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Resumen

Resumen

El avance tecnoldgico de los dispositivos de exploracién radiolégica para la obtencién de imagenes médicas
digitales y el avance de los sistemas de coOmputo, permite mejorar la calidad de visualizacion a través de
algoritmos de filtrado y segmentacion. Permitiendo seleccionar estructuras anatémicas de interés de las
imagenes médicas digitales para un mejor diagnéstico clinico.

En el presente trabajo se propone un modulo que encapsula varias técnicas de filtrado y segmentacion de
imagenes médicas digitales utilizando la biblioteca Insight Segmentation and Registration Toolkit (ITK), con
el objetivo de mejorar la calidad de la visualizacion de estas imagenes. El modulo propuesto se independiza
de las etapas de Reconstruccion y Visualizacién de estructuras tridimensionales del proyecto Vismedic, a
través de la transformacion de los datos adquiridos para su procesamiento y su devolucién en el mismo tipo

de dato que se recibio.

Como resultado se obtuvo una aplicacion con una interfaz de comunicacion comun que brinda la posibilidad
de agregar nuevos algoritmos de filtrado y segmentacion para extender la aplicacion sin modificar otras
etapas de la visualizaciéon de las imagenes médicas digitales. Se realizaron comparaciones entre los

algoritmos de filtrado y segmentacion incorporados en la solucién en cuanto a la calidad de la imagen final

gue se obtiene.

Palabras clave: DICOM, filtro, ITK, pre-procesamiento, segmentacion.
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Introduccion

En los Ultimos afos la tecnologia ha tenido un avance circunstancial en todas las esferas de la sociedad.
Una de estas esferas es la medicina, donde los médicos han podido diagnosticar a los pacientes mediante
dispositivos de exploracion radiologica, tales como Tomografia Axial Computarizada (TAC) e imagenes por
Resonancia Magnética (RM), con la obtencion de imagenes de zonas pertenecientes al interior del cuerpo

del paciente de forma menos invasiva a las tradicionales, con importante informacion clinica.

El avance de estas tecnologias y los sistemas de computo, permite mejorar la calidad de la visualizacion de
las imagenes médicas adquiridas. Actualmente se emplean técnicas para reducir el ruido producido durante
la adquisicion de imagenes, realzar zonas especificas y segmentar las imagenes en diferentes partes.
Algunas de estas técnicas han sido desarrolladas por organizaciones académicas y comerciales,
encapsulandolas en bibliotecas de clases, un ejemplo lo constituye la biblioteca de codigo abierto (open

source) ITK, que se especializa en el procesamiento, segmentacion y registro de imagenes [1].

En la facultad 5 de la Universidad de la Ciencias Informaticas (UCI), especificamente en el Centro de
Informéatica Industrial (CEDIN), se desarrolla el proyecto de Visualizacion Médica (Vismedic) desde el afio
2008. En dicho proyecto se desarrollan aplicaciones para la visualizacion y andlisis tridimensional de datos
meédicos, obtenidos de las modalidades de adquisicion de imagenes TAC y RM. Una de las etapas mas
importantes en la visualizacion médica es la identificacion correcta de las estructuras anatémicas de interés,

tema que se conoce en la bibliografia como “segmentacion de imagenes”.

En el proyecto Vismedic, desde su fundacion, se han desarrollado aplicaciones como el Visualizador 2D y
el Visualizador 3D, en los cuales se han implementado algoritmos de filtrado y segmentacion de imagenes,
gue se ejecutan antes de realizar el proceso de visualizacion. Actualmente, resulta engorroso el proceso de
adicion de nuevos algoritmos de filtrado y segmentacion, debido que al introducir un nuevo algoritmo, es
necesario modificar los algoritmos de visualizacion existentes en el proyecto Vismedic. Las deficiencias
antes mencionadas, ocasionan reiterados atrasos en el cronograma del proyecto y disminuyen la capacidad
de respuesta a la hora de adicionar nuevos requisitos funcionales.
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Dada la situacion problémica presentada anteriormente, se plantea como problema a resolver: ¢Como
adicionar nuevos algoritmos de filtrado y segmentacion de imagenes al proyecto Vismedic, sin modificar los

algoritmos de visualizacién existentes?

Por tanto, se toma como objeto de estudio: el procesamiento de imagenes médicas digitales. Para darle
solucion al problema formulado, se plantea como objetivo: implementar un médulo de filtrado y
segmentacion de imagenes médicas digitales, que brinde una interfaz de comunicacion comun, para los

algoritmos empleados en el proyecto Vismedic.

El campo de accién queda definido como: los algoritmos de filtrado y segmentacion de imagenes médicas
digitales. El presente trabajo defiende la siguiente idea: la implementacion del médulo propuesto, permitira
adicionar nuevos algoritmos de filtrado y segmentacion de imagenes sin necesidad de modificar el codigo
de los algoritmos de visualizacion, lo que permitird aumentar la extensibilidad del proyecto Vismedic.

Para dar cumplimiento a los objetivos planteados se establecen las siguientes tareas de investigacion:

1. Elaboracion del marco tedrico a partir del estado del arte referente a los algoritmos de filtrado y
segmentacion de imagenes digitales.

2. Caracterizacion de los principales algoritmos de filtrado y segmentacion empleados en el proyecto

Vismedic.

3. lIdentificacion de los algoritmos de filtrado y segmentacién para el procesamiento de imagenes

meédicas digitales.

4. Disefio e implementacion de una interfaz de comunicacion comuan para los algoritmos de filtrado y

segmentacion.
5. Seleccion de los algoritmos de filtrado y segmentacion para incorporarlos al modulo propuesto.
6. Adicion de los algoritmos de filtrado y segmentacion seleccionados.

7. Integracion del modulo con las aplicaciones del proyecto Vismedic.

Para la realizacion de la investigacion y elaboracion del presente trabajo se emplearon varios métodos
cientificos de investigacion, entre los cuales se pueden mencionar los siguientes:
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Métodos tedricos:

e Histérico — Lbogico: Mediante este método se analizara la evolucién y desarrollo de los algoritmos
de filtrado y segmentacion de imagenes médicas digitales y sus elementos mas importantes.

e Analitico — Sintético: Se usara para analizar la informacion de las técnicas existentes para el
filtrado y segmentacién de imagenes.

¢ Modelacion: Se empleara para realizar una representacion simplificada de la realidad a través de

diagramas de clases, de flujo y de componentes.
Métodos empiricos:

e Consulta de fuentes de informacion: Método empirico utilizado para la consulta de las fuentes
bibliograficas durante la investigacion.

e Observacion: Se empleara para constatar los resultados visuales alcanzados y determinar la
influencia de estos sobre el rendimiento de la computadora.

Capitulo 1. Fundamentacion Teodrica: En este capitulo se mencionan los principales conceptos

relacionados con el filtrado y segmentacién de imagenes digitales y se caracterizan algunos algoritmos
empleados frecuentemente.

Capitulo 2. Soluciéon Propuesta: En este capitulo se presenta la descripcion de la solucion propuesta para
la integracion de los algoritmos de filtrado y segmentacion. Se muestra, la definicion del patrén de disefio
de clases Estrategia para el médulo y el flujo de los algoritmos seleccionados. Se mencionan las

herramientas y metodologia de desarrollo, asi como el lenguaje de modelado y de programacion empleados
en el presente trabajo.

Capitulo 3. Caracteristicas del Sistema: En este capitulo se describe la solucién propuesta desde el
punto de vista de la ingenieria de software. Se muestran los principales artefactos generados, tales como:
Modelo de Dominio, Diagrama de Casos de Uso y la descripcion textual de cada caso de uso. Finalmente
se presentan los diagramas de clases del disefio y los diagramas de secuencia del disefio.

Capitulo 4. Implementacién y Presentacion de Resultados: En este capitulo se presenta el Modelo de
Implementacion de la solucion propuesta y se realiza un andlisis de los resultados obtenidos empleando el
maodulo propuesto.
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Glosario de Términos: Se elaboré un Glosario de Términos con el objetivo de facilitar la comprension del
lenguaje utilizado.
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Capitulo 1. Fundamentacién Teédrica

1.1 ¢Qué es Vismedic?

Vismedic es un proyecto desarrollado en la linea de Visualizacion Cientifica, perteneciente al Departamento
de Visualizacion y Realidad Virtual del centro de CEDIN de la facultad 5 de la UCI. Este proyecto permite la
visualizacion de estructuras anatomicas humanas adquiridas a partir de RM y TAC. Para una correcta
visualizacion de estas estructuras, se siguen cuatro etapas fundamentales (ver Figura 1): Adquisicion de
datos, etapa donde se adquiere la informacion en forma de imagenes; Procesamiento de imagenes, este
corresponde al proceso de filtrado y segmentacion de las imagenes adquiridas; Reconstruccion
tridimensional, se refiere al proceso de reconstruir, a partir de las imagenes adquiridas, un modelo
tridimensional de las estructuras anatémicas de interés y Visualizacion tridimensional, esta etapa se
encarga de la representacion visual del modelo tridimensional obtenido. La presente investigacion se centra

en la etapa de Procesamiento de imagenes.

> . . Pre-Procesamiento.

Segmentacion.

Procesamiento de imagenes.

Visualizacién tridimensional. Reconstruccion tridimensional.

Figura 1. Etapas para la visualizacién tridimensional de estructuras anatémicas.
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1.2 Imagen Digital

La imagen digital es la representacion bidimensional de una imagen empleando bits, unidad minima de
informaciéon compuesta por digitos binarios (0 y 1), que se emplea a instancias de la informatica o cualquier
dispositivo digital [26]. Se puede definir matematicamente como una funcién bidimensional f(x,y), donde f
y los valores de (X, y) son cantidades finitas y discretas [1], que representan, el valor especifico de un pixel
dentro de la imagen (ver Figura 2) [2].

\
%
l Un pixel — §

Figura 2. Representacion de unaimagen digital.
Una imagen digital puede ser representada por una matriz f (x,y) de tamafio M x N de la siguiente forma:
£(0,0) f(0,1) - f(O,N-1)
fp=| FAO faD AN =D

Los elemetos de la matriz (pixeles), en una imagen monocromatica (niveles de gris), tipica son del orden 28
0 256 niveles de gris, de tal manera que, f(x,y) puede estar en el rango de 0 a 255, donde el O representa

el negro y 255 el blanco, por tanto, pueden ser representados como caracteres en la mayoria de los
lenguajes de programacion.
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1.2.1 Imagen médica digital

Las imagenes médicas digitales se obtienen a partir de realizar procesos, y aplicar un conjunto de técnicas
con el fin de crear imagenes del cuerpo humano o parte de este; aprovechando sus caracteristicas quimicas
y fisicas con propositos clinicos (procedimiento médico que busca diagnosticar, relevar o examinar
enfermedades) o para la ciencia médica [3].

Para la adquisicién de imagenes médicas se destacan las modalidades TAC y RM. La TAC, es una
exploracion radiolégica con rayos X, para ayudar al médico especialista a realizar un diagnoéstico. Se
denomina “axial”’, porque con la TAC, se obtienen cortes transversales de una regién u 6rgano especifico
del cuerpo, de forma perpendicular a un eje longitudinal [27]. A diferencia de las radiografias
convencionales, que solo ofrecen una imagen plana, con la TAC, se obtiene un conjunto de imagenes en

forma de finos cortes [27].

La RM es una técnica no invasiva que se utiliza para obtener informacién sobre la estructura y composicion
del cuerpo a analizar [3]. Es utilizada principalmente en medicina, para observar alteraciones en los tejidos,
detectar cancer u otras patologias. A diferencia de la TAC, no usa radiacion ionizante, sino campos

magnéticos, para alinear la magnetizacion nuclear de nacleos de hidrégeno del agua en el cuerpo.

1.3 Pre-procesamiento

Al digitalizar una imagen en ocasiones se introduce ruido o se degrada la imagen, lo que provoca pérdida
de calidad. En el caso de las imagenes médicas se pueden ver afectadas por la respiracion del paciente o
por implantes metdlicos en huesos o dientes, por citar algunos ejemplos. Por ello que antes de hacer
cualquier andlisis es fundamental mejorar la calidad de las imagenes [4]. Reducir el ruido presente en las
imagenes conduce a la obtencién de areas mas homogéneas que pueden ser delineadas con menor
esfuerzo, eliminando informaciéon que no se considera relevante, aunque se puede comprometer la
deteccion de pequefios elementos importantes [4]. Generalmente la mejora de la calidad de la imagen se
hace en la etapa de pre-procesamiento, etapa que antecede al proceso de segmentacion. El algoritmo o
técnica de pre-procesamiento que se empleara dependera del tipo de analisis que se vaya a realizar. Dentro
de las técnicas mas utilizadas se encuentran los algoritmos de suavizado, reduccion de ruido, deteccion de

bordes y técnicas hibridas [2].


http://es.wikipedia.org/wiki/Medicina
http://es.wikipedia.org/wiki/Tejido_%28biolog%C3%ADa%29
http://es.wikipedia.org/wiki/C%C3%A1ncer
http://es.wikipedia.org/wiki/Tomograf%C3%ADa_axial_computarizada
http://es.wikipedia.org/wiki/Radiaci%C3%B3n_ionizante
http://es.wikipedia.org/wiki/Magnetismo
http://en.wikipedia.org/wiki/Nuclear_magnetic_moment
http://es.wikipedia.org/wiki/N%C3%BAcleo
http://es.wikipedia.org/wiki/Hidr%C3%B3geno
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Las técnicas para mejorar la imagen se clasifican principalmente en dos grandes categorias: métodos del
dominio espacial y métodos del dominio de frecuencia. El término dominio espacial se refiere al plano de la
imagen en si mismoy esta basado en la manipulacion directa de los pixeles. Las técnicas de procesamiento

de dominio de frecuencia estan basadas en modificar la transformada de Fourier en una imagen [2].

La mejora y tratamiento de la imagen en el dominio espacial se basa fundamentalmente en el uso de filtros.
Basicamente un filtro o mascara de convolucion, es un pequefio arreglo bidimensional (2D), como el que se
muestra en la 3., en el cual, los valores de los coeficientes de la mascara determinan la naturaleza del
proceso, ya sea suavizado, agudizacion de detalles u otra mejora en la imagen [5]. El procedimiento
consiste principalmente en mover la mascara punto a punto sobre la imagen. Estas técnicas son llamadas

filtros o procedimientos de mascaras [5].

)Ongen

w

1| Wa | W

Filtro \

W, | Ws | W

Imagen f(x,y)

W, | We | Wy

X

Figura 3. Izquierda: Recorrido del filtro sobre laimagen. Derecha: Mascara de convolucion.

1.3.1 Reduccién de ruido

Las imagenes médicas, obtenidas a través de diferentes instrumentos, requieren de métodos de filtrado,
con la intencion de ganar nitidez y conducir asi a un mejor diagndstico clinico (28). Dentro de los filtros que
se aplican a las imagenes con el fin de reducir el ruido o suavizarlas, en pos de lo que se quiera realizar

con ellas, se encuentran el filtro Gaussiano, el filtro Promediador y el filtro de la Mediana (6).
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Filtro Gaussiano

Este filtro implementa mascaras que intentan imitar una funcién gaussiana la forma G(x,y) = e~ (*+»)%/20*
donde (x, y) son las coordenadas de la imagen y sigma (o) una desviacion estandar de la probabilidad de
distribucion asociada. Este es el Unico parametro del filtro Gaussiano y es proporcional al area de los
vecinos mas cercanos en que opera este filtro [7]. Los pixeles mas lejanos al centro del operador tienen
menor influencia y aquellos con una diferencia mayor de tres valores de sigma a partir del centro tienen una
influencia insignificante. Este filtro tiene el inconveniente de que ademas de remover el ruido, empafia la

imagen ocasionando pérdida de los detalles mas finos [7].

Filtro Promediador

Este tipo de filtro se basa en reemplazar cada pixel que se analiza por el promedio del nivel de gris de la
vecindad. El resultado es una imagen con reduccién en las transiciones agudas de los niveles de gris,
donde uno de los usos mas significativos es la reduccion de detalles irrelevantes o regiones que sean mas
pequefias que la mascara. Sin embargo, este tipo de filtro tiene el efecto indeseado de suavizar también los
bordes, que son caracteristicas generalmente deseadas [7].

Filtro de la Mediana

El objetivo de este filtro es la reduccién del desenfoque de los bordes por medio de la sustitucion del valor
de gris del pixel analizado por la mediana de los valores de sus vecinos mas cercanos, evaluados por el
tamafio de la méscara aplicada. Tiene la ventaja de no ser afectado por pixeles individuales ruidosos y
presenta una facil implementacion. La reduccion de ruido obtenida con este filtro es superior al
Promediador, con la ventaja de no desenfocar demasiado los bordes. Tiene como desventaja que su calidad
disminuye cuando el nimero de pixeles con ruido es mayor a la mitad del nimero total de pixeles en la
vecindad [7].

1.4 Segmentacién de imagenes

La segmentacion es la tarea de descomponer los datos de la imagen en estructuras significativas que son
relevantes para tareas especfficas [4]. Se encarga de asignarle indices a cada elemento de la imagen para
representar su membresia a una estructura en particular. Existen diferentes enfoques de la segmentacion

dependiendo del nivel de automatizacion de los algoritmos utilizados [8].
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El reconocimiento de los elementos de las imagenes es una tarea de alta complejidad, que usualmente
muestra los mejores resultados al ser realizada por los humanos [4]. Sin embargo, la delineacién de los
MiSMos es una tarea que requiere una precision esencial, mejor obtenida con la utilizacion de medios
computacionales. El nivel al que se realiza esta subdivision depende de la aplicacion en particular [4]. En la
mayor parte de los casos, una buena segmentacion dara lugar a buenos resultados de la aplicacion que se
esté desarrollando, por lo que se debe poner todo el esfuerzo posible en esta etapa.

En las aplicaciones médicas, por lo general es suficiente representar Unicamente las estructuras relevantes
0 estructuras objetivo y no todas las presentes, lo cual influye en la eleccion de los métodos a aplicar para
una aplicacion en particular [4].

1.4.1 Enfoques de la segmentacion de imagenes

Para realizar el proceso de segmentacion existen algoritmos que aportan diversos resultados, en
dependencia de las imagenes con las que trabajen y su funcionamiento en particular. Los métodos de
segmentacion se pueden clasificar en dependencia de su nivel de interaccién en: métodos manuales,
semiautomaticos y automaticos. Cada uno presenta ventajas y desventajas que influyen a la hora

seleccionarlos.
Segmentacion manual

Para lograr la segmentacion consiste en dibujar manualmente las caras y elementos importantes de las
estructuras presentes en las imagenes meédicas. El usuario delinea con alguna herramienta las estructuras
relevantes, lo que le da la ventaja de redibujar cualquier porcion y corregir algun error introducido [4]. Este
método es robusto pero consume mucho tiempo, cuando se trabaja con cimulos de imagenes muy grandes
se vuelve impracticable. La precision de este método se ve afectada debido a que el usuario generalmente

se desvia del contorno deseado y los objetos pueden ser dificiles de delinear y por tanto de segmentar [9].

Segmentacion automatica

La segmentacion automética, como su nombre lo indica, es el tipo de segmentacion donde un ordenador
realiza todo el proceso de manera automatica sobre la imagen objetivo. Es improbable que los métodos de
segmentacion automatica reemplacen alguna vez a los métodos manuales pero si es probable que se

conviertan en elementos cruciales para el andlisis de imagenes médicas [9].

10
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Segmentacion semiautomatica

En este tipo de modalidad el ordenador realiza el proceso, pero el usuario interviene en determinados
momentos sobre el mismo, como por ejemplo para definir las regiones de interés mediante dispositivos

como el ratdén, modificar los parametros del algoritmo o corregir los resultados [8].

1.5 Algunas técnicas de segmentacion desarrolladas en Vismedic
1.5.1 Clustering

Un cluster es una coleccion de objetos que son similares entre si segin un determinado criterio de similitud
y distintos a los objetos que pertenecen a otros clusters [10]. El Clustering es una técnica comun que se
utiliza en diversos campos, donde la distribucién de la informacion puede ser de cualquier tamafio y forma.
Esta técnica ayuda a discernir la estructura y simplifica la complejidad de cantidades masivas de datos. La
eficiencia de los algoritmos de Clustering es extremadamente necesaria cuando se trabaja con enormes
bases de datos y tipos de datos de grandes dimensiones [10]. Estos métodos descomponen el conjunto de
objetos en un conjunto de clusters disjuntos, minimizando una funcion criterio que enfatiza la estructura
local de los objetos, asignando clusters a maximos locales en la estructura global [2]. Un resultado se
muestra en la Figura 4.

Figura 4. Izquierda: Imagen original para aplicar Clustering. Derecha: Resultados del
algoritmo K-means para 2 clusters.
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1.5.2 Watershed

Watershed esta basado en la visualizacion de una imagen en tres dimensiones: dos coordenadas
espaciales contra niveles de grises [11]. En esa interpretacion "topografica”, se consideran tres tipos de
puntos: (a) puntos pertenecientes a un minimo local; (b) puntos en los cuales una gota de agua, Si es
colocada en alguno de esos puntos, caeria con certeza a un minimo; y (c) puntos en los cuales el agua
estaria en las mismas posibilidades de caer en mas de un minimo [10]. Para un minimo local en particular,
el conjunto de puntos que satisfacen la condicién (b) es llamado la cuenca o watershed de ese minimo. Los
puntos que satisfacen la condicion (c) forman las crestas en la superficie topografica y son llamadas lineas

divisorias o lineas de watershed [4]. En la Figura 5 se muestra un ejemplo.

Figura 5. Izquierda: Imagen médica original. Derecha: Imagen médica segmentada mediante

técnicas Watershed.

1.5.3 Snakes

Esta técnica le permite al usuario la seleccién del area que se desea segmentar. En el proceso de aplicacion
del algoritmo se precisan de dos pasos fundamentales: la seleccion de la imagen a segmentar y la
especificacion por parte del usuario del contorno inicial de segmentacion [10]. Luego de tener estos datos,
se introducen los valores de las variables a, By y que controlan la influencia de los términos de la funcion
de energia y se procede al ejecutar el algoritmo. Una de las ventajas del algoritmo de Snakes es la
posibilidad de que el usuario puede introducir el contorno que se utilizara en el proceso de segmentacion.
Para la especificacion del contorno se utiliza un algoritmo que posibilita la insercién de veértices sin

intersectar segmentos ni construir lazos [10]. Para esto se inserta el nuevo vértice entre los vértices que
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componen la arista mas cercana al vértice que se desea insertar. También se incorpora la funcionalidad de
rellenar las aristas del contorno inicial definido aumentando el nimero de vértices, lo que posibilita lograr
una segmentacion de mayor calidad. La definicion de una estructura por medio de un poligono sera mas

exacta mientras mas vértices contenga [3]. Esta representacion se puede apreciar en la Figura 6.

Figura 6. Izquierda: Contorno inicial con pocos vértices sobre el area que se desea segmentar.
Derecha: Resultado de la segmentacion Snakes.

1.6 Bibliotecas de clases ITK y MDSTk
1.6.1 MDSTk

Medical Data Segmentation Toolkit (MDSTK) es un conjunto de herramientas de procesamiento de
imagenes bidimensionales y tridimensionales, originalmente destinados a la segmentacion de imagenes
médicas [19]. Contiene un nimero de rutinas de procesamiento de datos volumétricos (filtrado, deteccion
de bordes, segmentacién), asi como un bajo nivel del vector de gréficos de superficie [19]. Parte de la base
de la MDSTk (procesamiento de imagenes, bibliotecas del sistema y modulos) son publicos, distribuidos en
su sitio web [19], por lo que no todas las herramientas son libres. La version actual de esta biblioteca es la
1.1.1[19].

1.6.2ITK

ITK, es una biblioteca de clases que soporta el Proyecto Humano Visible (Visible Human Project) [1] [12].
Fue desarrollada por seis organizaciones, tres comerciales (Kitware, GE Corporate R&D, e Insight) y tres

académicas (UNC Chapel Hill, Universidad de Utah, y Universidad de Pennsylvania) [1] [8].
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Equipos adicionales de trabajo incluyen el Hospital Harvard Brigham & Women's, la Universidad de
Pittsburg, y la Universidad de Columbia [1]. ITK es una biblioteca multiplataforma que esta implementada
en C++ y puede ser utilizada desde multiples lenguajes de programacioén como Tcl/Tk, Java, Python y C++
[1]. Es altamente €ficiente, y esta en constante mantenimiento por la comunidad internacional, teniendo al
menos una version por afio, en la cual se realizan mejoras en el rendimiento de las técnicas de
segmentacion que tiene [14]. Esta biblioteca tiene una gran potencia de calculo y versatilidad para la
investigacion analitica de imagenes, en cuanto a segmentacion, clasificacion y técnicas de registro para
procesar grandes voliumenes de datos médicos [14]. ITK desde su version 3.6 se distribuye bajo la licencia
de cadigo abierto Berkeley Software Distribution (BSD) [1] [13] [15]. BSD es una licencia de software libre
permisiva que al contrario que la General Public License (GPL) permite el uso del cédigo fuente en software
no libre [16] [17]. A partir de ITK 4.0, el kit de herramientas de ITK se distribuye bajo la licencia Apache 2.0
aprobada por la Open Source Initiative (OSlI), en la que su uso es ilimitado, incluyendo el uso en productos

comerciales [13] [15].

1.6.2.1 Algunos filtros de ITK

Umbral Binario

La operacion de umbralizacion se utiliza para cambiar o identificar los valores de los pixeles, basados en la
especificacién de un rango de valores que definen un umbral que permite calcular el valor final de intensidad

para cada pixel [12].

El filtro Umbral Binario se utiliza para transformar una imagen, en una imagen binaria, mediante el cambio
de los valores del pixel, de acuerdo con la regla que se ilustra en la Figura 7. El usuario define la intensidad
de los umbrales superior e inferior, y los valores de intensidad para cuando el pixel se encuentre dentro y
fuera del umbral. Para cada pixel en la imagen de entrada, el valor del pixel se compara con los umbrales

inferior y superior [12].

Si el valor del pixel, esta dentro del rango definido por [inferior, superior], al pixel de salida se le asigna el
valor de intensidad definido para el umbral. De lo contrario a los pixeles de salida se les asigna el valor de
intensidad definido para los pixeles que se encuentran fuera del umbral. La umbralizacién se aplica

comunmente como la Ultima operacién de una tuberia de segmentacion [12].
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Figura 7. Funcion de transferencia del filtro de umbral binario.

En la Figura 8 se ilustra el efecto de este filtro, en una imagen capturada por una RM del cerebro. Esta
figura muestra las limitaciones de este filtro, para realizar segmentacion sin aplicar otras técnicas de filtrado.
Estas limitaciones son particularmente notables en imagenes ruidosas y en imagenes que carecen de

uniformidad espacial, como es el caso de la RM debido a la intensidad del campo [12].

Figura 8. Izquierda: Imagen original del cerebro. Derecha: Efecto del filtro de Umbral Binario.
Umbral General

Este filtro puede ser utilizado para transformar los niveles de intensidad de una imagen en tres modos

diferentes.
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Modo Debajo: el usuario puede definir un Gnico umbral. Los pixeles con valores por debajo de este umbral
se sustituyen por un valor definido por el usuario, llamado OutsideValue. Los pixeles con valores por encima

del umbral no cambian [12].

Modo Arriba: el usuario puede definir un umbral en particular, de tal manera que todos los pixeles con

valores por encima del umbral se sustituyen por el OutsideValue. Los pixeles con valores por debajo del
umbral permanecen sin cambios [12].

Modo Fuera: el usuario puede proporcionar dos umbrales. Todos los pixeles con valores de intensidad
dentro del rango definido por los dos umbrales se mantendran sin cambios. Los pixeles con valores fuera
de este rango se le asignan, el valor de OutsideValue [12]. En la Figura 9 se muestra el efecto de este filtro
en los diferentes modos. Observe también las limitaciones del filtro Umbral General para realizar la

segmentacion en imagenes ruidosas e imagenes que carecen de uniformidad espacial.

Figura 9. Efecto del filtro Umbral General en los modos: a) Modo Debajo, b) Modo Arriba, ¢) Modo
Fuera.

Filtro del Promedio

Se utiliza comunmente para la reduccion de ruido. El filtro calcula el valor de cada pixel de salida mediante
la busqueda de la media estadistica de la vecindad del pixel de entrada correspondiente. La Figura 10
ilustra el efecto local de la media en un caso bidimensional. La media estadistica de la zona de la izquierda

se pasa como el valor de salida asociado con el pixel en el centro de la zona [12].
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Figura 10. Efecto local del filtro Promedio en un caso bidimensional.

Los resultados de aplicar el filtro del Promedio, son sensibles a la presencia de valores extrafios en la zona
gue se aplica. Este filtro funciona en imagenes de cualquier dimensién, sin embargo, ITK permite al usuario

ajustar el tamafio de la zona sobre la que se calcula el promedio [12].

En la Figura 11, se ilustra el efecto de este filtro sobre una imagen de RM, usando radios de vecindad de
1,1 que corresponde a la vecindad clasica de 3 x 3 pixeles. Se puede observar a partir de esta imagen, que
los bordes se degradan rapidamente por la difusion de los valores de intensidad entre los pixeles vecinos.

Figura 11. Izquierda: Imagen original del cerebro. Derecha: Efecto del filtro Promedio.
Filtro de la Mediana

Se usa comunmente como un soélido método para la reduccion de ruido [18]. Este filtro es particularmente
eficaz contra el ruido de sal y pimienta. En otras palabras, es robusto a la presencia de niveles de gris en
los valores atipicos. Se calcula el valor de cada pixel de salida, como la mediana estadistica de la zona de
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valores en la vecindad del pixel de entrada correspondiente [12]. En la Figura 12 se ilustra el efecto local

de este filtro, en un caso bidimensional.

28 26 50

27 | 25 | 20 |—| 28

25 30 32

Figura 12. Efecto local del filtro la Mediana en un caso bidimensional.

La Figura 13 ilustra el efecto del filtro Mediana, sobre una imagen de RM del cerebro, utilizando un radio de
vecindad de 1,1, lo que corresponde a la vecindad clasica de 3 x 3 pixeles. La imagen filtrada demuestra la

tendencia moderada del filtro de mediana para preservar los bordes de la imagen.

Figura 13. Izquierda: Imagen original del cerebro. Derecha: Efecto del filtro Mediana.

Deteccion de Bordes Canny

Este filtro se utiliza para la deteccion de bordes, ya que es una de las soluciones para satisfacer las
limitaciones de sensibilidad, localizacion y robustez frente al ruido [12]. El proposito de Canny era descubrir
el algoritmo 6ptimo de detecciéon de bordes [29]. Para que un detector de bordes pueda ser considerado

optimo debe cumplir los siguientes puntos:
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Buena deteccidn: el algoritmo debe marcar el mayor nimero real en los bordes de la imagen como sea
posible [29].

Buena localizacién: los bordes de marca deben estar lo mas cerca posible del borde de la imagen real
[29].

Respuesta minima: El borde de una imagen soélo debe ser marcado una vez, y siempre que sea posible,

el ruido de la imagen no debe crear falsos bordes [29].

Para satisfacer estos requisitos Canny utiliza el célculo de variaciones, una técnica que encuentra la funcion
que optimiza un funcional indicado. La funcion optima en el algoritmo de Canny es descrita por la suma de
cuatro términos exponenciales, pero se puede aproximar por la primera derivada de una gaussiana [29]. En

la Figura 14 se ilustra el resultado al aplicar este filtro.
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Figura 14. Izquierda: Imagen original. Derecha: Efecto del filtro de Deteccion de Borde Canny.

1.6.2.2 Algunas técnicas de segmentacion de ITK
Conectar umbral

Se basa en un intervalo de valores de intensidad definidos por el usuario. Este intervalo esta acotado por

los valores inferior y superior que definen el umbral que se utiliza en la segmentacion. El algoritmo de
crecimiento de la region incluye los pixeles cuyas intensidades estan dentro del intervalo I(X) € [inferior,

superior] [12]. Dentro de los valores que necesita estatécnica se encuentra "paso de tiempo™, que debe ser
suficientemente pequefio para asegurar la estabilidad numérica. Esta condicion asegura que cada contorno
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no se mueva de una posicion en la rejilla de cada paso de tiempo. El paso de tiempo es tipicamente
especificado por el usuario [1].

Enla Tabla 1 se muestran varios ejemplos de segmentacion. Se puede observar que la sustancia gris no
esta completamente segmentada. Esto demuestra la vulnerabilidad de los métodos de crecimiento de la
region, cuando las estructuras anatdmicas a segmentar, no tienen una distribucion estadistica homogénea
sobre el espacio de imagen [12].

Estructura Ilgiigfnﬁlz Inferior Superior | Imagen de salida
Original - - - Q
Sustancia blanca | (60,116) 150 180 % B
Ventriculo (81,112) 210 250
Sustancia gris (107,69) 180 210

Tabla 1. Ejemplos de los resultados aplicando el algoritmo Conectar Umbral.

Segmentacion Otsu

Otro criterio para clasificar pixeles, es minimizar el error de clasificacion erronea. La meta es encontrar un
umbral que clasifica la imagen en dos grupos, algo semejante, seria minimizar el area bajo el histograma

para un grupo, que difiere, en el lado del umbral de otro grupo [12].

La Figura 15 ilustra el efecto de segmentar una imagen de RM del cerebro con la técnica Otsu. En esta
figura se observan las limitaciones de este algoritmo para realizar segmentaciones, particularmente en
imagenes ruidosas e imagenes que carecen de uniformidad espacial como es el caso de la RM debido a la
intensidad del campo [12].
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Figura 15. Izquierda: Imagen original. Derecha: Efecto de la segmentacién Otsu.

Conectar Vecindad

Este filtro es una variante cercana del Conectar Umbral. Por un lado, el Conectar Umbral acepta un pixel

en la regién si su intensidad, esta en el intervalo definido por valores de intensidad del umbral proporcionado

por el usuario. El Conectar Vecindad, por otro lado, solo aceptara un pixel si todos sus vecinos tienen

intensidades que se ajustan en el intervalo. En la Tabla 2, se muestran varios resultados al aplicar esta

técnica de segmentacion.

Estructura Ilgcggfnﬁlz Inferior Superior | Imagen de salida
Original - - - @
Sustancia blanca | (60,116) 150 180
Ventriculo (81,112) 210 250
Sustancia gris (107,69) 180 210

Tabla 2. Ejemplos de los resultados aplicando el algoritmo Conectar Vecindad.
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El tamafio de la vecindad, a considerar alrededor de cada pixel, se define segun el radio de nimero entero
gue proporciona el usuario. La razén para considerar las intensidades locales, en lugar, de considerar sélo
la intensidad del pixel actual, es que las estructuras pequefias tienen menos probabilidades de ser aceptada

en la region.

Es posible que desee jugar con el valor del radio y ver como afecta a la suavidad de los bordes de objetos
gue se segmentaron, el tamafio de la region segmentada y la cantidad de los costos de tiempo de calculo.

1.7 Conclusiones parciales

El fitrado y segmentacion de las imagenes médicas digitales, es un proceso de vital importancia para
mejorar la calidad de visualizacion de estructuras anatomicas de interés. Esta etapa en el proyecto
Vismedic, se encuentra de forma explicita en las etapas de Reconstrucciony Visualizacion tridimensional.
Una vez estudiado algunos algoritmos de filtrado y segmentacion, implementados en el proyecto y los que
utiliza ITK, podemos concluir, que estos algoritmos se pueden agrupar bajo un patron de disefio de clases,
gue se analizara en el proximo capitulo. Hay varios algoritmos implementados en el proyecto que se
encuentran desarrollados en la biblioteca de ITK, que esta especializada en la segmentacion de imagenes
médicas. Por lo que se propone la integracion de algoritmos implementados en ITK al proyecto Vismedic,
sin descartar la posibilidad de que se pueda adicionar al modulo los algoritmos existentes en el proyecto o

gue puedan ser desarrollados posteriormente.
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Capitulo 2. Soluciéon Propuesta

En este capitulo se aborda la propuesta de solucién al problema planteado, haciendo énfasis en los
algoritmos que se incorporan en el modulo. También se aborda el patron de disefio Estrategia para la
integracion de los algoritmos de filtrado y segmentacion. Finalmente, se describe la metodologia de
desarrollo usada, asi como las herramientas y lenguajes utilizados.

2.1 Algoritmos seleccionados

Después del estudio realizado, se seleccionaron varias técnicas de filtrado y segmentacion para adicionar
al modulo, y observar los resultados de calidad de visualizacion de los algoritmos de la biblioteca ITK. Las
técnicas seleccionadas fueron las siguientes: Umbral Binario, Umbral General, Promedio, Deteccion de
Bordes Canny, Conectar Umbral, Segmentacion Otsu y Conectar Vecindad. En los siguientes epigrafes se

aborda lo referente a estos algoritmos para su adicion al modulo.
2.1.1 Umbral Binario (Binary Threshold)

El filtro Umbral Binario (ver seccion 1.6.2.1) se utiliza para transformar una imagen en binaria, mediante el
cambio de los valores de los pixeles. Para adicionar este algoritmo se definid la clase concreta
BinaryThreshold la cual se construye pasandole los parAmetros con los cuales trabajara el algoritmo, que
son: los valores de intensidad de los pixeles de entrada y salida, asi como los umbrales inferior y superior.
Se definié el método execute, que recibe y devuelve un volumen abstracto, el cual se transforma a una
imagen de ITK. Después se definen los tipos de pixeles de entrada y salida, con los que trabajara el
algoritmo, asi como las imagenes de ITK de entrada y salida que se definen con sus tipos de pixeles y
dimensiones. Seguidamente se instancia el filtro con el que se trabajarda, que en este caso es con el

itk::Binary ThresholdimageFilter el cual necesita las imagenes de entrada y salida.
2.1.2 Umbral General (General Threshold)

Para adicionar el filtro Umbral General (ver seccion 1.6.2.1) se definié la clase GeneralThresholding, la cual
necesita varios parametros en dependencia del modo con el que se vaya a trabajar. Este filtro trabaja con
la clase itk::ThresholdimageFilter, haciendo uso de los siguientes métodos: ThresholdBelow (para el utilizar
el modo Debajo), ThresholdAbove (para el utilizar el modo Arriba) y ThresholdOutside (para el utilizar el

modo Fuera). Los tres modos utilizan el valor de intensidad del pixel de salida, que define el usuario y en
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dependencia del modo activado se trabaja con los siguientes parametros: umbral debajo, umbral arriba y

umbral fuera.
2.1.3 Promedio (Mean)

Para la adicion al modulo del filtro Promedio (ver seccion 1.6.2.1) se definié la clase Mean. El filtro Promedio
en ITK trabaja con la clase itk::MeanlmageFilter. Esta técnica no utiliza parametros ya que trabaja sobre
todos los pixeles de la imagen que se esta filtrando. Para que el algoritmo fuese interactivo, se decidié
establecer de manera dinamica el parametro radio sobre el que trabaja el algoritmo. Al aumentar el radio
gue se definid, incrementa el desenfoque de la imagen que se es filtrada.

2.1.4 Deteccion de Bordes Canny. (Canny Edge Detection)

Para la adicion del filtro Deteccién de Bordes Canny (ver seccion 1.6.2.1) se definié la clase concreta
CannyEdgeDetection, definiendo el parametro de varianza que permitira decidir al especialista el nivel de
detalle de Ila deteccion de los bordes. EI fitro Canny trabaja con la clase
itk::CannyEdgeDetectionimageFilter. Este filtro opera sobre unaimagen que almacena los pixeles utilizando
nuameros flotantes. Por lo que es necesario convertir el tipo de la imagen de entrada, que es por lo general
de tipo entero o de caracteres, a numero flotante. En ITK se resuelve esta limitante con la clase

itk::CastimagekFilter.
2.1.5 Conectar el Umbral (Connected Threshold)

Para adicionar el algoritmo Conectar umbral (ver seccion 1.6.2.2) se defini6 la clase ConnectedThreshold.
Este algoritmo utiliza la clase itk::ConnectedThresholdimageFilter, y emplea valores de umbral inferior y
superior, asi como el indice del pixel semilla. Este algoritmo utiliza internamente la clase
itk::CurvatureFlonimageFilter, que es un filtro que necesita como parametros el nimero de iteraciones y el

paso de tiempo.
2.1.6 Segmentacion Otsu (Otsu Segmentation)

El algoritmo Segmentacion Otsu (ver seccion 1.6.2.2) se adiciond al médulo con la definicion de la clase
OtsuSegmentation. Esta técnica emplea la clase itk::OtsuThresholdimageFilter para su definicion en
concreto y solo emplea tres parametros esenciales los valores de intensidades de los pixeles de entrada y
salida y el nimero de iteraciones del histograma.
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2.1.7 Conectar Vecindad (Neighborhood Connected)

Esta técnica es una variante similar a la técnica de Conectar el Umbral (ver seccion 1.6.2.2). El Conectar
Vecindad (ver seccién 1.6.2.2) s6lo acogera un pixel si todos sus vecinos tienen intensidades que encajan
en el intervalo. El tamafio de la vecindad a ser considerado alrededor de cada pixel, esta definido por un
radio provisto por el usuario. Para darle solucion a su estructura, dentro del modulo se definio la clase
NeighborhoodConnected. El algoritmo emplea las clases itk::NeighborhoodConnectedimageFilter y
itk::CurvatureFlonimageFilter, que necesita los siguientes parametros: numero de iteraciones y tiempo de
paso.

2.2 Funcionamiento general del modulo

En el médulo se utiliza un volumen abstracto que es el que recibe cada una de las interfaces de los
algoritmos, segun sea necesario, se debe de convertir al tipo de dato que utilice cada técnica especifica.
En la solucién propuesta se emplea la biblioteca ITK, por lo que antes de utilizar cada algoritmo en concreto,
se convierte este volumen al tipo de datos que emplea ITK. Una vez que se convierten los valores de los
pixeles de la imagen, al tipo de dato con el que trabaja el algoritmo que se selecciond, se introducen los
parametros que necesita la técnica de filtrado o de segmentacion en cuestion. Después de aplicar el
algoritmo se devuelve una imagen con los tipos de datos que emplea el algoritmo, por lo que se transforma
la imagen al tipo de dato del volumen abstracto, que fue el que recibio la interfaz del algoritmo. En la Figura
16 se representa el flujo del modulo para una mejor comprension.

Algoritmo de

E Transformacion segmentacion
Volumen Abstracto de datos ITK / se'eciif"ado

Parametros del

iy algoritmo de

Volumen Abstracto Transformacion Imagen segmentacion
Procesado de datos ITK Procesada seleccionado

Figura 16. Flujo de datos del médulo propuesto.
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2.3 Patrén Estrategia

Para encapsular los algoritmos en el modulo y tener la posibilidad de agregar nuevas técnicas de filtrado y
de segmentacion, se propone utilizar el patron Estrategia, que se utiliza para organizar una familia de
algoritmos, de manera que compartan unainterfaz y se puedan utilizar indistintamente [20] [21]. En la Figura
17 se muestra una representacion de las clases involucradas en el patron Estrategia. En este patron, los
objetos de la clase de contexto que acceden a la familia de algoritmos los hacen de forma abstracta, sin

importarles el algoritmo especifico que se esta utilizando.

Contexto Estrategia

+InterfazDeContexto()] 1 *  |tInterfazAlgoritmo()

7

EstrategiaConcretaA EstrategiaConcretaB

+InterfazAlgoritmo() +InterfazAlgoritmo()

Figura 17. Representacion del Patron Estrategia.

En la Figura 18 se muestra coOmo queda representado el patrén Estrategia en el médulo, donde la clase
Processimage, es la interfaz global que agrupa a las interfaces de Filters y Segmentation, a su vez estas
son las interfaces generales de los algoritmos en concreto. Las interfaces y las clases concretas tienen un
constructor, un destructor y un método execute que es donde se implementara el algoritmo con sus detalles
especfificos, teniendo como parametro un volumen abstracto (AbstractVolume) y como salida el volumen
procesado. En el constructor de las interfaces se generaliza la entrada de pardmetros ya que algunos de

los algoritmos lo necesitan.

Otro aspecto que se tuvo en cuenta en el desarrollo del médulo propuesto, fue brindar al programador la
posibilidad de agregar nuevos algoritmos de filtrado y segmentacion sin la necesidad de modificar el resto

de la aplicacion.
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Filter

Processimage

+Filter(parameters : QList<void*>) -parameters : QList<void*>

Segmentation

+S tation(| ters : QList<void*>)

+execute(volume : AbstractVolume?*) : AbstractVolume*

|_+Mean(parametres : QList<void*>)
+execute(volume : AbstractVolume*) : AbstractVolume*
#~Mean()

+execute(volume : AbstractVolume®) : AbstractVolume” ppy+Pr (par s : QLI id*>)
’+~Filter() +execute(volume : AbstractVolume®) : AbstractVqume"_‘*-Segmenlalion()
+~Processimage()
T 1 ? 2 T
ConnectedThreshold
BinaryThreshold
+BinaryThreshold(paraerters:QList<void‘>) e HECLTCE B el
+execute(volume : AbstractVolume*) : AbstractVolume* ¢ s e :)éit::‘t:‘(;:g_lrl:‘l:e;::;tractVolume )idAbstractiolume
+~BinaryThreshold() 4==4 0
+CannyEdgeDetection(p tres : QList<void*>)
(volume : AbstractVolume?*) : AbstractVolume* OtsuS
GeneralThresholding +~CannyEdgeD ion() = 5 5 =
e - - g \ +OtsuS tation(| ters : QList<void*>
Sensraliniesholdinglparametes ; Qbletevold) +execute?volume 'AlrrstractVol:mg") : Abstract)Volume*
+execute(volume : AbstractVolume?) : AbstractVolume* e OtsuS tat.‘ = -
+~GeneralThresholding() SRR
NeighborhoodConnected
Mean
ighborhoodC d( : QList<void*>)

+~NeighborhoodConnected()

Figura 18. Representacion del Patrén Estrategia en el médulo.

+execute(volume : AbstractVolume?) : AbstractVolume*

—

Se concluye que para agregar nuevos algoritmos de filtrado y de segmentacion, solo se tienen que agregar

nuevas clases concretas, e interfaces que necesite el algoritmo en cuestion al plugin correspondiente, con

el fin de gestionar los pardmetros de las técnicas que lo requieran. De este modo se agiliza el proceso de

agregar nuevas funcionalidades de procesamiento de iméagenes digitales ya que no se tiene que tener

conocimiento del funcionamiento de las restantes etapas del proyecto.

2.4 Herramientas de desarrollo

Como herramienta de modelado se empleé Visual Paradigm, creado para asistir el proceso de Ingenieria

de Software, este se encuentra basado en UML y soporta el ciclo de vida completo del desarrollo de

software, ademas cuenta con funcionalidades mas avanzadas que las presentes en el Rational Rose, lo

gue permite agilizar considerablemente el trabajo [22]. A continuacion se describen sus principales

caracteristicas.

e Presenta licencia gratuita y comercial.
e Soporta aplicaciones web.

e Disponible en varios idiomas.

e Facil de instalar y actualizar.

e Compatible entre versiones.

e Entorno grafico amigable para el usuario.
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e Disponible en multiples plataformas (Windows/Linux/Mac OS X).

Para la creaciéon de la interfaz gréfica de usuario (GUI) se utilizé el framework QT, este permite la
portabilidad de la aplicacion hacia diferentes sistemas operativos y facilita en gran medida el desarrollo de

nuevos componentes graficos [22]. Entre sus principales caracteristicas se encuentran:

¢ Con el mismo cédigo base, permite desplegar el sistema en multiples plataformas.

e Producir aplicaciones de alto rendimiento con apariencia nativa.

e La concentracion de los desarrolladores en la produccién de codigo y no en las particularidades del
sistema operativo.

e Acceso total al cadigo fuente para su revision y modificacion.

2.5 Lenguaje de modelado

UML es un lenguaje de modelado visual que se usa para especificar, construir, documentar y visualizar
artefactos de un sistema de software. El mismo esta compuesto por diversos elementos graficos que se
combinan para conformar diagramas. Su objetivo es visualizar, especificar, construir y documentar los

artefactos que se crean durante el proceso de desarrollo [22].

Este lenguaje de modelado esta pensado para usarse con todos los métodos de desarrollo, etapas del ciclo
de vida, dominios de aplicacion y medios. El lenguaje de modelado pretende unificar la experiencia pasada
sobre técnicas de modelado e incorporar las mejores préacticas actuales en un acercamiento estandar. UML
incluye conceptos semanticos, notacion, y principios generales. Tiene partes estéticas, dinamicas, de
entorno y organizativas [22]. La especificacion de UML no define un proceso estandar pero esta pensado
para ser Util en un proceso de desarrollo iterativo. Pretende dar apoyo a la mayoria de los procesos de
desarrollo orientados a objetos.

2.6 Lenguaje de programacion

Como lenguaje de programacion se utilizé C++, lenguaje que se utiliza en la mayoria de las aplicaciones de
realidad virtual que hace uso eficiente del paradigma de Programacion Orientada a Objetos [22]. Permite
un excelente control de la memoria y una buena administracién de los recursos de la computadora. Dentro

de las principales ventajas que presenta el lenguaje C++ se encuentran:
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e Difusion: al ser uno de los lenguajes mas empleados en la actualidad, posee gran niumero de
usuarios y tiene una excelente bibliografia.

e \ersatilidad: C++ es un lenguaje de propdsito general, se puede emplear para resolver cualquier
tipo de problema.

e Portabilidad: se encuentra estandarizado, por tanto, el mismo cddigo fuente puede ser compilado en
diferentes plataformas.

e Eficiencia: C++ es uno de los lenguajes mas rapidos en tiempo de ejecucion.

e Herramientas: existe gran cantidad de compiladores, depuradores Yy bibliotecas de clases basadas
en este lenguaje.

2.7 Metodologia de desarrollo de software

Se escogié como metodologia de desarrollo de software el Proceso Unificado de Desarrollo (RUP). Esta
robusta metodologia unifica los mejores elementos de las metodologias anteriores y esta preparada para
guiar el desarrollo de practicamente todo tipo de proyectos [23]. Su disefio orientado a objetos facilita la

comprension a alto nivel para su posterior implementacion usando este paradigma de programacion [24].

Dirigido por casos de uso: Los casos de uso reflejan lo que los usuarios futuros necesitan y desean, estos
se obtienen durante el modelado del negocio. El proceso de desarrollo de software avanza a través de una
serie de flujos que parten de los casos de uso, se puede afirmar que estos proporcionan un hilo conductor

y una guia para todo el proceso [23].

Centrado en la arquitectura: La arquitectura muestra la vision comun del sistema completo y describe los
elementos del modelo que son méas importantes para su construccion, los cimientos del sistema que son
necesarios como base para comprenderlo, desarrollarlo y producirlo econ6micamente. La arquitectura debe
disefiarse para que el software evolucione, no solo en su desarrollo inicial, sino también a lo largo de las

futuras generaciones [23].

Iterativo e incremental: RUP propone que cada proyecto se desarrolle en fases y que cada fase se
desarrolle en iteraciones, donde cada iteracién resulta un incremento del proceso de desarrollo, lo cual se

realiza de forma planificada y culmina con el cumplimiento del punto de control trazado en la fase [23].
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Capitulo 3. Caracteristicas del Sistema

En este capitulo se definen las reglas del negocio asi como el Modelo de Dominio. Se expone la captura de
requisitos funcionales y no funcionales. Se elabora el Diagrama de Casos de Uso y la descripcion textual
de cada caso de uso. Finalmente se elaboran los diagramas de clases del disefio y los diagramas de
secuencia del disefio.

3.1 Reglas del negocio

e Las imagenes médicas que se deseen abrir desde ITK deben estar en formato DICOM (*.dcm).

e El color de los pixeles de las imagenes brindadas al médulo para el filtrado y la segmentacion
estaran en escala de grises.

3.2 Modelo de Dominio

El Modelo de Dominio es una representacion visual de los conceptos u objetos del mundo real significativos
para un problema o area de interés. Representa clases conceptuales del dominio del problema, conceptos
del mundo real en lugar de componentes de software [24]. El entorno del problema a resolver se puede
describir de la siguiente manera: el médico le orienta al paciente una serie de estudios, los cuales se
realizan a través de TAC o RM. Estos estudios estan formados por un conjunto de imagenes DICOM, las
cuales son analizadas a través de un software de visualizacion que le ayuda al médico para emitir un
diagndstico. Antes de realizar la visualizacion, se realiza el procesamiento de estas imagenes, con el
objetivo de reducir ruido y realizar una correcta seleccién de las estructuras anatémicas de interés mediante
la segmentacion. Una vez que estas imagenes han sido procesadas, se reconstruye el modelo

tridimensional, para su visualizacion con una mejor calidad.

El Médico es la persona capacitada con conocimientos sobre Imagenologia para emitir un diagnostico.

El Paciente es aquel que recibe los servicios de un médico u otro profesional de la salud, sometiéndose a
un examen.

Un Estudio es el examen que le orienta el médico al paciente para poder diagnosticar de manera correcta
la patologia que tiene el paciente.

La Adquisicion es el proceso donde se adquieren las imagenes médicas digitales.

Las Imagenes constituyen el resultado del estudio orientado por el médico al paciente a través de la TAC
0 RM.
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El Pre-Procesamiento es la etapa donde se mejora la calidad de las imagenes mediante la aplicacion de
filtros para reducir el ruido producido por las modalidades de adquisicién de imagenes.

La Segmentacion es donde se realiza una correcta identificacion de las estructuras anatomicas de interés.
La Reconstruccién es la etapa donde se construye el modelo tridimensional a partir de la informacion
presente en las imagenes médicas.

La Visualizacion es donde se representa de forma realista y en tiempo real la anatomia tridimensional.

Paclente - Estudio ] 1 Adquisicion
e o 1 S
o =
se realiza mediante 1
1. 1.7 1 brinda
atiende 3 e
1 orienta knagonos
Médico contiene
~
1 Pl —
1 " | serealiza
concluye 1“\ /
1
\/. Pre-Procesamiento
Diagnostico
1
1 se realiza
conlleva
1 se realiza 122
—se realiza " -
Vizualizacion Reconstruccion 1 Segmentacion

El 1 1

Figura 19. Modelo de Dominio.

3.3 Captura de requisitos

Un requerimiento es una capacidad o condicién que debe tener un sistema o un componente de un sistema
para satisfacer un contrato, norma, especificacion y otro documento formal, para facilitar el entendimiento
entre clientes y desarrolladores [24]. A continuacion se exponen los requisitos funcionales y no funcionales,
por los cuales se rige el desarrollo del médulo.
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3.3.1 Requisitos funcionales

Los requisitos funcionales representan las funcionalidades del sistema [24]. Estos se transforman en casos

de uso y se modelan posteriormente. Los siguientes requisitos responden a las funcionalidades que el
sistema debe tener una vez concluida su implementacion.

RF1. Cargar imagen DICOM con ITK.

RF2. Filtrar imagen DICOM.
RF2.1 Seleccionar filtro.
RF2.2 Configurar parametros del filtro.
RF2.3 Aplicar filtro.

RF3. Segmentar imagen DICOM.
RF3.1 Seleccionar algoritmo de segmentacion.
RF3.2 Configurar parametros de segmentacion.

RF3.3 Aplicar segmentacion.

3.3.2 Requisitos no funcionales

Los requisitos no funcionales son propiedades o cualidades que el producto debe tener y representan las
caracteristicas que hacen al producto atractivo, usable, rapido o confiable [24]. Seguidamente se enumeran
los requisitos no funcionales del moédulo a desarrollar.

1. Software

El sistema operativo sobre el cual debe ejecutarse la aplicacion sera Ubuntu y Windows XP o superior.

2. Hardware

El modelo de microprocesador sera Intel Pentium IV a 1.6 GHz o superior.
La memoria RAM sera de 1GB.

Espacio libre en disco duro de 512 Mb.
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3. Seguridad

El sistema debe ser seguro frente a posibles ataques que se produzcan en la introduccién de los datos de
las imagenes y debe realizar un correcto tratamiento de errores para evitar el colapso de la aplicacion al
ocurrir algun error.

4. Interfaz externa

La interfaz de usuario debe ser sencilla y amigable, lo que le permitira al usuario interactuar de una forma

rapida y comoda con las funcionalidades del modulo.

5. Restricciones en el disefio e implementacion

Se empleara como lenguaje de programacion C++ bajo el paradigma de Programacion Orientada a Objetos

y el Framework Qt para el disefio de las interfaces gréficas.

6. Eficiencia

Rendimiento: El sistema debe brindar los resultados en tiempo real.
7. Soporte

Se brindara soporte para el sistema operativo Ubuntu y Windows XP.

3.4 Modelo de Casos de Uso del Sistema

En el epigrafe se identifican los actores y casos de uso del sistema que se desea desarrollar. Ademas se
realiza la descripcion textual de los casos de uso del sistema, lo que permite una idea de la légica de
funcionamiento del médulo y una comprension mas precisa.

3.4.1 Actores del sistema

Los actores del sistema son entidades externas al sistema que guardan una relacién con este y que le

demandan una o mas funcionalidades. Esto incluye a los operadores humanos, pero también incluye a
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todos los sistemas externos [23]. En este caso particular quien interacttia con el médulo es un médico, por

lo que como actor del sistema se le llamara Médico.

Actores

Justificacion

Médico

Interacta con el sistema para ejecutar las
funcionalidades de: cargar imagenes DICOM con
ITK, mejorar la calidad visual de la imagen a través
de los filtros y segmentaciones de las estructuras

anatéomicas de interés.

Tabla 3. Actores del Sistema

3.4.2 Diagrama de Casos de Uso del Sistema

El Diagrama de Casos de Uso del Sistema representa una técnica para la captura de requisitos potenciales

de un nuevo sistema o una actualizacion de software [25]. Cada caso de uso proporciona uno o mas

escenarios que indican cémo debe interactuar el sistema con el usuario o con otro sistema para conseguir

un objetivo especifico.

Cargar Imagen

DICOM con ITK

Filtrar Imagen
DICOM

Médico

Segmentar Imagen
DICOM

Figura 20. Diagrama de Casos de Uso del Sistema.
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3.4.3 Descripcion de Casos de Uso del Sistema

Cada caso de uso posee una descripcion de las acciones que realiza el sistema como respuesta a las
peticiones del usuario. A continuacion se relacionan las tablas correspondientes a las descripciones de los
casos de uso detectados y se argumentan los flujos operacionales de cada uno.

Caso de Uso: Cargar Imagen DICOM con ITK.

Actores: Médico.

Proposito: Importar la imagen DICOM que el médico desea procesar.
Resumen: Se inicia cuando el actor selecciona la opcion de cargar imagen. Se

selecciona el directorio donde estén las imagenes DICOM. Finaliza

con la carga del fichero objetivo y su posterior visualizacion.

Referencia: RF1.

Flujo Normal de Eventos

Accion del Actor Respuesta del Sistema
1. Selecciona la opcion de | 1.1 Muestra el cuadro de didlogo con las

cargar imagen con ITK. imagenes DICOM disponibles para que el
usuario seleccione la imagen que desea cargar.

2. Selecciona la imagen que | 2.1 Se cierra el cuadro de didlogo y se carga la
desea cargar y presiona el | imagen seleccionada. El sistema habilita las

boton Aceptar. funcionalidades de filtrado y segmentacion.

Flujos Alternos

Accion del Actor Respuesta del Sistema

2. El usuario presiona el botdn | 2.1 Se cierra el cuadro de didlogo y se muestra

Cancelar. la interfaz principal de la aplicacion.

Postcondiciones: | Se carga y se muestra la imagen seleccionada asi como la interfaz
de las demas funcionalidades.
Prioridad: Media.

Tabla 4. Descripcion del Caso de Uso Cargar Imagen DICOM con ITK.

Caso de Uso: Filtrar Imagen DICOM.
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Médico.

Detectar bordes, cambiar intensidades de los pixeles y reducir

ruidos de las imagenes.

Se inicia cuando el actor selecciona la opcion de filtrar imagen. Se
selecciona la técnica de pre-procesamiento a emplear. Finaliza
después de aplicado el filtro a la imagen.

RF2, RF2.1, RF2.2, RF2.3.

Selecciona la opcién filtrar | 1.1 Muestra un menu con las distintas técnicas

imagen. de pre-procesamiento.

Selecciona la técnica de pre- | 2.1 Se muestra un cuadro de dialogo con los
procesamiento a utilizar. campos de los pardametros necesarios para
utilizar la técnica de pre-procesamiento

seleccionada.

Selecciona la opcion de | 3.1 Se aplica el filtroy se muestra el resultado en

Aplicar. la visualizacion.

El usuario presiona el botdn | 3.1 Se cierra el cuadro de didlogo y se muestra

Cancelar. la interfaz principal de la aplicacion.

Se muestra el resultado de aplicar el filtro seleccionado sobre la
imagen cargada.

Critica.

Tabla 5. Descripcion del Caso de Uso Filtrar Imagen DICOM.

Segmentar Imagen DICOM.
Médico.

Segmenta estructuras de interés en la imagen cargada.
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Resumen: Se inicia cuando el actor selecciona la opcion de segmentar
imagen. Se selecciona la técnica de segmentacion a emplear.
Finaliza después de aplicado la segmentacion a la imagen.
Referencia: RF3, RF3.1, RF3.2.

Flujo Normal de Eventos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

Selecciona la opcion

segmentar imagen.

1.1 Muestra un menu con las distintas técnicas

de segmentacion.

Selecciona la técnica de

segmentacion a utilizar.

2.1 Se muestra un cuadro de dialogo con los
campos de los parametros necesarios para

utilizar la técnica de segmentacion seleccionada.

Selecciona la opcion de

Aplicar.

3.1 Se aplica la segmentacion y se muestra el

resultado en la visualizacion.

F

lujos Alternos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

El usuario presiona el botén

Cancelar.

3.1 Se cierra el cuadro de didlogo y se muestra

la interfaz principal de la aplicacion.

Postcondiciones:

Se muestra la imagen segmentada con la técnica seleccionada.

Prioridad:

Critica.

Tabla 6. Descripcién del Caso de Uso Segmentar Imagen DICOM.

3.5 Diagrama de paquetes de clases

El diagrama de clases del disefio se organizé por paquetes, para mantener la claridad y la relacion entre

cada una de las clases del modulo. Se definieron cuatro paquetes que se muestran en la Figura 21 de

manera general y en la Figura 22 de manera mas especifica. En la Tabla 7 se muestran las funcionalidades

de los paquetes de clases.

Paquetes

Subpaquetes

Funcionalidad

gt_ribbon

Sistema de menu de la aplicacion.

vismedic_app

Visualizacion de los datos procesados.
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io Entrada y salida de los datos.

_ _ plugin Define las interfaces de los plugins.
Vismedic_core

_ Define las interfaces de comunicacion del filtrado y la
pre_processing

segmentacion.

plugin_Openltk Apertura de ficheros DICOM utilizando la biblioteca ITK.

vismedic_plugins | plugin_Filters Define técnicas concretas de filtrado.

plugin_Segmentations | Define algoritmos concretos de segmentacion.

Tabla 7. Funcionalidades de los paquetes de clases.

1
vismedic_app
Qt Framework
___________ & N ———
v A
1
qt_ribbon
]
vismedic_core
W L s e
\4
[ = 1 1
L plugin pre_processing
/:\ N AN
A\ :
' ivismedic_plugins | | i |
[ | | P
plugin_Filters plugin_Segmentations f plugin_Openlitk

Figura 21. Vista general del diagrama de paquete de clases y sus dependencias.
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Figura 22. Vista especifica del diagrama de paguete de clases y sus relaciones.
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3.6 Diagramas de clases del paquete vismedic_plugins

Un diagrama de clases es un tipo de diagrama estatico que describe la estructura de un sistema mostrando
sus clases, atributos y las relaciones entre ellos [24]. Los diagramas de clases se utilizan durante el proceso
de andlisis y disefio de los sistemas, donde se crea el disefio conceptual de lainformacion que se manejara
en el sistemay los componentes que se encargaran del funcionamiento y la relacién entre uno y otro.

A continuacion se muestran los diagramas de clases de los subpaquetes plugin_Openltk, plugin_Filters y
plugin_Segmentations.

Figura 23. Diagrama de clases del subpaquete plugin_Openltk.
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Figura 24. Diagramas de clases del subpaquete plugin_Filters.
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Figura 25. Diagramas de clases del subpaquete plugin_Segmentations.

3.7 Diagramas de Secuencia del Disefio

A continuacién se representan los diagramas de secuencia del disefio de los paquetes plugin_Openltk,
plugin_Filters y plugin_Segmentations, para tener una idea mas general sobre el flujo que se realiza entre

las clases del disefio y que posibilita comprender mejor el moédulo elaborado en términos de
implementacion.

42



Capitulo 3. Caracteristicas del Sistema

interface : interface : PluginOpenltk interface : QDialogOpenFileltk interface :
MainWindow ItholmpeReader

£ T
Medico 4. cjic Cargarlmagen() |

|
’[:] 2: Cargarimagen() :
|

|

|

3: A = getDirectionimage() | :
L[;] |

|

|

|

g

2.1: B =[A =true] Cfrgarlmagenltk()

4. [B = true] Mostrarimage(){ |

I
:‘ 4.1: Mostrarlmage() :
|
|
|

Figura 26. Diagrama de Secuencia del caso de uso Cargar Imagen DICOM con ITK.

interface : MainWindow interface : interface : Filters
Plugin Fitters

Mégioo 1: SeleccionarFiltro

| |

| |

|

1.1: MostrarMenuFiltros{) :

|

2: A = SeleccionarFiltroDelMenu( :

2.1: MostrarParametrosDe(A)

g

| 1
| 3. MostrarVentanaDe ParametrosDe(A)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
4: CambiarParametr{)sYAplicar(pa rametros) :
|
7 ’llFl
|
|
|
|
|

’ 4.1: B = FiltrarSegun(A, parametros)

5: [B = false] MostrarMensajeEmor()
6: MostrarimagenFiltrada()

> |

Figura 27. Diagrama de Secuencia del caso de uso Filtrar Imagen DICOM.
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interface : MainWindow

interface : interface : Segmentations
Plugin Segmentations

s |
Medico 4. gelaccionarSegmentacion() |

2: SeleccionarSegmentacionDeMenu(A)

2.1: MostrarParametrosDe(A)

1.1: MostrarMenuS egmentacion()

|
4: CambiarParametrosYAplicar(parametros)

o

6: MostrarimagenSegmentada()

P>

I 3: MostrarVentanaDe ParametrosDe(A)
4.1: B = Segmentar(A, parametros)

—

I 5: [B = false] MostrarMensajeEmor()

Figura 28. Diagrama de Secuencia del caso de uso Segmentar Imagen DICOM.
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Capitulo 4. Implementacion y Presentacion de Resultados

Este capitulo aborda la presentacion de los resultados y la implementacién del sistema. Se define el
diagrama de componentes del sistema desarrollado, para tener una idea mas clara sobre la estructura del
caodigo fuente de la aplicacion elaborada. Se definen los casos de prueba para presentar los resultados
obtenidos y se hace una comparacion de la calidad visual del filtrado y la segmentacion que se obtienen

cuando se aplican diferentes algoritmos implementados en la aplicacion.

4.1 Implementacion

En esta etapa se implementan las clases y objetos en ficheros fuente, binarios y ejecutables. Como
resultado se obtiene un sistema ejecutable que incluye todas las funcionalidades propuestas en la captura
de requisitos funcionales. La estructura de estos componentes forma el Modelo de Implementacion.

4.1.1 Diagrama de Componentes. Modelo de Implementacién en paquetes

Un componente representa una parte fisica del sistema, por ejemplo, una biblioteca de clases, un
gjecutable, una tabla, que encapsula la implementacion de un grupo de clases del disefio. Cada
componente define una interfaz que describe su funcionalidad y forma de empleo. El diagrama de
componentes, permite conocer a los desarrolladores y clientes la estructura fisica que tiene el sistema y
cémo se relacionan sus partes [24]. A continuacion se muestra el diagrama de componentes en paquetes
de implementacion y posteriormente los diagramas de componentes de los paquetes plugin_Openltk,

plugin_Filters y plugin_Segmentations.
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Figura 30. Diagrama de Componentes del subpaquete plugin_Openltk.
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Figura 31. Diagrama de Componentes del subpaquete plugin_Filters.
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Figura 32. Diagrama de Componentes del subpaquete plugin_Segmentations.

4.2 Presentacion de los resultados

En este epigrafe se muestran los resultados que se obtienen con el médulo propuesto. A continuacion se
hace un andlisis y se discuten los algoritmos de filtro y segmentacion implementados. Todas las pruebas se
realizan sobre una computadora personal con un procesador AMD Dual-Core E450 a una frecuencia de
2.70GHz con una memoria RAM DDR2 de 2 GB.

4.2.1 Entrada de datos

Para la realizacion de las pruebas se utilizaron imagenes médicas en formato DICOM obtenidas a través
de las modalidades de adquisicion de imagenes de TAC y RM. A continuacién se presenta la descripcion

de las imagenes de prueba utilizadas.
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Tabla 8. Caso de prueba #1.

Identificador Modalidad Dimensiones

Vista sagital del
craneo de un RM 512x512
paciente.

Tabla 9. Caso de prueba #2.

Identificador Modalidad Dimensiones

Vista axial del
craneo de un RM
paciente.

512x512

Tabla 10. Caso de prueba #3.

Identificador Modalidad Dimensiones

Vista sagital del
craneo de un RM 512x512
paciente.

4.2.2 Resultados obtenidos con la carga de imagenes

En el médulo propuesto se realiza la carga de las imagenes mediante la biblioteca ITK, convirtiéndose
posteriormente a una estructura de datos genérica (AbstractVolume) para la utilizacion de los datos de los

pixeles en otras etapas de la aplicacion. A continuacion se muestra como ocurre este proceso.
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Figura 33. Cuadro de didlogo para cargar imagen.

7] VisMedic e[ S

| File V-} Home

itk g Q

Cargar Imagen con Itk Filterv Segmentationy

Files

Figura 34. Imagen DICOM del craneo de un paciente cargada con ITK.

4.2.3 Resultados obtenidos al aplicar filtros alaimagen cargada

Durante las pruebas realizadas se aplicaron diferentes filtros, algoritmos de segmentacion y combinaciones
de estos, con el objetivo de observar el comportamiento de los resultados al cargar diferentes imagenes. A

continuacién se muestran los resultados obtenidos con las imagenes seleccionadas.
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4.2.3.1 Resultados de aplicar el filtro Promedio

El filtro Promedio suaviza la imagen en dependencia del radio que el usuario le modifique como parametro.
Esta técnica mejora la calidad de la imagen reduciendo algunos ruidos ocasionados por los equipos de
adquisicion de imagenes en las terminaciones de los contornos y suavizando los valores de intensidad de
los pixeles. En la Figura 35 se puede observar el resultado al aplicar este filtro en una vista axial de un
craneo.

Figura 35. Izquierda: Imagen DICOM original. Derecha: Resultado de aplicar el filtro Promedio.
4.2.3.2 Resultados al aplicar el filtro Umbral Binario

En la Figura 36 se evidencia el resultado de aplicar el filtro de Umbral Binario con los siguientes valores:
valor lateral de salida = 0, valor lateral de entrada = 255, umbral superior = 115 y umbral inferior = 255. En
este caso se observa como la intensidad de los pixeles de la imagen se reduce y solo se resaltan algunos
elementos de la imagen original. Este resultado se obtiene aplicando solamente el filtro de Umbral Binario,

es decir, sin aplicar ninguna combinacién de otros filtros.
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Figura 36. Izquierda: Imagen DICOM original. Derecha: Resultado de aplicar el filtro Umbral Binario.

En la Figura 37 se muestra el resultado de esta técnica de filtrado pero después de aplicar el filtro Promedio.
Se ilustra la pérdida de detalles del borde superior de la imagen sagital, por la desventaja que posee el filtro

Promedio, al suavizar la intensidad de los pixeles que estan en los bordes de los contornos de la imagen

sagital original.

Figura 37. Izquierda: Imagen DICOM al aplicar el filtro Promedio. Derecha: Resultado de aplicar el
filtro Umbral Binario.

4.2.3.3 Resultados de aplicar el filtro Umbral General

Otro de los filtros que se aplicé es el Umbral General, el cual como se ha tratado en él Solucion Propuesta
tiene varios modos. Los modos dependen de sus valores en particular como se puede apreciar en la Figura
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38 se emplea el Modo Debajo con los pardmetros: valor lateral de salida = 255 y umbral debajo = 94. Para
estos valores, solo se muestran los pixeles que estan por debajo del umbral definido.

Figura 38. Izquierda: Imagen DICOM original. Derecha: Resultado de aplicar el filtro Umbral General
en Modo Debajo (Mode Below).

En la Figura 39 se muestra el resultado de aplicar el Modo Arriba del filtro Umbral General en el cual se

muestran los pixeles cuyos valores de intensidad estan por encima del umbral determinado por el

especialista para resaltar las zonas especificas con las cuales se quiere trabajar. Para este caso se

utilizaron los siguientes valores: valor lateral de salida = 255 y umbral arriba = 90.

o5 r"’-"ﬂ('(- }?‘\G%&\
e ~ \

Figura 39. Izquierda: Imagen DICOM original. Derecha: Resultado de aplicar el filtro Umbral General
en Modo Arriba (Mode Above).
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En la Figura 40 se muestra el resultado de aplicar el filtro Umbral General en el Modo Fuera en el cual se

muestran los pixeles que estan fuera del rango definido. A la imagen original se le aplicé este filtro sin

haberla filtrado antes. Para este caso se utilizaron los siguientes valores: valor lateral de salida = 0, fuera

del minimo lateral = 99 y fuera del maximo lateral = 160.

Figura 40. Izquierda: Imagen DICOM original. Derecha: Resultado de aplicar el filtro Umbral General

en Modo Fuera (Mode Out Side).

4.2.3.4 Resultados de aplicar el filtro de Deteccion de Bordes Canny

Este filtro se basa en la deteccién de los bordes de un grupo de pixeles que se encuentran asociados por

su intensidad. En la Figura 41 se observa que el resultado del filtro de Deteccién de Bordes Canny sin

aplicar ningun otro filtro de reduccion de ruido no es bueno pues es abarcador incluyendo grupos de pixeles

gue no se centran en las estructuras anatdmicas de la imagen DICOM en concreto, sino que estan en las

partes negras de esta imagen.

Sin embargo, este resultado se puede mejorar si se aplican varios filtros de reduccién de ruido antes de

aplicar el filtro de Canny. En la Figura 42 se muestran los resultados aplicando primero el filtro de Umbral

General en Modo Debajo con los siguientes pardmetros: valor de salida = 0 y umbral debajo = 63 y aplicando

después el filtro Promedio se obtiene un resultado mas preciso de la deteccion de bordes de los contornos

de mayor interés en la imagen DICOM.
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Figura 41. Izquierda: Imagen DICOM original. Derecha: Resultado de aplicar el filtro de Deteccion

de Bordes Canny.

Figura 42. Resultado de aplicar el filtro de Deteccidén de Bordes Canny a unaimagen DICOM,
después de aplicar otros filtros.

4.2.4 Resultados obtenidos al aplicar las segmentaciones alas imagenes
cargadas

4.2.4.1 Resultados al aplicar la técnica de segmentacién Conectar Umbral

La técnica de segmentacion Conectar Umbral a la que se hace referencia en el Capitulo 1 y Capitulo 2,
tiene como resultado la seleccion de un grupo de pixeles a partir de un pixel semilla. En la Figura 43 se

observa como se ha seleccionado solo una parte de la imagen teniendo en cuenta los siguientes valores:
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numero de iteraciones = 5, umbral inferior = 100, umbral superior = 180 e indice del pixel semilla (171; 141,
0).

Figura 43. Izquierda: Imagen DICOM original. Derecha: Resultado al aplicar la técnica de
segmentacion Conectar Umbral.

4.2.4.2 Resultados al aplicar la técnica de Segmentacion Otsu

El resultado de esta técnica de segmentacion es similar a los resultados de los filtros de umbrales. En el
Capitulo 1 y Capitulo 2 se puede consultar mas informacion sobre dicha técnica. En la Figura 44 se puede

apreciar el resultado de la técnica Segmentacion Otsu.

Figura 44. Izquierda: Imagen DICOM original. Derecha: Resultado al aplicar la Segmentacion Otsu.
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4.2.4.3 Resultados al aplicar la técnica de segmentacién Conectar Vecindad

La técnica de Conectar Vecindad es muy similar al conectar umbral, solo que este a partir de un pixel
semilla agrupa a aquellos pixeles que se encuentran en su vecindad, dentro de un radio definido por el
usuario. En la Figura 45 se muestra el resultado de aplicar el filtro Conectar Vecindad con los siguientes
valores: numero de iteraciones = 5, umbral inferior = 100, umbral superior = 180, radio = 1 e indice del pixel
semilla (116; 126; 0).

Figura 45. Izquierda: Imagen DICOM original. Derecha: Resultado al aplicar la técnica de
segmentacioén Conectar Vecindad.

4.2.1 Resultados obtenidos al aplicar filtros y segmentaciones a
imagenes estandarizadas

Existen imagenes estandarizadas para realizar pruebas a los algoritmos de filtrado y de segmentacion. A

continuacién se muestra el resultado de las técnicas implementadas sobre estas imagenes.

En la Figura 46 se muestra el resultado de aplicar el filtro Umbral Binario a una imagen estandarizada para
estas pruebas con los siguientes valores: valor lateral de salida = 110, valor lateral de entrada = 255, umbral
superior = 115 y umbral inferior = 255. En este caso, no se aplicé anteriormente ningun otro filtro, es por

ello que en algunos contornos hay pérdida de datos.
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Figura 46. Izquierda: Imagen Barbara original. Derecha: Resultado de aplicar el filtro Umbral
Binario.

La Figura 47 muestra los resultados de aplicar el filtro Promedio a la imagen Barbara antes de aplicar la
técnica de filtrado de Umbral Binario. Observe que se obtiene como resultado una imagen con mayor
pérdida de detalles debido la desventaja del filtro Promedio. Se pueden obtener otros resultados superiores

al aplicar otros filtros diferentes del Promedio.

Figura 47. Izquierda: Imagen Béarbara al aplicar el filtro Promedio. Derecha: Resultado de aplicar el
filtro Umbral Binario.

En la Figura 48 se realiza el mismo proceso a la imagen Lena y en la Figura 49 se muestra el resultado de
aplicar la misma técnica de filtrado pero después de aplicar el filtro Promedio, en el resultado obtenido se
puede observar la diferencia en la calidad del filtrado. Para este caso se utilizaron los siguientes valores:

valor lateral de salida = 255, fuera del minimo lateral = 48 y fuera del méximo lateral = 112.
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Figura 48. Izquierda: Imagen Lena original. Derecha: Resultado de aplicar el filtro Umbral General
en Modo Fuera.

Figura 49. Izquierda: Imagen Lena al aplicar el filtro Promedio. Derecha: Resultado de aplicar el
filtro Umbral General en Modo Fuera.

En la Figura 50 se muestra el resultado al emplear la técnica Conectar Umbral a laimagen Clown sin aplicar
ningun filtro con los siguientes valores: nimero de iteraciones = 5, umbral inferior = 100, umbral superior =
180 e indice del pixel semilla (166; 105; 0). Para estos valores el algoritmo solo selecciona algunos pixeles
de la imagen. En la Figura 51 se muestra el resultado sobre la misma imagen y con los mismos valores,
después de aplicar el filtro Promedio. En este caso, la seleccion de pixeles resultante es superior pero no
muestra una gran mejora de la calidad, siendo necesario aplicar otros filtros sobre la misma imagen para
gue el algoritmo obtenga mejores resultados.
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Figura 50. Izquierda: Imagen Clown original. Derecha: Resultado al aplicar latécnicade
segmentacién Conectar Umbral.

Figura 51. Izquierda: Imagen Clown al aplicar el filtro Promedio. Derecha: Resultado al aplicar la
técnica de segmentacion Conectar Umbral.
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Conclusiones

e Se desarrollé6 un moédulo que implementa una interfaz de comunicacion comun que permite filtrar y
segmentar imagenes médicas en formato DICOM, asi como agregar nuevos algoritmos de filtrado y
segmentacion sin necesidad de modificar el resto de la aplicacion.

e Se comprobd que la combinaciéon de algoritmos de filtros y segmentacion produce un resultado de

mejor calidad en la etapa de visualizacion.
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Recomendaciones

e Agregar nuevos algoritmos de filtrado y segmentacion al mddulo que permita extender su usabilidad
como: el filtro Magnitud del Gradiente, filtro de la Mediana, filtro Laplacian, segmentacion basada en
Watershed, que emplea ITK, ademas de las técnicas de deteccion de bordes Sobel, Prewitt y Robert.
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Glosario de Términos

A
Algoritmo: Es una lista que, dado un estado inicial y una entrada, propone pasos sucesivos para arribar a

un estado final obteniendo una solucion.

B

Binario: Esta compuesto por dos elementos o unidades: el sistema de numeracién que utilizan los
ordenadores es binario, solamente utiliza los digitos 0y 1.

Borde: En una imagen, es el lugar en el que coinciden dos formas. Por ejemplo, la unién del cielo con la

tierra. La linea que separa dos formas, o una forma y un espacio.

C

Contorno: Conjunto de las lineas que limitan una figura o composicion.

Convolucion: En matematicas y, en particular, andlisis funcional, una convolucion es un operador
matematico que transforma dos funciones f y g en una tercera funcién que en cierto sentido representa la
magnitud en la que se superponen fy una version trasladada e invertida de g.

D

Diagnostico: Etimolégicamente el concepto diagndstico proviene del griego, tiene dos raices, dia- que es
a través de, y gignoskein- que es conocer, asi etimolégicamente diagndstico significa: conocer a través de.
El concepto de este significado (imagen que representamos en la mente) es la identificacion de la naturaleza
0 esencia de una situacion o problemay de la causa posible o probable del mismo, es el andlisis de la
naturaleza de algo.

DICOM: En Inglés (Digital Imaging and Communication in Medicine) es el estandar reconocido
mundialmente para el intercambio de imagenes médicas, pensado para el manejo, almacenamiento,
impresion y transmisién de imagenes médicas. Incluye la definicion de un formato de fichero y de un
protocolo de comunicacion de red. El protocolo de comunicacion es un protocolo de aplicacion que usa
TCP/IP para la comunicacién entre sistemas. Los ficheros DICOM pueden intercambiarse entre dos

entidades que tengan capacidad de recibir imagenes y datos de pacientes en formato DICOM.
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H

Hardware: Componentes fisicos de una computadora o de una red (a diferencia de los programas o
elementos l6gicos que los hacen funcionar).

Hibridas: Que es originado a partir de elementos de distinta naturaleza: asi naci6 el comic, un hibrido entre
literatura e ilustracion.

Homogéneas: Que esta formado por elementos con una serie de caracteristicas comunes referidas a su
clase o naturaleza que permiten establecer entre ellos una relacién de semejanza: la formacién académica

de alumnos de un mismo curso es homogénea.

|

Imagen: Figura, representacion, semejanza y apariencia de algo. En computacién es formada por la union
de M x N pixeles (imagen 2D) o véxeles (imagen 3D).

Imagenologia: Comprende la realizacion de todo tipo de examenes diagndsticos y terapéuticos en los
cuales se utilizan equipos que reproducen imagenes del organismo. Los siete servicios de Imagenologia
son: Ecotomografia, Imagenologia Mamaria, Medicina Nuclear, Radiologia, Rayos Infantil, Resonancia
Magnética y Tomografia Computada o Scanner.

M

Matriz: Conjunto de numeros colocados en lineas horizontales y verticales, dispuestos en forma de
rectangulo; la posicién de cada nimero en la matriz determina las operaciones matematicas que hay que
hacer para hallar un resultado.

Mdédulo: Pieza o conjunto unitario de piezas que se repiten en una construccion de cualquier tipo, para

hacerla més facil, regular y econdmica.

=]
Patologia: Conjunto de sintomas de una enfermedad.
Pixel: Abreviatura de “picture element’. Es la minima unidad de informacion dentro de una imagen

bidimensional.
Plugin: Se conoce también como un complemento que se relaciona con otra para aportarle de una funciéon

nueva y generalmente muy especffica.
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R
RAM: Es la memoria de acceso aleatorio (en inglés: random access memory), desde donde el procesador
recibe las instrucciones y guarda los resultados. Es el &rea de trabajo para la mayor parte del software de

un computador.
Reconstruccion 3D: Es el proceso mediante el cual objetos reales son reproducidos en la memoria de un

computador, manteniendo sus caracteristicas fisicas (dimensiones, volumen y forma).

S

Segmentacion: Se utiliza en el procesamiento de imagenes para el reconocimiento de objetos o estructuras
de interés en la imagen.

Snakes: Proviene de la palabra del inglés snake que significa serpiente, nombre de un algoritmo de

segmentacion de imagenes basado en contornos activos.

u

Umbral: Nivel de sensibilidad minima de un sentido.

Y,
Vértices: Son puntos en el espacio 3D que definen primitivas gréficas tales como triangulos, poligonos y

rectangulos, usados para construir la geometria de la escena que sera dibujada.
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