las
proyecciones obtenidas en cada trayectoria del haz y la informacion captada por cada uno
de los detectores. Se realizan muchas proyecciones en un mismo plano, para reconstruir
la seccién transversa de la parte del cuerpo a explorar. El cuerpo humano esta compuesto
por estructuras de distintas densidades muy diferenciadas entre si, lo cual permite crear
un patréon de reconocimiento, que ayuda en el procesamiento de imédgenes, ademas de su
incidencia e interaccion de los rayos x, los cuales son deterministicos por el haz del rayo
y sus respectivas proyecciones segun el angulo de rotacion y su llegada a los detectores.
En cuanto a obtencion de imagen, se debe tener en cuenta aspectos importantes que se
han ido mejorando a través de la evolucién de la tomografia axial computada TAC, uno
de los mas relevantes es la reduccién de tiempo de escaneo, con el fin de minimizar las
dosis de exposicién, mejorar la calidad de imagen, para esto se necesita algoritmos de
reconstruccién especificos y al mismo tiempo reducir los tiempos de reconstruccion. Uno
de los primeros métodos de reconstruccién de imagen fue desarrollado por Johann Radon
en 1917 [3], quien empleo una solucién matemética a través de una transformada, que
indica que una imagen estd determinada por un conjunto infinito de sus proyecciones [4]
aunque en TAC se puede determinar el niimero de proyecciones, aun asi, no es necesario
la implementacién de una férmula matemaética para su procesamiento, si no que se aplica
algoritmos eficientes para evaluarla.

En los procesos matemaéticos de reconstruccion de imagen, los métodos estadisticos cum-
plen una funcién complementaria a los métodos analiticos, pero diferenciales al mismo
tiempo, siendo los de iteracién nuestro objeto de estudio en el presente trabajo.



1. Planteamiento del problema

La adquisicién de imégenes en la tomografia axial computada (TAC), depende de métodos
tanto matematicos como analiticos para el procesamiento de datos, cada uno de ellos
son empleados para garantizar un 6ptimo desarrollo de procesamiento de imagenes, sin
embargo, estos procesos deben tener en cuenta aspectos que hacen de la tomografia
un excelente medio de diagnéstico en medicina, tales como calidad de imagen, tiempos
de adquisicién y procesamiento, minimizar dosis de radiacion, reduccién de ruido y de
artefactos y costos computacionales.

La calidad de imagen es el resultado de la aplicacion de todos los procesos antes mencio-
nados, pero existe la posibilidad en la practica clinica el estado del paciente como fuente
de generacién de artificios y movimientos involuntarios [5], aspectos que alteran la cali-
dad de imagen y su diagndstico, generalmente es necesario repetir el examen, implicando
sobre dosis de radiacion al paciente y en casos donde se suministre medios de contraste
se pierde los tiempos de recorrido en las fases arterial y venosa, teniendo que aplicar nue-
vamente estas sustancias. A partir de métodos de procesamiento como la transformada
de Fourier, Wavelet o Radon, se puede lograr completar el estudio sin la necesidad de
volver a repetir el examen, a través de una reconstruccién iterativa por aproximacion, que
permite recopilar y recuperar imagenes para completar el estudio, aun asi, estos métodos
requieren de un algoritmo complejo y de la implementacién adecuada de los datos para su
procesamiento. A través del uso de machine learning, y los distintos tipos de clasificacion
computacional ayudan a determinar de manera asertiva cuando aparezca una imagen con
un artificio a partir de una imagen previa, de manera automatica se reconoce y se procede
a realizar el proceso de correccion, sin necesidad de reiniciar el estudio.

1.1. Pregunta problema

A partir de esta informacién se plantea la siguiente pregunta: ;Como se pueden simular
artificios presentes en imagenes de tomografia axial computarizada y clasificar por medio
de algoritmos de aprendizaje de maquina?

2. Objetivos

2.1. Objetivo general

Simular artificios de tomografia axial computarizada y clasificarlos por medio de algorit-
mos de aprendizaje de maquina.

2.2. Objetivos especificos

1. Simular los artefactos mas comunes en imagenes de tomografia mediante una he-
rramienta computacional.

2. Reducir la dimensionalidad de la imagen tomografica a partir de extraccion de
caracteristicas.



3. Entrenar un algoritmo de aprendizaje de maquina para clasificar las imagenes con
artificios de las imagenes originales.

4. Validar la estrategia propuesta.

3. Estado del arte

Actualmente, se adelantan trabajos sobre el desarrollo de nuevas técnicas para los dispo-
sitivos en tomografia axial computada (TAC), enfocados en areas de investigacion tales
como, disminucion de dosis, ergonomia de la tecnologia, optimizacién de imagenes, entre
otros, uno de los mas importantes avances del cual se basara el presente trabajo es la
aplicacion y estudio de diferentes formas de reconstruccion de imagenes por medio de
métodos estadisticos y de iteracion, con el fin de reducir artefactos o artificios que afec-
ten o alteren la calidad de las imédgenes. En el diagndstico por imagenes, la obtencién de
calidad es indispensable para establecer un diagndstico preciso, ademés de diferenciar las
estructuras normales y patoldgicas, con que es de primordial relevancia que la imagen sea
de excelente calidad.

Los artefactos o artificios ocasionan un gran problema, porque puede alterar la inter-
pretacién o recrear patologias no existentes (pitfalls), ademds esto también puede dar
tratamientos erréneos [5], riesgos de aparicién de reacciones adversas, sobrecostos, etc.
lo que acarrea repetir el estudio al paciente incrementando las dosis absorbidas y en ca-
sos donde se haya suministrado medios de contrastes, implica preparar nuevamente al
paciente lo cual son normalmente incomodos. Se puede definir los artefactos o los ar-
tificios como la distorsion, adiciéon o error en una imagen que no tiene correlaciéon con
la anatomia estudiada. En tomografia (TAC), las distorsiones pueden ser numerosas y
variadas, y cuando éstas aparecen independientemente de su origen o su naturaleza se
manifiestan en forma de ruido y se pueden observar como rayas, anillos, bandas blancas
y negras, imagenes superpuestas [3]. Los artificios son el resultado de la interaccién entre
el paciente y el equipo (respiracién, latidos cardiacos, temblor, excitacién, nerviosismo,
deglucién, peristaltismo, etc.) éstos pueden aparecer segin las estructuras anatémicas a
explorar. Los artefactos son las distorsiones en la imagen con caracteristicas especiales
que tienen su origen en cuerpos extranos o ajenos al cuerpo (prétesis dentales, implantes
metdlicos, materiales de osteosintesis piercings, joyas utensilios médicos, etc.) se pueden
reconocer como elementos de alta densidad, que genera un halo de falsa absorcién en una
o varias direcciones, como consecuencia el aumento de densidad, en forma de rayos de sol
[5].

Teniendo en cuenta investigaciones previas sobre el procesamiento y reconstruccion de
imédgenes a partir de estudios que tengan artificios o artefactos, afectando la calidad de
imagen, se desarrollan diferentes algoritmos a través de los métodos estadisticos y de
iteracion con el fin poder corregir, minimizar los artificios o artefactos independiente-
mente de su origen. Tal es el caso del articulo Geometric correction for Cone-Beam CT
reconstruction and artifacts reduction, del School of Biomedical Engineering de la ciudad,
Guangzhou, China [6], que trata sobre la correccién de la geometria del haz en forma de
cono (cone-beam) para la reduccién de los artefactos en la reconstruccién de imégenes
en TAC, basados en algoritmos Feldkamp, Davis, Kress (FDK), que permite una mayor
velocidad de procesamiento y que aprovecha las posibilidades de computo paralelo, usan-
do algoritmos analiticos como primera medida de reconstrucciéon FBP. Sin embargo, en



la implementacion de algoritmos tipo FDK, pueden ser procesados a través de los dos
métodos existentes analiticos y matematicos [6], pero éstos ultimos llevan mucho tiem-
po y demanda mas recursos computacionales, por lo tanto, en la practica los métodos
analiticos ofrecen alta velocidad el tratamiento de datos a la hora de la reconstruccion de
imégenes.

Otro trabajo interesante sobre el estudio de los artificios y artefactos en tomografia,
a través de un craneo roboético el cual es capaz de simular artificios generados por los
movimientos involuntarios del paciente que afectan la imagen, con el fin de modificar
algoritmos de reconstruccion que puedan mitigar en gran medida esta afectacion, articulo
llamado Cone beam CT image artefacts related to head motion simulated by a robot skull:
visual characteristics and impact on image quality, desarrollado en Gemeinschaftspraxis
fir Zanheilkunde, Gelnhausen, Alemania [7].

En la universidad de Erlangen, Niremberg, junto con el departamento de desarrollo de
SIEMENS, estan trabajando para la reduccion de artificios por movimiento ocasional, por
medio de phantoms, la interaccion de los rayos-x, con los detectores, los cuales buscan a
través de calibraciones mas precisas la atenuacion de estos efectos en la calidad de imagen.
El articulo se llama Image features for misalignment correction in medical flat-detector
CT [8], Nuremberg, Alemania.

4. Marco teorico

En la década de los 70’s Hounsfield desarrollo el primer tomégrafo, con imagenes de
resolucion de 80x80 cuadros, con mucho ruido, en la cual se basé en procedimientos
algebraicos de trabajos anteriores como las transformadas de Radon y su inversa, para el
reconocimiento de patrones en la reconstruccion de las primeras imagenes tomograficas.
Como principio algebraico, son operaciones simples de emplear, en donde se superpone
una malla o cuadricula imaginaria sobre el plano de la seccién transversa del objeto, cada
celda representa un promedio de densidad que finalmente son las incognitas del problema.
Las proyecciones representan las direcciones que atraviesan las cuadriculas en distintos
angulos como bandas delgadas que a su vez representan el haz de rayos x que atraviesan el
objeto, en conclusion, la suma de cada banda que forma una proyeccién es multiplicado
por el valor promedio de densidad de cada celda. Cabe mencionar algunos conceptos
bésicos empleados en la reconstruccion de imagenes en TAC, como punto de partida para
entender lo procesos empleados para optimizar la calidad de imagen, reducir los tiempos
de escaneo, donde se requiere métodos de reconstruccién cada vez mas complejos y que
pueden tener un alto costo computacional, éstos métodos se pueden clasificar en métodos
analiticos, métodos matematicos y métodos estadisticos de reconstruccion. La geometria
del haz del rayo (fan-beam), los algoritmos de reconstruccién para obtener imégenes a
través de un sistema de ecuaciones lineales que se pueden expresar en forma matricial.
Los detectores son los que miden la energia depositada en ellos después de ser impactados
por los fotones de rx que han atravesado el objeto, ésta energia se transforma en energia
eléctrica que finalmente llega al ordenador la cual es cuantificada [9]. Los primeros equipos
utilizaban un solo detector, en la actualidad se usan méas 2400 detectores, los cuales han
mejorado su eficiencia y definiendo su generacion:

» Detector de cristal de centelleo (lera generacion)
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» Detector de gas o de camara de ionizacién (3ra generacion)

» Detectores de estado sélidos o detectores semiconductores (equipos de 3ar genera-
cién en adelante y en TAC helicoidal)

Una vez se completa un barrido del objeto, el sistema de adquisicién de datos (DAS,
Data Acquisition System), convierte las senales procedentes de los detectores en datos
digitales y las transmite al ordenador. Para la reconstruccién de imagenes es necesario
que el ordenador reciba miltiples senales en diferentes angulos [10].

El fundamento matematico de la reconstruccion de imagenes en TAC, es el algoritmo de
reconstruccion, que pueden ser uno de los siguientes métodos:

Retroproyeccion simple

Retroproyeccién filtrada
s Transformada de Fourier

Métodos iterativos

Cada uno de éstos métodos, ofrecen distintas perspectivas de reconstruccion de imagenes,
y se diferencian entre si, con caracteristicas de calidad imagen variadas segtin la comple-
jidad del método. Estos serdn descritos con mds detalle dentro del marco tedrico. Por
otro lado, los niveles de atenuacién del objeto atravesado, representan una capa interna
del mismo, donde se calcula su valor de atenuacion el cual corresponde un nivel de gris
del pixel. Cada pixel estd asignado a un valor numérico que corresponde a un valor pro-
medio de la atenuacion correspondiente del véxel o unidad de volumen. Utilizando como
referencia el valor de atenuacién del agua, éste valor es comparado, con una escala de
unidades arbitrarias llamada unidades Hounsfield.

Figura 1: Rebanada Anatémica Volumétrica Voxel

Tomada de: [11]

En ésta escala asigna al agua un valor de atenuacion=cero, la escala Hounsfield tiene un
rango de 2000 unidades, donde cada uno representa el valor de atenuacién de un tejido
determinado y el negro absoluto es de -1000 y el blanco absoluto es 41000 [10].
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Figura 2: Representacion grafica de la escala de Hounsfield

Tomada de: [10]

Hueso +400 a +1.,000
Tejidos blandos | =40 a +80)
Agua 0

Grasa -60 a -100
Pulmones =400 a -600
Aire - 1000

Tabla 1: Valores de Atenuacién para tejidos frecuentes

Tomado de [10]

Otro aspecto importante que hacen parte de la reconstruccién de imagenes es la definicion
del campo de visualizacién o Field Of View (FOV) que se define como el volumen que
resulta de la intercepcién entre todos los haces proyectados entre la fuente y el detector
en todas las posiciones angulares, es necesario limitar el FOV del escaner lo que permite
la reconstruccion del objeto dentro estos limites [10].

4.1. Arquitecturas de sistemas computacionales

Teniendo en cuenta las caracteristicas del procesamiento de las imagenes y en especial
obtener un rendimiento éptimo del sistema a través de codigos eficientes, determinan
el hardware como herramientas CAP. Se tiene cuatro tipos de computadores de altas
prestaciones de acuerdo a la forma de manipular las instrucciones:

= MAaquinas SISD. Las CPU convencionales, ejecutan instrucciones secuenciales, las
cuales trabajan con instrucciones no relacionadas y actian sobre diferentes conjun-
tos de datos.

» Maquinas SIMD. Estdn compuestos por un gran nimero de unidades de procesa-
miento que ejecutan las mismas instrucciones sobre diferentes conjuntos de datos.
Lo que permite trabajar con datos en paralelo.

= MAaquinas MISD. Aunque son maquinas teéricamente funcionales, ejecutan dife-
rentes instrucciones sobre un unico conjunto de datos.
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= MAaquinas MIMD. Estas maquinas ejecutan varias instrucciones en paralelo sobre
diferente conjunto de datos, en comparacién con los SIMD, las instrucciones y los
datos estan relacionados, pero de distintas tareas, lo que le permite ejecutar varias
subtareas en paralelo, logrando una optimizacién en tiempos totales de ejecucién

[5]-

SISD MISD
Data Data

| ne—

Instructions
I
Instructions

SIMD MIMD
Data Data

-

Instructions
|
Instructions
|

i

- "

Figura 3: Arquitectura de sistemas computacionales

Tomado de: [12]

4.2. Reconstrucciéon de imagenes

Las formulas mateméticas para reconstruir una imagen tridimensional a partir de multi-
ples imégenes axiales fueron desarrolladas, por Johann Radon. La transformada bidimen-
sional de Radon, es una transformacion de la integral que consiste en la integral de la
funcién sobre un conjunto de rectas.

Por ejemplo, si una linea se representa por la funcién zcosf + ysinfs = s, donde s es la
minima distancia desde la recta al origen y (3 es el angulo que forma el eje x con el vector
posicién del punto de la recta més cercano del origen, se tiene entonces[13]:

P(0,s) = / / f(x,y)0(zcos(0) + ysin(f) — s)dzdy (1)
Siendo P las proyecciones que producen el objeto cuya imagen en f(z,y).

Con el proposito de calcular la imagen a partir de las proyecciones es necesario calcular
la transformada inversa de Radon en el caso bidimensional[13].
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Figura 4: Generacién del sinograma

Figura 5: Tomada de: [1]

4.3. Obtencion de sinograma

Para facilitar el tratamiento de datos tomograficos se realiza una representacién ordenada
de estos para facilitar el posterior procesamiento.

Se obtiene un sinograma como una representaciéon grafica de una matriz, en la que el
indice de las filas depende del angulo que forma con la linea media con el eje x y el indice
de las columnas depende de la distancia de la linea media al centro de coordenadas del
sistema de deteccién. Segin esta representacion todas las lineas de medida, con la misma
inclinacién [13].

4.4. Principios matematicos de reconstruccion de imagenes

En la obtencién de iméagenes a través de los datos generados del interior de un objeto,
existen dos tipos de proyecciones, las proyecciones paralelas que se pueden calcular por
medio de la transformada de Radon de la imagen y las proyecciones tipo fanbeam o haz en
forma de cono, las que se obtienen por la transformada inversa de Radon que representan
la imagen en si.

En las proyecciones paralelas dependen de varias fuentes de radiacién y se proyectan hacia
los detectores, las proyecciones fanbeam después de atravesar el objeto, dependen de una
sola fuente de radiaciéon que atraviesan al objeto y llegan a los detectores como se puede
observar en las siguientes imagenes:
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Figura 6: Proyecciones de una TAC

Teniendo en cuenta el comportamiento de las proyecciones sobre el objeto y la antes
mencionada rejilla o cuadricula donde esta mide n celdas por lado, entonces el ntimero
total de celdas corresponde a nan = N.

En la trayectoria de los rayos en forma de bandas a través del objeto en forma paralela
y realizando angulaciones con respecto a los ejes de la cuadricula, se tiene que el rayo en
forma de banda que cruza la cuadricula sera j;. se puede definir la proyeccion p del rayo
Ji como:

N
j=1

M, es el nimero total de rayos, en todas las proyecciones y W;;, corresponde a la fraccién
area de cada celda interceptada por el rayo en especial. Como se muestra en la figura 3,
el tridngulo representa ésta drea, como se puede apreciar la mayoria de los factores W;;
son iguales a cero.

Figura 7: Proyeccion representada por una banda sobre una cuadricula.

Tomada de: [11]

La ecuacién correspondiente al area del tridangulo esta definida por:
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| d&rea de AB
Wi;para la celda = ¢ areaéze ¢ (3)

Con la soluciéon del problema, se puede decir que es en principio la obtencion de una
tomografia, habiendo determinado los valores de f, W;;, M, como el nimero total de
rayos incidentes y a N, como el tamano de la cuadricula. Aun asi, es eficiente con matrices
relativamente pequenas, por ejemplo si se tiene un arreglo de 256 x 256= 65.536, si a esto
se le anade el ancho de un rayo incidente que generalmente es de la misma longitud de las
celdas M=N, lo que corresponde a 256 x 256 pixeles, por lo cual se debe resolver 65,536 x
65,536 = 4,29 x 109 ecuaciones simultaneas, lo que implica un alto costo computacional,
ademas de la alta capacidad de memoria de almacenaje, si por cada celda de la matriz
requiere 8 bits, para un total de 8 x 4,29 Gigabytes, estos calculos toman demasiado
tiempo de resolucion, aunque se pueden emplear métodos iterativos que pueden ahorrar
tiempo de procesamiento.

En comparacién con los primeros trabajos desarrollados por Hounsfield, quien obtuvo
una matriz de 80 x 80 pixeles de resoluciéon tomé 9 dias de procesamiento, claramente
las técnicas de adquisicion de datos y calculo han mejorado y atin siguen siendo objeto
de estudio, para optimizar los tiempos, los costos computacionales, la calidad de imagen,
reduccién de ruido entre otros factores primordiales en reconstruccién de imagenes en
tomografia axial computada. Actualmente, las implicaciones matematicas y de analisis
para el desarrollo de métodos de reconstruccién, para obtener la imagen de una capa
interior, se utilizan rayos-x que atraviesan el objeto. Teniendo en cuenta las proyecciones
paralelas y fan-beam, sobre el flujo de los rayos x, el proceso de escaneo se repite para
diferentes dangulos. Los detectores son los que capturan los rayos-x atenuados, de esta
forma se obtiene un conjunto de datos que se utilizan para obtener la imagen de la
estructura interna del objeto [13].

4.5. Métodos Analiticos

La mayoria de los escaneres en el mercado basan sus procesos de reconstrucciéon en méto-
dos analiticos, entre los cuales el algoritmo de retroproyeccién filtrada “Filtred-Back-
Projection” (FBP), es el més reconocido, éste se utiliza para la implementacién la trans-
formada de Radon.

La FBP, seria el método de reconstruccién ideal puesto que pude aprovechar las infini-
dades de proyecciones y los datos obtenidos con los rayos-x y sin ruido, la reconstruccion
del problema es ideal. En la practica solo se obtiene un numero finito de medidas e igual
numero de rotaciones del escaner, lo que ademas representa una cantidad considerable de
ruido por las condiciones fisicas de la medicién.

Estos errores pueden pasar desapercibidos en estudios rutinarios cerebrales, pero en pre-
sencia de objetos de alta atenuacion o proyecciones incompletas, los artefactos afectan la
imagen. Es cuando en la fase inicial de los datos en la obtencion de las proyecciones se
pueden aplicar filtros logrando reducir dichos artefactos.
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4.6. Transformada de Radon

Los rayos-x pasan a través de un objeto, se observa que la intensidad de los rayos dismi-
nuye de acuerdo con la siguiente ecuacion:

I = Le ) (4)

Donde Ij es la intensidad del rayo inicial, I es la intensidad al pasar la distancia x a
través del objeto. El coeficiente de atenuacion p depende de la densidad del material p y
del niimero atémico Z.

= p(p,2) (5)

Si los rayos-x pasan a través de varios medios, el decrecimiento relacional esta dado por
la féormula:

Iio = exp(— Z 145T;) (6)

Si p = p(x) es una funcién continua de z, el sumatorio se puede expresar como una
integral de linea a lo largo del paso del paso del rayo:

== [ ) )

Si se considera la seccion transversa de un objeto tridimensional. Sea la seccién transversa
perpendicular al eje z, el coeficiente de atenuacién en el plano es una funcién de dos
variables:

p=p(z,y) (8)

y el decrecimiento racional del rayo-x a través del plano zy a lo largo de la linea L esta
dado por la siguiente formula:

é:mw—ém%wm (9)

Al mover la fuente del rayo y el detector, es posible tener un conjunto de proyecciones.

La proyeccién R(f, s) de un objeto inicial se define como el conjunto de integrales de linea
de la intensidad de la imagen, presentada por f(z,y), a lo largo de las lineas 1, a una
distancia s del origen del sistema de coordenadas y formando un dngulo con el eje x.

R(0, ) = /L Fa, y)di (10)
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Figura 8: Proyection R(f, s) para un éngulo 6, proyecciones paralelas

Tomada de: [13]

Un conjunto de proyecciones tomada de diferentes angulos, representa la imagen y se
conoce como la transformada de Radon. Esta transformada en R2, se puede representar
asi:

(x(t),y(t)) = t(sinb, —cosh) + s(cosb, sinh)) (11)

La funcién f(xy), representa la imagen original y se puede calcular mediante la inversa
de la transformada de Radon, en forma simbdlica:

fzy) = R7(f)) (12)

Uno de los métodos de calcular la transformada inversa de Radon se conoce como el
método directo de Fourier.

4.7. El teorema de corte Fourier

El punto a seguir es reconstruir el fantoma. Para éste proposito se hace un repaso para la
teorfa de corte, se escribe la transformada bidimensional de Fourier de la funcién f(xy),
que representa al objeto.

Flu,v) = / / F (@, g2 dydy (13)
Ademas de escribe la transformada de la proyeccién:
Py(w) = / f(tcos(0 — ssin(), scosd + tsind)e* ™ dsdt (14)

El teorema nos dice, la transformada de Fourier de una proyeccion paralela de una imagen
f(zy), tomada a un dngulo q nos da un corte de la transformada bidimensional F'(u,v)
a lo largo de la linea BB.
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Transformada de Fourier

v
A

Dominio espacial Daminio de frecuencias

Figura 9: Representacion esquematica del teorema de corte de Fourier

Tomada de: [14]

La utilidad del teorema radica que tomando las proyecciones de un objeto a adngulos
01,605,0s,...,0, v tomando la transforma de Fourier de las mismas, podemos determi-
nar los valores de la transformada bidimensional F'(u,v) en lineas radiales del plano uv
(dominio de frecuencias espaciales).

Si se puede tomar un nimero infinito de proyecciones, entonces conoceriamos F (u, v) en
todo el plano y tomando su transformada inversa encontrariamos la imagen en f(xy) del
objeto.

La transformada inversa esta dada por:
flx,y) = / / F(u, v)e? @) dydy (15)

4.8. Algortimo de retroproyeccion filtrado

El algoritmo implica dos pasos: la parte del filtraje y la de retroproyeccion. Para su
instrumentacién computacionales se requiere escribir la transformada de Fourier inversa
en coordenadas polares y recomponer los limites de integracion.

Luego, se reconstruye la imagen a partir de las proyecciones filtradas, calculando la se-
gunda integral:

flz,y) = /07r Py (xCosf + ysinb)dl (16)

Por tultimo, se reconstruye la imagen a través de un algoritmo de retroproyeccién fil-
trada esto es, calcular la segunda integral, efectudndose numéricamente, lo que implica
béasicamente ir sumando las contribuciones de cada proyeccion a la intensidad de cada
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pixel (x, y). Como no todo el plano x-y es cubierto, se requiere una interpolacion lineal
unidimensional para calcular la aproximacién a Py (xCosf + ysin).

e —
Figura 10: Resultado de integracion de proyecciones, Reconstruccion tomogréfica

Figura 11: Tomado de: [2]

La reconstruccion de imagenes por métodos analiticos, pueden ser faciles de implementar
en cualquier arquitectura computacional, con una velocidad de procesamiento considera-
ble y con resultados 6ptimos, sin embargo, en muchos procedimientos la calidad de imagen
no es aceptable por la presencia de ruidos, artificios o artefactos los cuales no permite
su eliminacién de las imagenes. Ahora analizaremos los siguientes métodos algebraicos
de reconstruccion y definiremos sus principales ventajas y desventajas con respecto a los
métodos analitico. Finalmente se establecera el mejor procesamiento para la reduccion
de artificios y artefactos en la imagen.

4.9. Meétodos algebraicos de reconstruccion

Como ya hemos visto los métodos analiticos son ampliamente utilizados en los procesos
de reconstruccion de imagenes por su facilidad de implementacion, rapidez de aplicacién,
entre otros. Las ya mencionadas transformada inversa de Fourier, las (FBP) retroproyec-
cién filtrada ofrecen mecanismos eficientes y aun bajo costo computacional.

Sin embargo, los métodos algebraicos representan una gran opcién debido a dos razones.
La primera, los métodos analiticos requieren una coleccién completa de datos, lo que en la
practica no es posible, como parte del problema de éste trabajo se enfoca en estudios que
presentan artificios o artefactos de diferente indole. Segundo, estos métodos no ofrecen
una reconstruccién éptima en condiciones de ruido. Con los métodos algebraicos bajo las
mismas condiciones ofrecen reconstrucciones de alto contraste y precisiéon con un ntmero
menor de proyecciones lo que también implica menos dosis proporcionada al paciente [4].

En la préctica algunos estudios de tomografia (TC), presentan proyecciones incompletas
o proyecciones no equiespaciadas, por lo que los métodos algebraicos hacen posible una
reconstruccién de imdgenes con mejor calidad de imagen [8].

4.10. Reconstruccion por métodos iterativos

Los algoritmos iterativos, proponen que un objeto f*, por ejemplo, con distribucién ho-
mogénea de atenuaciones. A continuacion, se le calculan las proyecciones p', correspon-
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dientes al objeto y se compara con las proyecciones originales medidas en el proyector p°.
El objeto f'+4 1 se actualiza, con base a la diferencia de proyecciones. . Matemdticamente
se puede expresar asi:

pP=Axf+e (17)

Donde A corresponde a una matriz que depende de la geometria del sistema, la respuesta
del detector y otros parametros fisicos del tomografo en cuestion, e corresponde al error
incluido por el ruido. Con este proceso iterativo, se produce una secuencia de distribucio-
nes de atenuacién f1, f2, f3,..., f*, hasta que se converge a un valor é6ptimo [, basado
en la regla de optimizacién comparando p® con pP.

En el método ART, se supone una distribucién homogénea de atenuaciones f para inicia-
lizar el proceso de iteracién y se ignora la naturaleza y se ignora la naturaleza estadistica
del problema. El proceso iterativo se puede ejemplificar en la Figura 12.

Figura 12: Ejemplo del método ART en una matriz 2*2

Tomado de: [10]

Un objeto compuesto por 4 atenuaciones distinta (2,4,6,8), es proyectado en 3 dngulos
diferentes #=0°,45°y 90°, obteniendo 5 valores (cuadros blancos). Para la reconstruccion,
solo se cuentan con las proyecciones, que indican que hay un total de 720 HU” (24+4+4-6+-8)
para distribuir en 4 pixeles. Se empieza por asumir que la distribucién en homogénea (5
HU por pixel). Cuando se compara las proyecciones con las filas, se observa que sobran 4
HU en la primera fila y faltan 4 HU en la segunda. De nuevo se asume que las filas [8]se
distribuyen homogéneamente (iteracién 1). Para este momento, se observa que los valores
de las filas ya satisfacen el valor de las proyecciones que se miden en las filas (6 HU y
14 HU); pero se observa las proyecciones de las columnas, se notan algunas diferencias.
Analégicamente a la iteracién 1, se asume que la distribucién en uniforme, con lo que cada
elemento de la primera columna se le resta 1 HU, mientras se le suma 1HU a la segunda.
Como resultado se obtiene una distribucion de atenuaciones estimada del objeto, cuyas
proyecciones satisfacen aquellas que se habian medido en el detector.

Uno de los métodos estadisticos empleados para resolver el problema de la reconstruccion
de imégenes por procedimientos iterativos, es el de Maxima Verosimilitud (MV). Este
comienza expresando el maximo a posteriori (MAP) que se basa en la regla de Bayes:

()"

p
Donde, dado el conjunto de proyecciones p, debe encontrarse la distribucién de atenuacio-
nes f que maximice la probabilidad P(f/p). Cuando no se tiene informacién a priori acerca
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de la imagen (lo que elimina el termino P(f) y se omite el termino P(p) asumiendo que es
independiente de f , el problema se reduce a optimizar P(f/p) y se obtiene precisamente
el método MV.

Ahora si se asume las variaciones estadisticas son mutuamente independientes. La pro-
babilidad P puede ser escrita de la siguiente manera:

I
/ ) (pz)
P (— =||P|= (19)
p l} S
Actualmente existe un interés en utilizar la reconstruccién iterativa en tomografia, donde
numerosos grupos de investigacion emplean diferentes estrategias para implementar de

manera rapida. En general, se pueden identificar tres enfoques: mejora en los algoritmos,
la utilizacion de Hardware dedicados a tarjetas graficas o en procesamiento en paralelo.

Otro ejemplo, lo podemos aplicar a una matriz 3x3 con nueve incognitas y que puede ser
resuelta con doce valores de medicion.

N I
— ul nl nd e 51
. L
— 4 us po e 52
512 7 [ =3
— w7 uf [TE I S

s11 ' F1ra r $5

=100 50 & 57 w6

Figura 13: Sistema de 12 ecuaciones y 9 incégnitas

Tomado de: [9]

Las dimensiones de la matriz A crecen proporcionalmente con la resolucién de la imagen
que se va a reconstruir y al nimero de proyecciones, elevando de esta forma el coste
computacional, por lo que necesario implementar mecanismos paralelos de algoritmos
mas eficientes de reconstruccion para reducir el tiempo de computo. Para un angulo
dado, se asume que el nimero de proyecciones varia de 1 a m (siendo m el ntimero de
detectores). Si tomamos k en diferentes dngulos, entonces p es el vector columna con m, k
elementos, x es una matriz columna con n? elementos.

P
p= Py, |*? (20)

Y la matriz A es una matriz rectangular con las dimensiones mk,n?
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all(ll) (112(11) ann(ll)
A= |a;1(ml) app(ml) ... ap,(ml) (21)
aj1(mk) app(mk) ... ap,(mk)
La matriz A puede ser calculada de diferentes formas, para éste caso se empleara el

método de Siddon para calcular los elementos de la matriz en una cuadricula rectangular
[10].

4.11. Métodos de Siddon

Para el calculo de los pesos a;; de la matriz A, Robert Siddon [15] propuso un algoritmo
cuya idea basica consiste en hacer los pesos proporcionales a la longitud de linea que
atraviesa el pixel.

El método se ilustra en la Figura 14 donde se presenta un rayo que atraviesa una imagen
discretizada entre los puntos P1 y P2.

R(nnm,)
\_,.—— Cnin
\ 1 M{NxNy)
AN ..
\_—'—'—’_— ﬂ'f’-i'r_,li)
\\
~I\—_ O ey
(1) dy
| l Py(p,. 1)
br  de_
¥
L B

Figura 14: Tlustracion del algoritmo de Siddon

Tomado de: [15]

Los factores del pixel (i,j) se denota por a (i,j) y son iguales a la longitud de la intercepcién
del rayo con el pixel (i,j) en la Figura 14 Nx y Ny, representan el nimero de planos
perpendiculares a los ejes X y V, Qunin ¥ Qmaz, denota la distancia entre P1 y el primer
plano interceptado (aumin) y la distancia entre el dltimo plano interceptado y el punto P2
(Qmag)- El valor de a;; para una proyeccién se presenta en la Figura 15.

De esta forma, la integral de linea del punto P1 al punto P2 en forma discreta puede ser
expresada mediante la ecuacion:

P12 = Z CL(Z,])/L(’L,]) (22)

ij
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Figura 15: El valor a(i,j) de la proyecciéon Py, 6,

Tomado de: [3]

En la figura anterior (i, j) representa el valor del pixel que corresponde la intensidad de
la imagen (atenuacién). Seria muy ineficiente evaluar la ecuacién para todos los indices
i, j, pues la mayorfa de los valores de a(i,j) son ceros. La mejor forma es seguir el rayo
al pasar el punto P1 a P2.

En éste caso el algoritmo de Siddon se emplea generar los elementos de la matriz del
sistema. A que simula el proceso de escaneo dela imagen. La matriz se calcula una vez
y estd asociada a las caracteristicas del escdner empleado. Una vez generada para una
imagen de una resolucién determinada, la matriz se usa para la resoluciéon iterativa del
sistema. Fn la figura 15 se muestra el esquema del proceso de escaneo de una imagen. La
fuente de rayos —X gira alrededor del centro del objeto emitiendo rayos cuya intensidad
atenuada llega a los detectores del escéner [15].

— T -,

.
= ! Fuente
=4 de ravos X
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|
/

panel de detectores
dr
|
WL

=%

Figura 16: Esquema de escaneo de un objeto por Rayos-X

Tomado de: [3]

4.12. Algoritmo de Siddon

Entrada: N; — Numero total de detectores, N, — niimero de dngulos en que se toman las
medidas, D- distancia de la fuente de rayos-X hasta el centro de la imagen, d- distancia
de la fuente al panel de detectores, d;-longitud del panel de detectores.

Salida: En la salida el algoritmo genera la matriz de del sistema Ap,3 almacenada en el
formato coordenado ordenado por filas disperso (COO):
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= En la primera columna se registra el niimero de fila del elemento no nulo de la
matriz A. las filas estan ordenada de menor a mayor.

= En la segunda columna se indica el nimero de columna del pixel con el valor no
cero.

s Fn la tercera columna se indica el valor del elemento no nulo. N NZ indica el nimero
total de elementos no nulos.

La aplicacion de este método ayuda a la implementacién de la simetria de la estructura de
datos, se puede ayudar a ahorrar la memoria del sistema y también disminuir el tiempo
de reconstruccién debido a que leer una matriz completa es mas costoso que utilizar la
matriz minima (en el rango de 0-45) para completarla internamente [16].

En el siguiente flujograma se resume el proceso del algoritmo de Siddon desde la entrada
hasta la salida:

Stari

Caleular posiciones
de la fuente de rayos X

—= Elegir posicion ‘

Calcular posiciones
de deteciores

Elegir detector o

para un par {detector, faente)
calcular longitudes "’{j

T

- - Si . - sl
= - quedan detectores? —

— -
e

no

" " Siquedan
— . posiciones de fnente? ::-“'

- e

almacenar la mariz A
en 00

Stop
Figura 17: Flujograma del algoritmo de Siddon

Tomado de: [15]
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4.13. Singular Value Decomposition

La descomposicién de una matriz en valores singulares es una extension de la diagonali-
zacion de una matriz real A m x n. Teniendo en cuenta que existen matrices ortogonales
V(m), y U(n) y una matriz diagonal de tamano (m x n), se puede expresar que:

A=UxvT (23)

Esta factorizacién de A se llama descomposicién en valores singulares de la matriz A.
(Singular Value Descomposition SVD) [14].

Este es un algoritmo resulta ser muy 1til a la hora de reducir el peso de los datos de una
imagen, comprimiéndola al tamano que se desee, a menor nimero de valores singulares
es menor el peso de la imagen resultante, lo que ayuda a optimizar éste algoritmo es que
omite todos los valores nulos de la imagen, para el caso de una tomografia computada,
los valores nulos hacen referencia a cada valor que no esté contemplado en la escala de
grises.

4.14. Machine Learning

La inteligencia artificial es la rama de la computacion, en la cual se pueden ejecutar
de manera automatica procesos analdgicos bésicos como respuesta a una entrada con
su respectiva salida mediante una légica programada.El machine learning, como parte
de la inteligencia artificial se encarga de generar algoritmos que tienen la capacidad de
aprender evitando la programacién continua, lo que se requiere es alimentar con datos el
algoritmo para que aprenda y tenga alternativas de decisién auténoma [17].

El aprendizaje automatico es un método cientifico que permite usar ordenadores con
capacidad computacional para que aprendan y extraigan patrones y a correlacionarlos
por si solos. Estos patrones se pueden usar luego para predecir comportamientos lo que
facilita toma de decisiones, esto es posible a través de andlisis informacion llamados “datos
de entrenamiento” [18].

4.15. Maquinas de soporte vectorial (SVMs)

Una méquina de soporte vectorial aprende la superficie de decision de dos distintas clases
distintas de los puntos de entrada. Los datos son mapeados por medio de un Kernel
Gaussiano, u otro tipo de Kernel, a un espacio de caracteristicas en un espacio dimensional
mas alto, donde se busca la maxima separacién entre clases [2].

La teoria del SVM esta basada en la idea de minimizacién de riesgo estructural, donde su
aplicacion se ha destacado con un gran desempeno como son las redes neuronales y han
sido introducidas como una gran herramienta para resolver problemas de clasificacion,
[2] puesto que estd basado en el principio de minimizacién de riesgo estructural (SRM
“Structural Risk Minimization”) [19].

El SVM resuelve un problema cuadréatico donde el nimero de coeficientes es igual al
niumero de entradas o datos de entrenamiento, otra definicién acorde es que el SVM, es
un sistema para entrenar maquinas de aprendizaje lineal eficientemente tanto que para la
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clasificacion como para la regresion se ha encontrado muchas aplicaciones como clasifica-
cién de iméagenes, reconocimiento de caracteres, clasificacion de patrones, identificacién
de funciones, etc [19].

4.15.1. SVM para regresion

El objetivo del SVM es encontrar una funcién f(x) que tenga a lo mas una desviacién
€ de la salida y; para todos los datos de entrenamiento y al mismo tiempo, que sea lo
minima posible. Lo que no se toma en cuenta los errores menores ¢, sélo de aquellos que
son mayores [19].

Los que se busca con el SVM para regresion, es realizar un mapeo de los datos de en-
trenamiento xeX, a un espacio de mayor dimensién F a través de un mapeo no lineal
¢ : XF, donde se puede realizar la regresién lineal. Los vectores de soporte de los que
depende todos los datos que contienen la mayor informacién posible [19].

Producto Interno

Mapeo no linea

Vector de Entradas

Figura 18: Arquitectura de SVM para regresion

Tomado de: [1]

4.15.2. SVM para clasificaciéon
Para construir un hiperplano que separe dos clases, etiquetadas y € —1,+1, de forma
que la distancia entre el hiperplano 6ptimo y el patrén de entrenamiento méas cercano

margen se la méxima [20]. Dentro de los problemas de clasificacién de encuentra el caso
linealmente separable y el caso no linealmente separable.

Caso Separable

Supongamos que se tiene de S puntos etiquetados para entrenamiento como se muestra
en la Figura 19.
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Figura 19: Caso linealmente separable

Tomado de: [1]

Cada punto de entrenamiento pertenece alguna de las dos clases y se le ha dado una
etiqueta y € —1,+1, en ocasiones la busqueda de un hiperplano adecuado en un espacio
de entrada es demasiado restrictivo para ser practico, una solucion a éste problema es
mapear el espacio de entrada en espacio de caracteristicas mayor [19].

La definicion general es, en un espacio p-dimensional, un hiperplano es una variedad afin
plana (p-1) dimensional. Cuya ecuacién general puede ser expresada como [1]:

Wiy + Wag + ... Wpxy +b=0 (24)

La clasificacién binaria se utiliza con funcién de valores reales, f : XCR" — R; de ma-
nera que a los datos de entrada x = (x1,...,2zn)’" se asigna a la clase positiva si f(z) >0
y en caso contrario, la clase negativa [1].

Caso no linealmente separable

Cuando el conjunto S no es linealmente separable, se deben sobrepasar las restricciones
en la formulacion de la SVM [19].

Iy
=
oo ©
O om o
| Bo Clase 2
Clase 1

Figura 20: Caso no linealmente separable

Tomado de: [1]

La funcién de decision generalizada estd definida por:
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I
f(z) = sign(w, z + b) = sign Z(alylzl.z +b) (25)

i=1

Existe una manera de tratar los casos no lineales a través de un Kernel, donde resuelve
las variables desconocidas de las funciones dentro de un hiperplano, donde no es necesario
tener conocimiento acerca de 1. Solo se requiere la aplicacion de la funcién Kernel, K
que calcule el producto punto de los puntos de entrada en el espacio de caracteristica Z,
teniendo [19].

Z:.7; = (X, 0(X;) = K(X;, Xj) (26)

Espacio de entrada Espacio de caracteristicas

Figura 21: Idea del uso de un Kernel, para la transformacién del espacio de los datos

Tomado de: [1]

Los métodos Kernel obtienen una solucién lineal en el espacio de caracteristicas (que se
convierte en una solucién no lineal en el espacio de entrada) [21]. Podremos implemen-
tar para cada funcién un Kernel K (.,.) especifico segiin sus pardmetros de entrenamiento.

KERNEL TIPICOS

s Lineal

K(X;, X)) = X[, X (27)
= Polinémico (Pardmetros p y ¢)
K(X;, X)) = (X, X; +C) (28)
» Gaussiano (Pardmetro o?)
|1X; — X1
K(X:, X;) = MR = A0 29
( ;) =exp < 552 (29)
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Para completar el clasificador en una SVM con Kernel Gaussiano, habitualmente se em-
plea un cross-validation [21].

En conclusion, el uso de la funcién Kernel hace posible realizar le mapeo de la informacion
de entrada (x,z) al espacio de caracteristicas (¢ (x),9;(z)), de forma implicita y entrenar
la maquina lineal en dicho espacio[21].

4.16. Validacion Cruzada

Dentro de las técnicas de validacion de datos en un entrenamiento de maquina, se obtiene
mediante modelo fisicos tedricos o con simulaciones a través de los métodos de validacion

hold-out y k-fold [22].

Cuando la cantidad de datos para entrenamiento y prueba es limitada, se puede aplicar el
método de retencion (hold-out), para estimar el error [23] el objetivo es el uso adecuado
de todas las instancias en D para el entrenamiento de las pruebas.

4.16.1. Validacion cruzada Leave-one-out

Esta basada en la una matriz de confusién donde se usa un registro para probar el
clasificador de validacion K veces para ejecutar el algoritmo de entrenamiento a través de
N iteraciones, excluyendo uno de la muestra [23] este proceso se repite hasta dejar cada
una de las muestras por fuera de la matriz de confusion.

Set de datos

Figura 22: Separacion tipo Hold-out

4.16.2. Validacion crusada k iteraciones

Esta validacion k-folds consiste en dividir los datos originales en k subconjuntos y al
momento de realizar el entrenamiento se va a tomar cada k subconjunto como un conjunto
de prueba del modelo, mientras que el resto de subconjuntos (k-1), se tomara como
conjunto de entrenamiento. Este proceso se repetird k veces y en cada iteracion se tomara
un conjunto de prueba diferente [23].
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Set de datos

Datos de entrenamiento Datos de prueba
[ Fold2 il Foid3 |l .|
Particion 1~ Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fald k
Particion 2 | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold k Encontrar
Particien3  Foldl  Fold2  Fold 3 Fald k parameiros
Fold 1 Feld 2 Fald 3 Fald k
Particidn k  Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold k

Evaluacién final |  Datos de prueba

Figura 23: Validacion cruzada con k-folds

4.17. Curva ROC

Las curvas ROC son empleadas para evaluar el desempeno de un método clasificatorio,
de los cuales busca destacar caracteristicas de eventos [11].

La Curva Caracteristica de Operacién (Receiver Operating Characteristics), representan
la sensibilidad y especificidad para cada valor del umbral y que permite comparar dos o
mas clasificadores en funcién de su capacidad discriminante [24], se tiene la fraccién de
verdaderos positivos (TPF) y se plotea versus la fraccién de falsos positivos (FPF) que
esta dada por la funcién:

ROC\, = FTP,, TPF;,c € —00,00 30
(o) (o) ()

Uno de los indices para la estimacion de eficacia de un sistema es el area bajo la curva
ROC (AUC) cuyo valor siempre estara entre 0.5 y 1, por ello es cominmente usada
para comparar el desempenio de los marcadores, las ROC provee una descripcién de la
separacién entre las distribuciones de positivos y negativos.

5. Metodologia

La metodologia incluye cuatro pasos en los cuales se hace una modificaciéon a un set de
imégenes de tomografia computarizada; la extraccién de caracteristicas de dichas imége-
nes utilizando la descomposicién en valores singulares; el entrenamiento de una maquina
de soporte vectorial con diferentes kernels y una validacién para encontrar la validez del
algoritmo propuesto.
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Extraccion de
caracteristicas

Simulacién de
artificios

Set de imagenes Clasificacion

Figura 24: Metodologia propuesta para la simulacion y clasificacién de artificios en image-
nes de TAC

Elaboracién propia

5.1. Set de imagenes

Como entrada, se utilizé6 un set de 43 imégenes de tomografia de craneo tomadas de
diferentes sitios de internet, donde se tuvo en cuenta que las estructuras déseas estuvie-
ran diferenciadas. Por otro lado, que estas imagenes se encontraran en los tres planos
corporales: Sagital, Coronal y Axial.

5.2. Simulacién de artificios

Teniendo en cuenta que no se tiene un equipo de tomografia para realizar ensayos en
imagenes con ruidos o artificios reales, se definié aplicar diferentes algoritmos que per-
miten simular dichos efectos sobre imagenes de tomografia. En la practica, existen dos
tipos de artificios que se pueden presentar en tomografia axial computada, dependiendo
el origen los podemos clasificar como directos o indirectos:

Directos:

= Son generados por el paciente: movimientos voluntarios e involuntarios.

= Implantes metalicos: material de osteosintesis, clips quirtrgicos.
Indirectos:

s Desalineamiento de los detectores
= Endurecimiento del haz del rayo

= Bajo muestreo

5.2.1. Movimiento del paciente

Una matriz de rotacién es la matriz que representa una rotacién en el espacio euclideo.
En dos dimensiones la matriz de rotacion tiene la siguiente forma:

20— <cose —Sené’) a1

senf cosf
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Donde 6 representa el angulo de rotacion de la matriz. Teniendo en cuenta las propiedades
algebraicas de esta matri de transformacion, se roté cada una de las imégenes 10° con el
fin de generar en la imagen original el artificio del movimiento del paciente.

5.2.2. Anillos concéntricos

Se dice que dos circulos o mas son concéntricos si tienen el mismo centro pero diferentes
radio.

La ecuacion de un circulo con centro en (h, k) y radio igual a r, es:

(x—h)?+ (y — k)? =1? (32)

Teniendo en cuenta lo descrito en la Ecuacién 31, se utilizo la rotacion para generar
diferentes anillos dentro de la imagen con el mismo centro con el fin de simular el artificio
de anillos concéntricos.

5.2.3. Endurecimiento del haz

Los valores RGB se convierten a escala de grises utilizando la férmula NTSC:

GrayImage = 0,299R + 0,587G + 0,114B (33)

Esta ecuacion representa de cerca la percepcion relativa de la persona promedio del brillo
de la luz roja, verde y azul.

Posteriormente se utilizo el método de Otsu con el fin de convertir la imagen de escala
de grises a binaria.

El método de Otsu calcula el valor umbral de forma que la dispersiéon dentro de cada
segmento sea lo mas pequena posible, pero al mismo tiempo la dispersién sea lo mas alta
posible entre segmentos diferentes. Para ello se calcula el cociente entre ambas variancias
y se busca un valor umbral para el que este cociente sea maximo.

Sea p(g) la probabilidad de ocurrencia del valor de gris 0 < g < G (G es el valor de gris
méximo). Entonces la probabilidad de ocurrencia de los pixeles en los dos segmentos es:

Ko: Ro(t) =) plg) y Ki: Pi(t) = ) plg) =1 - Po(t) (34)

Una vez binarizada la imagen, se busca que los blancos sean atenuados con el fin de
opacar las estructuras internas del craneo. En este punto, se usé un umbral de 0,4 con el
fin de detallar dichas estructuras.

Usando las 43 imagenes originales y, teniendo en cuenta que a cada una de ellas se les
aplicé una transformacion con el fin de simular los artificios, se obtuvieron en total 172
imagenes.
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5.2.4. Extraccion de caracteristicas

Utilizando la teoria explicada en la seccién 4.13 y, teniendo en cuenta el desarrollo de
la Ecuacién 23, se descartan los valores nulos de la matriz que se encuentre en el rango
establecido.

Al aplicarlo en las 172 imagenes, se obtienen 172 matrices y finalmente se obtiene el valor
singular de cada elemento pasando cada imagen por un método algebraico, que comprime
la matriz que la compone. Con los datos obtenidos se alimenta un matriz general que
almacena la resultante del SVD de cada imagen con el fin entrenar un algoritmo de
Machine Learning en el cual se hard comparaciones inter-clase con maquinas de soporte
vectorial y los vectores de clasificacién binaria.

5.3. Aprendizaje de maquina

La implementacion del algoritmo para desarrollar programas o solucionar problemas es-
pecificos, pueden dar como resultado patrones reconocibles o repetitivos dentro de la
imagen, con los cuales se pueden predecir patrones o alguna clase de tarea, mejorando su
desempeno. Para este caso se aplicara un enfoque de aprendizaje de maquina que permite
seleccionar y determinar dentro de un banco de estudios de tomografia axial computada
las imagenes que tengan algun tipo de artificio y logre clasificarlas con respecto a la
imagen original de manera auténoma como se explica en la seccién 4.14. Por ultimo, se
utiliza un método de validacién cruzada de k-folds cross validation con el fin de entrenar
la maquina y encontrar los valores reales de la simulacién de los artefactos respecto a la
imagen de referencia.

6. Resultados

La Figura 25 muestra el resultado de aplicar la matriz de rotaciéon a una imagen. En ella
se puede observar el artificio de movimiento del paciente el cual se hizo con 10°

Figura 25: Imagen escanografia normal de orbita, misma imagen con simulacién de mo-
vimiento

Elaboracién propia

Por otro lado, la Figura 26 muestra de izquiera a derecha una imagen normal de escaner
cerebral, seguido de la simulacién del artificio de endurecimiento del haz del rayo inci-
dente, es decir, cuando hay pérdida de contraste con respecto a la imagen original por
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la absorcion excesiva del haz del rayo por parte de las estructuras éseas del craneo. Por
ultimo, a la derecha, se puede recrear artificios dobles y anillos concéntricos, la cual limita
considerablemente su evaluacion.

Figura 26: Izquierda: escaner normal cerebral, Centro: simulaciéon de endurecimiento
del haz incidente, Derecha: artificios dobles y anillos concéntricos de la imagen original

Elaboracién propia
En la Figura 27, por medio de la curva ROC, se puede observar que el valor AUC (Area
Under Curve) es de aproximadamente 0.78, lo que indica que este artefacto tiene un rango

de error del 12% respecto a las imégenes originales. Este valor se obtuvo mediante 30
iteraciones del modelo, el cual puede variar en 0.06 entre iteraciones del mismo corte.

ROC Curve for Classification by Artifact Ring Beam Vs Original
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Figura 27: Curva ROC imagen original vs anillos concéntricos

Elaboracién propia

Es importante mencionar que las muestras o clase deben ser del mismo tamano matricial,
el cual se asegura mediante el Singular Value Descomposition (SVD), aun asi, las imagenes
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corresponden a diferentes cortes y estructuras cerebrales, por lo que el Kernel es de tipo
gaussiano.

El caso de la validacion cruzada k-folds, entre las imédgenes originales y las iméagenes con
artificios del endurecimiento haz el valor es de AUC 0,91 aproximadamente demostrando
de nuevo que corresponde a un verdadero positivo, se pueden decir que las imagenes son
compatibles como método de validacion y clasificacién. Estas también se realizaron 30
iteraciones con una variaciéon entre cada ejercicio 0,09 entre muestras. El resultado se
observa en la Figura 28

ROC Curve for Classification by Artifact Harding Beam Vs Original
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Figura 28: Curva ROC imagen original vs Artifact Harding Beam

Elaboracién propia

En el ultimo caso de estudio se obtuvo un valor de AUC de 0,63 (Figura 29) un poco
bajo en comparacion con los estudios previos, pero aun asi se considera como verdadero
positivo, y esto se debe por que la imagen con rotacién, aunque mantenga el mismo
tamano matricial, los valores de cada pixel de composicion varian dependiendo del grado
de giro o rotacion de imagen. El resultado varia entre 0,09 entre las muestras después de
30 iteraciones.
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ROC Curve for Classification by Artifact rotation

Vs Original
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Figura 29: Curva ROC imagen original vs Artifact Rotation

Elaboracién propia

Con cada uno de los valores obtenidos en las distintas muestras, validaciones y clasifi-
caciones binarias entre las muestras de entrenamiento y las clases, de puede determinar
que es posible programar un algoritmo que permita la identificacion automaética de la
aparicion de cualquier tipo de artificio. De esto es la importancia el uso de machine
learning en el proceso de reconstruccién de imagenes como método de aprendizaje y pre-
diccion de las mismas optimizando el proceso de obtenciéon de imagenes en tomografia
axial computada(TAC).

Como se puede observar en las Figuras 28, 27 y 29, la tendencia de las pruebas se ubica
en el extremo superior izquierdo, lo que indica posee una gran precision de prediccién con
cada muestra, también podemos observar que el modelo es capaz de diferenciar iméagenes
normales de una con artificio.

En caso individual de los artificios podemos decir que el de mejor comportamiento en
las pruebas fue el endurecimiento del haz del rayo incidente con un percentil del 83 % de
eficacia, seguido del artificio de anillos concéntricos con un 79 % y, por tltimo, el artificio
de rotacién con un 73 %. Esto se debe a la distorsién de la imagen original varia, segin
el artificio siendo el endurecimiento del haz la que menos varia y la rotacion la que mas
se distorsiona con respecto a la original, cabe recordar que la simulacion de cada uno de
los artificios yace de un paquete de iméagenes.

Al realizar diferentes pruebas los percentiles también pueden varias debido a la cantidad
de iteraciones y por no se pueden clasificar linealmente, en este caso se emplean el Kernel
de tipo polinémico o gaussiano. Aun asi, se ha demostrado la fiabilidad del entrenamiento
del algoritmo de aprendizaje automatico para clasificacion de imagenes con artificios en
tomografia axial computada.

El total de imégenes empleadas 172, tenemos grupos de 4 cada uno con 43 imagenes,
para el caso de estudio se realizara a través de una matriz de confusién se hace una
redistribuciéon de las imagenes para determinar un estadio predictivo.
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PREDICCION
0 1
0110 30
REALIDAD T 190

Tabla 2: Matriz de confusién para el algoritmo de clasificacion

Con estos valores podremos calcular la precisién del modelo de Machine Learning, en
tareas de clasificacion, a través de la siguiente formula:

TP
precision = ————
(TP+ FP)
(35)
120
precision = ——— = 0,8
(120 + 30)

Donde T'P es True Positive, F'P es False Positive.

Es decir que el 80 % de las imédgenes se reconocera dentro de la imagen original o se deriva
de ella.

En segunda medida de validacion se calculara el Recall (Exhaustividad) se refiere a la
capacidad de prediccién del modelo de Machine Learning.

FN
e __ -
Reca TP+ FN)
120 (36)
= —" -
Reca (120 + 12) 0,9

Donde T'P es True Positive, F'N es False Negative.

Es decir que el modelo es capaz de reconocer el 90 % de las imagenes con artificio y las
imagenes normales.

Finalmente se calculara el F-Score o F1, para determinar el valor predictivo positivo, el
rendimiento del modelo, con la siguiente ecuacion:

o Pres * Recall
-Score =
(Pres + Recall) 2
(37)
0,8%0,9
F-S =—— " =0,84
T 08109 %2

Lo que indica que la calidad del modelo es de aproximadamente 84 % de fiabilidad, to-
mando en cuenta la totalidad de la muestra es decir las 172 imagenes, esto se puede
evidenciar en las graficas de cada curva ROC de los artificios frente a las imagenes origi-
nales donde cada puntuacion es cercana a 1 como un verdadero positivo. Lo que procede a
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continuacion es realizar el mismo ejercicio, pero con cada uno de los artificios propuestos
frente al set de imagenes originales para obtener la siguiente Tabla:

ARTIFACT vs ORIGINAL PRECISION RECALL F-SCORE AUC

HARDING BEAM 80 % 87 % 83 % 91 %
CONCENTRIC RING 1% 90 % 79 % 88 %
ROTATION 67 % 82 % 73 % 63 %

Tabla 3: Resultados finales del algoritmo de clasificacién con una comparacion inter-clase
entre los artefactos simulados y la imagen original.

Se toman los datos en cada uno de los casos y se evidencia que los porcentajes son relati-
vamente consecuentes en comparacion con los obtenidos a través del modelo clasificatorio
de prediccion propuesto en MATLAB, por otro lado, para cada artefacto, se puede con-
cluir que el artificio que més se asemeja a la imagen original es endurecimiento del haz
incidente, puesto que la imagen original se mantiene pero la intensidad de la escala de
grises se ve afectada mostrando sobre exposicion en las estructuras cerebrales en con-
secuencia son poco definidas. El segundo artificio con mayor adherencia con la imagen
original es la de anillos concéntricos, la cual conserva el formato original pero la distorsion
por sobreposicion se evidencia en las estructuras cerebrales. Por ultimo, las imagenes con
artificio de rotacion, son las que mas pierden similitud con las imagenes originales, donde
se limita totalmente la evaluacion de cualquier estructura cerebral.

7. Discusion de resultados

Con los métodos algebraicos se obtienen claramente una reduccion considerable de todo
tipo de ruido, artificios y artefactos, mejorando la calidad de imagen, otra cualidad de
éste método es que no es necesario todas las proyecciones convencionales de un estudio
rutinario para completar una reconstruccion, esto ademas implica una gran reduccién en
las dosis de exposicién por estudio. Por el momento éste método requiere una arquitectura
computacional muy especifica, por ejemplo, al utilizar algoritmos iterativos se recalculan
matrices en todas las direcciones posibles obteniendo nuevos sinogramas, en otros métodos
estadisticos se realizan correcciones en la geometria del haz de rayo incidente proceso que
también acarrea mayor esfuerzo computacional y por puesto tiene un alto costo de GPU.
Por lo anterior podemos concluir:

Imégenes de alto contraste y calidad superior.

Requiere menos datos de proyecciones para la reconstrucciéon de imagenes.

» Reduccién considerable en la dosis de exposicion.

Mayor tiempo de reconstruccion.

Altos costos computacionales.

Actualmente se esta trabajando en arquitecturas hibridas que contengan ambos métodos
de reconstruccién como algoritmos paralelos, que permiten desarrollar mecanismos de
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reconstruccion mas eficientes, aprovechando las cualidades de ambos sistemas. Como es
sabido a mayor resolucion de imagen, mayor es el tamano de la matriz inicial y mayor
cantidad de ecuaciones por pixel, lo que equivale al niimero de detectores del tomdgrafo.
También se estd trabajando con los algoritmos paralelos y la implementacion de técnicas
de filtrado como, filtros gaussianos, filtros de mediana, filtro Wiener, filtro bilateral, con
el fin de ser mas eficientes en la adquisicién y tratamiento de la senal en los sinogramas
producto de los métodos iterativos de reconstruccién.

Como ya hemos detallado existen varias formas de “limpiar” una imagen eficientemente
con los métodos estadisticos independientemente de su naturaleza, sin embargo, requiere
procesos complejos de adaptacion a los sistemas actuales de hardware, por lo cual se plan-
tea la posibilidad de trabajar con los sistemas GPU, Unidad de Procesamiento Gréfico,
especifico que acelere el procesamiento de datos obtenidos a través de los métodos iterati-
vos, trabajar de lleno en nuevos algoritmos y lograr reducir al maximo todos los artificios
que limitan una adecuada interpretacién de imagenes, también se busca una correccién
de las proyecciones en el momento que el paciente voluntaria e involuntariamente haga
movimientos, de los cuales se pueden atenuar modificando las proyecciones, haciendo un
desplazamiento en las matrices y poder realizar una correcciéon geométrica de los datos
e implementar un proceso iterativo sobre la nueva matriz con el fin de recrear una nue-
va imagen sin los datos de las proyecciones afectadas por los movimientos, ademas su
pueden utilizar para disminuir el ruido y los artificios a la hora de la reconstruccion de
imégenes. Esto es posible con una de las virtudes de los métodos estadisticos, en los que
no requieren un gran numero de proyecciones y de datos para realizar posteriormente la
reconstruccion.

Los ruidos y artificios en las imagenes no solo son de origen externo, como se ha men-
cionado, en situaciones de arcos de voltaje, falta de calibracion de los instrumentos,
desalineacién de los detectores, entre otros, en general a través de algoritmos combinados
analiticos y matematicos se evidencia el mejoramiento en la calidad de imagen.

8. Conclusiones

A partir de cualquier imagen escanografica se podra simular cualquier artificio escogido
para el estudio, haciendo similitud a una imagen médica real, donde se comprueba la
limitacion de la visualizacion de estructuras esenciales para un diagnéstico. Como método
experimental a través de MATLAB se logré simular los artificios seleccionados como los
mas frecuentes en TAC, sin variar la dimensionalidad de la matriz de origen.

Fue posible simular artificios comines en imagenes de tomografia basado en las propie-
dades algebraicas de cada matriz, las cuales se pueden operar a través de matrices de
transformacién y otras operaciones matriciales.

En imagenes médicas los métodos de clasificacién no son lineales, por las caracteristicas
propias de cada matriz que compone la imagen, es decir cuando tenemos como referencia
de entrenamiento a las imagenes normales y de verificacién a las iméagenes con algin
artificio no es posible una solucién lineal, ademas el tipo de caracteriscas de las imagenes
no permite colocarlas en un plano normal para su clasificacién, requiere un Kernel de
tipo polinémico o gaussiano para solucionarlo y representarlo a través de un hiperplano.

El Kernel Gaussiano permite que las caracteristicas extraidas de las imagenes simuladas
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con artefactos sean coherentes con el espacio definido para la clasificacién binaria, es decir
que dentro el grupo de clasificacién tendemos dos posibles etiquetas entre 0 y 1 lo que
nos permite definir si son positivos o negativos.

En este trabajo podemos evidenciar en el resultado dentro esta clasificaciéon binaria que
tan verdaderos positivos o que tan falsos positivo se comportan dentro de la muestra.
Lo que nos permite hacer una correlacién con las imagenes originales y las imagenes con
algun tipo de artificio, esto es 1util para el aprendizaje de maquina aplicado a un equipo
de Tomografia Axial Computada, para que de manera automatica el software del equipo
dentro de sus rutinas de reconstruccion de imagenes pueda identificar la aparicién de
dichos artificios con el fin de realizar la correccién pertinente y mitigar o eliminar la
distorsion de la imagen afectada.

K-folds se ajusta mejor a los datos de clasificacion de la maquina de soporte vectorial
(SVM) permitiendo asi que la validacién del modelo tenga un érea bajo la curva (ROC)
esperada. Para finalizar el proceso de entrenamiento se realiza la validacién cruzada (K-
folds) para evaluar el rendimiento del estimador con el propdsito de ver la eficiencia de
prediccién del algoritmo empleado, esto se logra con un determinado ntimero de iteracio-
nes para reentrenar el modelo.

El artefacto de endurecimiento del haz fue el que mas corrompié la imagen permitiendo
asi que su clasificacion tuviera una alta sensibilidad, lo cual indica que el umbral definido
en el algoritmo de binarizacién es critico para la perturbacion de la imagen.
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