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En afios recientes el concepto de Inteligencia Artificial
(TA) se ha difundido ampliamente en todo tipo de medios
de comunicacion. Actualmente, un gran nimero de apa-
ratos y programas de computadora (software) incluyen
algtin tipo de funcién automatica que replica alguna fun-
cion humana: reconocimiento y generacion de lenguaje
natural; planeacion de rutas en un mapa; reconocimiento
de sonrisas en las fotos. Dentro de los proyectos de aplica-
cion de técnicas de TA tenemos: automoviles autobnomos
y; robots humanoides capaces de caminar, de interactuar
con personas y de realizar tareas dentro de ambientes
no estructurados (p. ej. dentro de hospitales). En mu-
chos casos se utilizan redes neuronales profundas (deep
neural networks) para realizar funciones humanas. Por
ejemplo, las redes neuronales convolucionales se utilizan
en secuencias de videos para detectar automaticamente
objetos, animales y personas; también se pueden usar
en robots, vehiculos autbnomos, cAmaras de seguridad y
analisis automatico de imagenes médicas.

Las redes neuronales profundas han demostrado gran
capacidad para la solucion de problemas complejos (len-
guaje, vision, planeacion), y su amplia aplicacién podria
sugerir que la IA se constituye de diferentes arquitecturas
de redes neuronales profundas. Sin embargo, en 1956
se le consider6 como un area de investigaciéon multidis-
ciplinaria integrada por: ciencias cognitivas, electroni-
ca, computacion y matematicas. Desde entonces, se ha
desarrollado la teoria y las implementaciones practicas
para replicar algunas funciones humanas en computa-
dora, dentro de areas de estudio como: reconocimiento
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de patrones, aprendizaje computacional o aprendizaje
automatico, vision artificial, procesamiento de lenguaje
natural y, recientemente, ciencia de datos.

TIES, Revista de Tecnologia e Innovacion en Educa-
cion Superior, incluye en este nimero, cinco trabajos de
TA que presentan un panorama de los diferentes conoci-
mientos matematicos y computacionales que se utilizan
para la implementacion de funciones humanas en com-
putadora. El primer articulo, “Las anomalias: ;qué son?,
;donde surgen?, ;como detectarlas?”, nos presenta un
analisis de las anomalias que pueden ocurrir en los datos
de entrenamiento y como el proceso adecuado puede
contribuir a desarrollar mejores algoritmos de apren-
dizaje. El segundo articulo, “De redes neuronales recu-
rrentes a modelos de lenguaje: 1a evolucion del PLN en la
generacion de textos”, describe con detalle la evolucion
del procesamiento de lenguaje natural y la generacion
de texto basados en redes neuronales desde los afios no-
venta. El trabajo: “Clasificacion de poblaciones nativas
de frijol utilizando vision artificial”, aborda la aplicacion
de técnicas de vision artificial en agricultura. Los dos ar-
ticulos finales, “Aprendizaje computacional para analisis
de imagenes de ultrasonido médico” y “Aprendizaje com-
putacional aplicado a la deteccién de huesos, en cirugia
ortopédica asistida por computadora”, aplican las técnicas
de reconocimiento de patrones y aprendizaje automatico
en el andlisis de imagenes médicas.

Dr. Fernando Arambula Cosio
Editor invitado
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DE REDES NEURONALES RECURRENTES A
MODELOS DE LENGUAJE: LA EVOLUCION DEL
PLN EN LA GENERACION DE TEXTOS

Resumen

En el presente texto haremos un breve repaso por la
evolucion del procesamiento de lenguaje natural y la
generacion de texto artificial. Desde la década de 1990,
vieron la luz las primeras ideas sobre generacion arti-
ficial de textos. En una primera instancia, las técnicas
existentes resultaron insuficientes para resolver tareas,
tales como la propia generacion de textos, la traduccion
automatica o la basqueda de informacion.

Sin embargo, al pasar del tiempo se fueron gene-
rando nuevas ideas, con base en la comprension propia
de la generacion de textos desde la naturaleza huma-
na, desde los primeros modelos de redes neuronales
recurrentes hasta los modelos de lenguaje mas actuales,
desde la consecucion de palabras mas basicas hasta lo-
grar la generacion de obras literarias enteras de manera
artificial. De esta forma visualizaremos en esencia como
es que se dio esta evolucion en el campo y cudl fue la
logica que siguio.

Palabras clave:

Procesamiento de Lenguaje Natural, Modelos de Len-
guaje, Redes Neuronales Recurrentes, LSTM, Inteligen-
cia Artificial
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FROM RECURRING NEURAL
NETWORKS TO LANGUAGE MODELS:
THE EVOLUTION OF NLP FOR TEXT
GENERATION

Abstract

In this text we will briefly review the evolution of nat-
ural language processing and the generation of artificial
text. Since the 1990s, the first ideas about artificial
text generation saw the light; In the first instance, the
existing techniques were insufficient to solve tasks such
as the generation of texts, automatic translation or the
search of information.

However, as time went by, new ideas were gen-
erated based on the understanding of the generation
of texts from human nature, from the first models of
recurrent neural networks to the most current language
models, from the achievement of words more basic un-
til the generation of entire literary works artificially. In
this way we will visualize in essence how this evolution
occurred in the field and what was the logic that said
evolution followed.

Keywords:

Natural Language Processing, Language Models,
Recurrent Neural Networks, LSTM, Artificial Intelli-
gence.
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DE REDES NEURONALES RECURRENTES A MODELOS DE LENGUAJE: LA EVOLUCION

Introduccion

Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) es la par-
te de la Inteligencia Artificial (IA) y lingiiistica que
interactda con: el lenguaje humano, hablado o escrito
y la computacién [1]. Para llevar a cabo este proceso
es distintivo el uso del lenguaje en general, se requie-
re tener estudios de fonética, fonologia, morfologia,
semantica y sintaxis.

Ademais, se necesita acercarse al significado 1éxico,
a la semantica composicional, para entender el con-
cepto de cada palabra. Para interpretar las intenciones
del lenguaje, se debe estudiar pragmatica y didlogo.
Finalmente, para deducir y asociar informaciéon dentro
del lenguaje, se necesita comprension del discurso. [2]

Este conjunto de conocimiento lingiiistico se in-
tenta brindar a un sistema, mediante un modelo ma-
tematico/computacional, que depende claramente
del tipo de procedimiento a desarrollar. Mientras un
sistema conversacional (e.g. Siri, Cortana o Alexa),
con clara tendencia al reconocimiento y sintesis de
voz, necesitaria una amplia cognicion de fonética y
fonologia, ya que interpretaria y generaria voz. Otro
tipo de generadores de texto necesitaria mayor nocion
de la sintaxis, la ortografia, el contexto léxico y la es-
tructura de un lenguaje, idioma o dialecto, [3] siendo
dependientes al igual que su fin, debido a las discre-
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DEL PLN EN LA GENERACION DE TEXTOS

pancias entre el estilo de escritura que puede haber
entre estilos de textos independientes de la lengua (e.g
escritura poética, cientifica o coloquial).

En este punto cabe destacar la prueba de Turing,
que ¢l mismo llamo6 ‘The Imitation Game’ o el juego
de imitacién. [4] En esencia, esta prueba dice que es
suficiente usar inicamente lenguaje para probar si
una maquina se puede considerar pensante, todo esto
logrando confundir a una persona mediante el ori-
gen de un cierto mensaje. Si el interlocutor considera
que un mensaje, o respuesta a una pregunta, no es
generado artificialmente, entonces el agente artificial
puede considerarse inteligente. Es llamado el juego
de imitacion, ya que el agente artificial imita al ser
humano. Para completar el experimento se contrastan
las respuestas de un humano y un agente artificial con
un tercero, el que desconoce la fuente de los mensajes
que recibe.

Para muchos, la habilidad de procesar lenguaje
como los humanos es un signo claro de maquinas in-
teligentes. Asi que la tendencia en el campo ha ido en
direccion a mejorar la forma en que se generan textos
y lenguaje en general, viéndose mejorada la calidad
de estos. Los avances recientes en sistemas conver-
sacionales muestran a las personas de cierta forma.
Comienzan a tratar a las maquinas como personas,
incluyéndolas directamente en su vida cotidiana. [5]

Atribucién-No Comercial 4.0 Internacional (CC BY-NC 4.0)
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Desarrollo

Un breve repaso sobre el funcionamiento de
redes neuronales

Actualmente, 1a mayoria de los desarrollos en IA estan fun-
damentados en redes neuronales, modelos matematicos /
computacionales que provienen de los estudios relaciona-
dos con el funcionamiento del cerebro. En 1943 McCulloch
y Pitts aportaron una forma de describir las funciones ce-
rebrales en términos abstractos, para mostrar que los ele-
mentos simples, conectados en una red neuronal, pueden
tener un inmenso poder computacional. [6] Como lo indica
su nombre, el concepto es crear una red de neuronas. Las
neuronas por si solas son unidades de calculo, por las cuales
fluye informacion (imagenes, textos, etcétera, codificados
en vectores, los cuales son objetos matematicos ficilmente
manejables). Al final de esta tendremos una salida resultan-
te, dependiente de los datos que fluyen por la red.

Oculto

Entrada

Salida

Figura 1. Estructura general de una red neuronal. Disponible en:
commons.wikimedia.org/wiki/File:Colored neural ne-

twork_es.svg. Consultado en junio 02, 2021.
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En este punto, cabe destacar el concepto de capa neu-
ronal. Como previamente se describié de manera breve,
una neurona es una unidad de cilculo que también po-
dria definirse como el elemento basico dentro de una
red neuronal, mientras que una capa neuronal es en si
un conjunto de neuronas que tienen caracteristicas ho-
mogéneas entre ellas.

Dentro de una red neuronal, la informacion fluye de
dos formas y en ambas tiene utilidades distintas. Cuando
alimentamos la red (forward), la informacion fluye de la
generalidad a la particularidad (de la entrada de lared ala
salida de la misma), es decir, la red neural, asi como cada
una de las neuronas, se va contextualizando matematica-
mente con respecto a los datos que fluyen por cada una
de las unidades de calculo (neuronas). [7]

Cuando la informacion fluye a la salida, el siguiente
tipo de flujo de informacion es el backward, que actda
sobre la salida y genera una retroalimentacion a toda la
red neuronal, relacionada con cémo mejorar la calidad
de la salida, modificando los datos con que se calcula el
valor de cada neurona. Esta modificacion se hace en base
a una resultante, entre la diferencia del valor esperado
y lo que nos es ofrecido por la red neural. A esto se le
denomina error o pérdida (hablando de aprendizaje su-
pervisado). [8]

En la figura 1 se muestra la estructura general de una
red neural. Se presentan graficamente las neuronas de
cada una de las capas de la red. Las neuronas de la capa de
entrada son las que reciben la informacion directamente,
de los datos con que se alimenta a la red. Esto significa
que desde ahi inicia el forward de la red, mientras que a
partir de la capa de salida se calcula un error, en base a la
salida de la red, e inicia el backward. Cabe destacar que,
tipicamente, una capa oculta se define como toda aquella
que se encuentre entre la capa de entrada y la de salida.
Puede haber una o varias capas ocultas en una arquitectu-
raneuronal. En el caso del diagrama, se visualiza entonces
una capa oculta. Las neuronas, una a una, se conectan
con fuerzas variables de conexién (o ponderaciones),
comunmente llamadas pesos.

A grandes rasgos, mediante el proceso antes descrito
se entrena una red neuronal, es decir, la forma a través
de la cual se va refinando un agente inteligente para ge-
nerar mejores resultados. Cada vez que este proceso se
repite con cada uno de los datos que estan a disposicion,
se determina que se ha cumplido una época de entrena-
miento. [9]

Atribucién-No Comercial 4.0 Internacional (CC BY-NC 4.0)



H i
TIES revista de
Tecnologia e Innovacién

en Educacion Superior en la generacion de textos

David Emmanuel Maqueda Bojorquez

De redes neuronales recurrentes a modelos de lenguaje: la evolucion del PLN

Octubre 2021 | nimero de revista 4 « ISSN en tramite

http://www.ties.unam.mx/

El concepto de memoria: Redes Neuronales
Recurrentes

La idea de la generacion de textos no es nueva en lo abso-
luto, si bien es cierto que los primeros esfuerzos se dieron
en la década de los cuarenta con los n-gramas, el proyec-
to se remonta a los experimentos realizados por Claude
Shannon, [10] en que la idea era: dada una secuencia de
letras, ;cudl es la siguiente letra mas probable? Como tal,
siendo un modelo probabilistico, los n-gramas permiten
predicciones estadisticas del proximo elemento de una
cierta secuencia de elementos, donde, debido a limita-
ciones computacionales y a la normalmente naturaleza
abierta de los problemas (suele haber infinitos elementos
posibles), se asume que cada elemento solo depende de
los tltimos n elementos de la secuencia. [11 ]

Alrededor de la década de los noventa, considerando
las limitaciones de los n-gramas y, ademas, con los resul-
tados prometedores de las redes neuronales tradicionales,
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Figura 2. Estructura de la red neuronal recurrente simple de
Elman. Disponible en:

https://en.wikipedia.org/wiki/Recurrent _neural network#

media/File:Elman_srnn.png Consultado en junio 02, 2021.
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feed-forward, surgen las redes neuronales recurrentes o
Recurrent Neural Networks (RNN’s). El principio basico
de este tipo de redes se basa en la utilizacién de bucles
dentro del flujo de informaciéon. Recordemos que en las
redes neuronales convencionales solo existe el backward
y el forward, para describir la naturaleza del flujo; sin em-
bargo, como puede verse en la figura 2, en una RNN se
incluyen bucles en el flujo, los cuales estian representados
por las lineas curveadas intermedias en el diagrama. Di-
chos bucles de informacion son interpretados como re-
manentes de informacion, que realimentan a la red junto
con informacion nueva, que viene desde la entrada. Esto
permite almacenar informacion dentro de la red.

En resumen, las RNN utilizan su razonamiento de ex-
periencias anteriores para informar los proximos eventos.
Un ejemplo comdn de RNN es la traduccion automatica.
Por ejemplo, una red neuronal puede tomar una oracion
de entrada en espanol y traducirla a una oracion en inglés.
La red determina la probabilidad de cada palabra en la
oracion de salida, basandose en la palabra en siy en la
secuencia de salida anterior. [12]

Sin embargo, uno de los principales problemas de las
RNN fue su limitado rango de informacién contextual, es
decir, estos sistemas pueden considerar la informacion
contextual de una situacion previa, mas no de la generali-
dad. En un contexto de traduccion, esto fue problematico,
debido a que en la mayoria de las situaciones la correc-
ta traduccion no depende exclusivamente de la palabra
antecedente, sino también de un contexto mucho mas
generalizado en la oracion o parrafo a traducir.

En conclusion, esto, aunado a problemas relacionados
con el entrenamiento de estas redes, creo la situacion
idénea para desarrollar nuevas ideas. Asi es como en 1997
surgen las redes Long Short-Term Memory (LSTM). [13]

Introduccion a los tipos de memoria: Long Short-
Term Memory

El concepto de una LSTM sigue siendo una red recurren-
te, con los bucles de flujo de informacién, pero aplica
transformaciones sofisticadas a las entradas. Las entra-
das de cada neurona se manipulan mediante maniobras
complejas, lo que produce dos salidas, que se pueden
considerar como la memoria a largo plazo y la memoria a
corto plazo, dos bucles de flujo de informacion distintos.

Esta adicion de un flujo de informacion a largo plazo
amplia drasticamente el tamafio de la atencion de la red.

Esta obra esta bajo licencia de Creative Commons
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Puede acceder a estados neurales anteriores y asi obte-
ner un mayor contexto que una RNN, sin embargo, la
red LSTM tiene sus desventajas. Sigue siendo una red
recurrente. Si bien la adicion de un canal de memoria
alargo plazo ayuda, existe un limite en la cantidad que
puede contener. [14]

En la figura 3, se muestra la visualizacion de una
celda de la red LSTM, compuesta por una compuer-
ta de entrada, una puerta de salida y una compuerta
de olvido. La celda recuerda valores en intervalos de
tiempo arbitrarios y las tres puertas regulan el flujo de
informacion dentro y fuera de la celda. De esta forma,
se pueden procesar datos secuencialmente y mantener
su estado oculto a lo largo del tiempo. [15]

La LSTM funciono6 bien durante un tiempo. Pudo
generar caracteres razonablemente bien en textos mas
cortos y no se dejé intimidar por muchos de los proble-
mas que plagaron el desarrollo temprano del procesa-
miento del lenguaje natural, en particular, una mayor
profundidad global y comprension, no solo de palabras
individuales, sino también de su significado colectivo.

Las LSTM son limitadas cuando se presentan pro-
blemas modernos mas exigentes, como la traduccion
automatica en varios idiomas o la generacion de texto
completamente indistinguible del texto escrito por
humanos. Cada vez mis, se utiliza una arquitectu-
ra mas nueva para abordar tareas mas desafiantes:
Transformers.

his e
XL
Layer Pointwize op Copy
Legend: ¥,

Figura. 3. Celda de LSTM para procesar secuencialmente la
informacion. Su informacion se puede mantener oculta en el
tiempo. Disponible en:

https://en.wikipedia.org/wiki/Recurrent_neural_networks#

media/File:Elman_srnn.png Consultado en junio 02, 2021.
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Lo tnico que necesitas es atencion: transformers

Los transformers o transformadores son un modelo in-
troducido en 2017, [16] que se denomina arquitectura
secuencia a secuencia. Secuencia a secuencia (o Seq2Seq)
es una red neuronal que transforma una secuencia deter-
minada de elementos (como la secuencia de palabras en
una oracion) en otra secuencia. Por ejemplo, palabras
de un idioma a una secuencia de palabras diferentes en
otro idioma.

Transformers hace uso de un concepto sumamente
importante: la ‘atencion’. El mecanismo de atencion mira
una secuencia de entrada y decide en cada paso qué otras
partes de la secuencia son importantes. Por ejemplo, al
leer este texto, siempre se concentra en la palabra que
lee, pero, al mismo tiempo, su mente adn guarda las pa-
labras clave importantes del texto en la memoria, para
proporcionar contexto.

Las redes recurrentes eran, hasta ahora, una de las
mejores formas de capturar las dependencias oportunas
en secuencias. Sin embargo, el equipo que presento el
articulo demostrd que una arquitectura, con solo meca-
nismos de atencion, puede mejorar los resultados en la
tarea de traduccién y otras tareas. Los transformers no re-
quieren que los datos secuenciales se procesen en orden.
Mis bien, la operacion de atencion identifica el contexto
para cualquier posicion en la secuencia de entrada.

Al usar ‘atencion’ se pondera la importancia de cada
elemento de la secuencia de entrada, es decir, identifica
el contexto que confiere significado a una palabra en la
oracion. Al dejar atrds el paradigma principal de las RNN,
sobre los bucles de flujo de informacién y el concepto de
memoria a corto y largo plazo, los transformers se han
convertido rapidamente en el modelo de eleccion para los
problemas de PLN, reemplazando los modelos de RNN
mas antiguos.

Modelos de Lenguaje, la implementacion de
Transformers

Un modelo de lenguaje se ha vuelto recientemente en un
eje central del PLN, el cual analiza el patron del lenguaje
humano para la predicciéon de palabras. [17] Las apli-
caciones basadas en PLN utilizan modelos de lenguaje
para una variedad de tareas, como conversion de audio
a texto, reconocimiento de voz, analisis de sentimientos,
resumen, correccion ortografica, etcétera.
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Los modelos de lenguaje determinan la probabilidad
de la siguiente palabra, analizando el texto en los datos.
Los modelos se preparan para la prediccion de palabras,
aprendiendo las caracteristicas de un idioma. Con este
aprendizaje, el modelo se prepara para comprender frases
y predecir las siguientes palabras en frases. La cantidad
de datos de texto que se analizaran y las matematicas apli-
cadas para el analisis, marcan la diferencia en el enfoque
seguido para crear y entrenar un modelo de lenguaje.

Ademais de las ventajas que supone la implementacion
de los Transformers antes mencionados, también permite
mucha mas paralelizaciéon que los RNN convencionales.
Esto, por lo tanto, reduce los tiempos de entrenamien-
to, [18] lo que ha permitido el desarrollo de modelos de
lenguaje, como BERT, GTP, GTP-2 y el recientemente
introducido GTP-3, entrenados con conjuntos de datos de
lenguaje general de gran tamafio, como Wikipedia Corpus
(1.9 billones de palabras) [19] y Common Crawl (220 TB
de informacion), [20] que pueden ser adaptados a tareas
lingiiisticas especificas y cuyos beneficios son mucho
mayores de lo que era posible obtener antes de la llegada
de Transformers en 2017.

Un modelo de lenguaje es, a grandes rasgos, una dis-
tribucién de probabilidad de secuencias de palabras. ;Por
qué esto es necesario y a qué nos referimos?

Bien, supongamos que tenemos una serie de palabras:
mesa, sobre, plato, la, el, estd. Con estas palabras tendre-
mos que generar una oraciéon. Para un humano que tenga
conocimiento del idioma espafiol, resultard naturalmente
sencillo generar la oracion: “El plato estd sobre la mesa”.
Sin embargo, para una maquina la historia es distinta. Un
modelo de lenguaje, usando la distribuciéon de probabili-
dad, tendra que definir cudl sucesion de palabras tiene la
mejor probabilidad entre todas las posibilidades, a lo que
un modelo con un entrenamiento correctamente realizado
llegaria a una conclusion igual o similar a la de un humano.

Esto quiere decir que la sucesién de palabras “El pla-
to estd sobre la mesa”, tiene una mayor distribucion de
probabilidad que la sucesion “La mesa estd sobre el plato”
o0 “Sobre el plato, estd el mesa”. Ahora bien, aqui podria
surgir la pregunta: ;como se logra esto?

Como dijimos antes, estos modelos, al ser entrenados
con conjuntos de datos tan grandes, tienen gran contexto
del manejo del lenguaje. Mientras mas grandes sean es-
tos conjuntos de datos, mayor sera su conocimiento del
lenguaje y el manejo de este (con el debido tiempo de
entrenamiento). Esto significa que, al ya ser refinado el

Acervos Digitales, Direccion General de Computo y de Tecnologias de Informacion y Comunicacion, UNAM
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modelo con una gran cantidad de datos y recordando el
funcionamiento del método de ’atencién’ propuesto por
Transformers, se abstrae la informacion contextual de cada
palabra en una oracion. Esto quiere decir que el modelo de
lenguaje tendra conocimiento de la importancia de cada
elemento, de la secuencia de datos, con la que haya sido
entrenado, [21] es decir, de cada una de las oraciones, de
cada parrafo, de cada documento dentro de toda la infor-
macion con la que haya sido entrenado el modelo de len-
guaje. Es por ello por lo que entre mayor sea el conjunto de
datos con el cual se entrena, mayores seran los fenémenos
lingiiisticos de los que el modelo tendra contexto y, por
ello, el mismo sera mas robusto.

Por este motivo, el modelo puede deducir cual secuen-
cia de palabras es la de mayor distribucion de probabili-
dad. Resulta mas probable que la secuencia “El plato” o “La
mesa”, sean lingiiisticamente correctas, que “La plato” o “El
mesa”, dado que todos los eventos lingiiisticos, de los cuales
el modelo obtuvo contexto, eran del primer tipo, dado que
la forma correcta del uso del lenguaje es ésta, mientras la
otra es improbable, dado que no es la forma correcta de
uso de lenguaje, por lo que los textos, de los que el modelo
obtuvo contexto, no contenian estos tipos de secuencias.

En el caso de generacion de textos, al introducir una
secuencia inicial (prompt), ésta sera la base que calcule una
distribucion de probabilidad, es decir, 1a prediccion de la
palabra consecuente estara directamente relacionada no
solamente con la palabra antecedente (como habria sido
en las RNN convencionales), sino también con toda la in-
formacion contextual que brinden las demas palabras, que
incluyan la secuencia inicial. Cuando esta nueva palabra sea
generada, serd considerada nuevamente para la generacion
de otra nueva palabra, asi como del nuevo contexto que le
haya dado a la secuencia completa y asi sucesivamente.

Cada nueva palabra generada depende del contex-
to de la secuencia base y también, a su vez, del contexto
que tenga el modelo del lenguaje, dado su entrenamiento.
Volviendo al supuesto anterior, al tener la frase “El plato”,
aunque puedan existir una infinidad de palabras conse-
cuentes lingiiisticamente correctas, los datos y a su vez los
fenémenos lingiiisticos con los cuales el modelo fue entre-
nado, decidirdn cudl es la palabra consecuente con mayor
probabilidad. Supongamos que dicha palabra es est4, sien-
do la nueva secuencia base “El plato estd”. En este punto la
informacién contextual de la secuencia base se modificé:
el plato debe estar en algtin lugar. Asi que se delimita la
palabra a generar, con alguna que tenga sentido contex-
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tual, mas alld de una correcta sintaxis. El modelo incluye
esa informacion en la generacion de una nueva palabra
y, dada la forma como se constituye el lenguaje (en este
caso el espafiol), analizando tanto el contexto global del
entrenamiento (conocimiento general del lenguaje del
modelo), como el de la secuencia base, se generard una
palabra. Supondremos que las siguientes dos palabras
generadas seran “en la”, siendo la nueva secuencia base
“El plato estd en la”. De nueva cuenta el contexto de la
oracioén cambia, ya que el plato debe estar en un objeto cuyo
prefijo sea femenino, delimitando asi la generacion de la
nueva palabra. Pueden existir palabras compatibles, como
“nevera”, “alacena”, etcétera. Sin embargo, aunque todas
son lingiiisticamente correctas, supongamos que el mo-
delo decida que la palabra mas probable es: “mesa”. Esto
significa que es mas comun y, a su vez, mas probable que
la palabra mas adecuada en el idioma espafiol, o al menos
en el conjunto de entrenamiento del modelo, sea esay
con esto terminamos con el ejercicio supuesto.

Conclusiones

Como puede notarse con estos modelos, el razonamiento
y la generacion de textos es similar a la forma como un
humano generaria algan texto. Incluso, al estar escribiendo
este texto, se estd usando el mismo principio: se gener6 una
idea, se inici6 una frase y con base en esa frase se constru-
y6 un texto contextualmente coherente y sintacticamente
correcto, que represente la idea que se quiso expresar al
momento de escribir. La diferencia radica en la generacién
inicial de la idea. Un humano, como cualquiera de noso-
tros, puede generarla intrinsecamente. Un modelo como
el expuesto previamente, es dependiente de una secuencia
de palabras inicial, que debe brindarsele, aunque el texto
de esa idea inicial y el rumbo de este es independiente de
una idea explicitamente humana.

Mientras un modelo de lenguaje conoceria la sintaxis
del idioma, la coherencia contextual y la precision 1éxica,
con base en un conjunto de datos de entrenamiento y el
uso del lenguaje, un humano lo conoceria con base en afios
de interaccion humana y un adiestramiento riguroso.

Recursos Adicionales
Demo con transformers: [En linea]. Disponible en https://

transformer.huggingface.co/ [Consultado en junio 02,
2021].
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CLASIFICACION DE POBLACIONES NATIVAS
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Resumen

El frijol es una de las fuentes mas importantes de ali-
mentacion en la poblacion mexicana. Sus propiedades
colorimétricas estan directamente relacionadas con

sus propiedades nutrimentales. Es por eso que resulta
importante contar con métodos que permitan analizar
su coloracion para poder comparar las caracteristicas
entre poblaciones. Dos de las técnicas mas utilizadas
para caracterizar el color en las poblaciones de frijol,
han sido la espectrofotometria y el andlisis de color en
imagenes digitales. En el presente trabajo se propone
utilizar promedios de color en los espacios de color
RGB, HSI y CIE L*a*b* para representar las propiedades
colorimétricas de las poblaciones. La experimentacion
se llevo a cabo estudiando 54 poblaciones de frijol
provenientes de distintas regiones del estado de Oaxaca,
México, utilizando una clase primaria (identificador de
cada poblacion) y una stper clase (formada a partir de
una paleta de color). La precision de clasificacion alcan-
zada, utilizando el algoritmo k-NN en la clase primaria,
con las mediciones promedio del espectrofotometro,
fue de 68.24%; con RGB, 46.94%; con HSI, 50%; con
CIE L*a*b*, 51.48%, y conjuntando los 9 canales de los
tres espacios, fue de 54.91%. Para el caso de la stper
clase, los resultados obtenidos fueron de 82.87% con
las mediciones promedio del espectrofotometro, 76.2%;
con RGB, 74.91%; con HSI, 77.13%; con CIE L*a*b*,

y 78.8%, con los 3 espacios de color. Los resultados
sugieren que aun cuando los promedios aproximan las
distribuciones reales, es necesaria una representacion
que capture de manera mds robusta las distribuciones
de color asociadas a cada poblacion.

Palabras clave:
Poblaciones Criollas de Frijol, Vision por Computadora,
Aprendizaje Automatico, Clasificacion, Color.
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CLASSIFICATION OF BEAN LANDRACES
USING COMPUTER VISION

Abstract

Beans are one of the most important sources of food in
the Mexican population. Its colorimetric properties are
directly related to its nutritional properties. That is why
it is important to have methods that allow analyzing
their coloration to be able to compare the characteris-
tics between landraces. Two of the most widely used
techniques to characterize color in bean landraces have
been spectrophotometry and color analysis in digital
images. In the present work, it is proposed to use color
averages in the RGB, HST and CIE L * a * b * color spaces
to represent the colorimetric properties of the land-
races. The experimentation was carried out studying

54 bean landraces from different regions of the state

of Oaxaca, Mexico, using a primary class (identifier of
each landrace) and a super_class (formed from a color
palette). The classification precision achieved, using the
k-NN algorithm in the primary class, with the average
measurements of the spectrophotometer, was 68.24%;
with RGB, 46.94%; with HSI, 50%; with CIEL *a *b

* 51.48%, and combining the 9 channels of the three
spaces, it was 54.91%. For the case of the super_class,
the results obtained were 82.87% with the average mea-
surements of the spectrophotometer, 76.2%; with RGB,
74.91%; with HSI, 77.13%; with CIE L * a * b * and
78.8%, with the 3 color spaces. The results suggest that
even when the averages approximate the real distribu-
tions, a representation that more robustly captures the
color distributions associated with each population is
necessary.

Keywords:
Bean landraces, computer vision, machine learning,
classification, color.
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CLASIFICACION DE POBLACIONES NATIVAS DE FRIJOL UTILIZANDO VISION ARTIFICIAL

Introduccion

El frijol y el maiz son la base de la alimentacién mexi-
cana. Ambos representan una rica fuente de proteinas,
carbohidratos, vitaminas y fibra. [1] Las variedades de
frijol son cultivadas a gran escala para su comercializa-
cion bajo preferencias de consumo, tipo de semilla y co-
lor. [2] Cominmente, cada variedad estd conformada por
semillas con caracteristicas similares, definidas por su
forma y color homogéneo. Este es el criterio que permite
identificar las distintas variedades comerciales. [2-4] A
diferencia de una variedad comercial de frijol, una po-
blacién nativa es un tipo de variedad local criolla, que ha
sido preservada a través de generaciones para el consumo
particular del agricultor. Estas poblaciones son el resul-
tado de las practicas que los agricultores realizan, esto
en la seleccion y la mezcla de diferentes granos que se
adapten a condiciones climaticas y de suelo diversas, con
lo que se ve maximizada su probabilidad de subsistencia.
[1, 5-7] Las poblaciones nativas de frijol pueden estar
conformadas por semillas de color homogéneo, semillas
de color variegado y una mezcla de semillas de distintos
patrones colorimétricos.

Las propiedades colorimétricas de una poblacion de
frijol, estan directamente relacionadas con su composi-
cion quimica y, por ende, con sus propiedades nutrimen-
tales. Por ello resulta importante contar con métodos,
que permitan analizar su color para el estudio de las re-

laciones que existen entre las propiedades colorimétricas
y las quimicas, ademas de comparar las similitudes y las
diferencias entre las poblaciones.

Una de las técnicas mas utilizadas para caracterizar
el color en las poblaciones de frijol, es la espectrofo-
tometria. [8, 9] Esto se lleva a cabo con un equipo de
analisis de color de alta precision, llamado espectro-
fotometro. [10, 11] Este cuenta con una abertura de 8
mm, donde es colocado el objeto a medir. Dado que las
mediciones con un espectrofotémetro son puntuales,
medir la totalidad de color de un grano no es practico,
por lo que varias mediciones de color son realizadas
sobre la semilla. [8, 12] La dificultad para representar el
color de un grano aumenta cuando estd conformado por
diferentes tonalidades (variegados). Una alternativa de
caracterizacion del color es la que se hace mediante un
sistema de vision artificial, a través del cual es posible
capturar el color de una imagen adquirida por medio de
una camara digital. [13]

A continuacién se reportan los trabajos que hacen
uso de las propiedades colorimétricas de los granos. En
Digital camera images processing of hard-to-cook beans,
[14] se representa el color de los granos mediante 4
valores obtenidos de los histogramas: el valor del nivel
minimo y maximo del rango dinidmico, el valor del nivel
con mayor frecuencia y el valor de la frecuencia. En el
estudio Identification of bean varieties according to color
features using artificial neural network, [ 15] las caracteris-
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ticas colorimétricas son representadas por el promedio del
color principal y el promedio de las manchas de la semilla,
en caso de contenerlas.

En el trabajo Beans quality inspection using correla-
tion-based granulometry, [16] se considera como carac-
teristica el color dominante que presenta una semilla, el
cual comprende el 70% de los pixeles. Algunos trabajos
no se limitan a trabajar inicamente con color. Se emplean
descriptores de textura y forma, considerados para la cla-
sificacion; [17, 18] sin embargo, debido a que nuestro
interés es estudiar la relacion entre las propiedades colo-
rimétricas y las nutrimentales, nuestro analisis se focaliza
solamente en el color.

En la literatura existen diversos trabajos de clasifica-
cion de semillas. En muchos de ellos se reporta la clasi-
ficacion individual de éstas, mientras que en el presente
trabajo, la poblacion de frijol se analiza como un conjunto
de semillas que conforma la poblacién. Se propone la uti-
lizacion de un sistema de vision artificial, cuya viabilidad
se evalia mediante el calculo del indice de precision al
clasificar las poblaciones. Como parte de la validacion del
método, se comparan los resultados de la precision de
clasificacion de nuestra propuesta, contra las obtenidas
mediante mediciones puntuales aleatorias, adquiridas con
el espectrofotometro.

Elarticulo est4 dividido en cuatro secciones: en la pri-
mera se exponen los materiales y los métodos utilizados en
el proyecto. La segunda muestra los resultados obtenidos
con nuestra propuesta de representacion. En la tercera
seccion se discuten los resultados, para, finalmente, en la
cuarta dar las conclusiones y exponer el trabajo futuro.

Materiales y métodos

Las poblaciones nativas de frijol, utilizadas en el pre-
sente proyecto, proceden de distintas regiones del es-
tado de Oaxaca. Todas ellas pertenecen a variedades lo-
cales criollas, donde el cultivo es la fuente principal de
alimento. En este trabajo se consideran 54 poblaciones
de frijol. Cada una es representada con una muestra de
20 granos. En la figura 1 se muestran algunos ejemplos
de poblaciones incluidas en este trabajo.

Entorno de iluminacion

El prototipo utilizado en este trabajo, tiene la finali-
dad de ofrecer un entorno de iluminacién controla-
da y de intensidad uniforme. Fue fabricado a base de
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Figura 1. Ejemplos de poblaciones de frijol. De izquierda a dere-
cha: a) Mezcla negro y rojo, b) Mezcla café y rojo, c) Negro, d)

Mezcla amarillo, amarillo con café y negro, e) Mezcla amarillo,
negro y rosa, f) Mezcla amarillo con negro, café, negro, rojo y
rosa con negro

triplay, con medidas de 30x30x45 cm de largo, ancho y
alto, respectivamente. La conexion eléctrica utilizada en
el interior, fue en paralelo. Se utilizaron cuatro fuentes
luminosas de 40 watts de luz calida, que fueron colocadas
en cada una de las esquinas, para proporcionar intensidad
y dispersion de luz uniforme (figura 2a).

Caja de difuminacion

En este trabajo se empled una caja de difuminacion como
complemento del entorno de iluminacion, con la fina-
lidad de reducir reflejos especulares y evitar sombras
entre granos. La caja de luz es un cubo con dimensiones
19.5x19.5x19.5 cm de largo, ancho y alto, respectivamen-
te. Fue forrado con tela translicida en cuatro laterales,
dejando libre la parte superior para la visibilidad y la ad-
quisicion de imagen. La figura 2b muestra la caja de luz
empleada en este trabajo.

Figura 2. a) Entorno de iluminacion, b) Caja de difuminacion en
el interior del prototipo de iluminacion.

19

Atribucién-No Comercial 4.0 Internacional (CC BY-NC 4.0)



=
TIES revista e
Tecnologia e Innovacién
en Educacién Superior

Cruz Ramirez y José Luis Chdvez Servia

Clasificacion de poblaciones nativas de frijol utilizando vision artificial
José Luis Morales Reyes, Héctor Gabriel Acosta Mesa, Elia Nora Aquino Bolanos, Socorro Herrera Meza, Nicandro

Octubre 2021 | nimero de revista 4 « ISSN en tramite

http://www.ties.unam.mx/

Utilizando este dispositivo, la difuminacion de luz
practicamente eliminé los reflejos y las sombras. La
intensidad luminosa en el interior del prototipo de
iluminacion fue de 3600 Lx. Fue medida con un foto6-
metro sekonic multimeter 1-408.

Camara fotografica digital

En este trabajo se utilizé una cdmara fotografica digital
SONY, modelo ILCE 3500 de 20 MP, con configuraciéon
de disparo mostrada en la tabla 1. La configuracion
sirvié para estandarizar la adquisicién de imagenes.
Adicionalmente, la correccién automatica de brillo y
contraste fue deshabilitada. El balance de blancos se
indicé incandescente, como especificacion al tipo de
fuente luminosa. Se utilizo un zoom 6ptico de 50 mm
para la adquisicion de imagen a una distancia de 45 cm
del objetivo.

El proceso de adquisicion de las imagenes consis-
tié en colocar dentro de la caja de difuminacion una
muestra de 20 granos, separados entre si, para evitar
oclusiones y/o sombras entre granos. El fondo de color
negro se utilizé para contrastar las poblaciones con
granos de color blanco. El fondo blanco se us6 para
contrastar poblaciones de color negro y rojo, asi como
combinar ambas. Por ultimo, el fondo de color azul se
utilizé para contrastar las poblaciones con granos de
distintos colores.

Opcién de configuracién Opcié6n de configuracion
Modo Manual Exposicion 1/50
Apertura 5.6 Zoom O6ptico 50 mm
Enfoque Manual ISO 100
Balance Incandescente Area de Multiple
blanco enfoque

Tabla 1. Configuracion de disparo de la camara fotografica

Segmentacion de imagenes

Como primer paso, fue necesario identificar en cada
imagen la superficie correspondiente a las semillas.
Para esto se utiliz6 el algoritmo de segmentacion por
crecimiento de regiones. Este algoritmo busca agrupar
pixeles, con base en un criterio de similitud predefi-
nido. [19, 20]
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Para el presente trabajo, el criterio de similitud fue de-
finido por el atributo de color. Los tres colores utilizados
como fondos de contraste, se usaron como atributo pre-
definido para la segmentacion. Como métrica de similitud
entre pixeles, se utilizo la distancia euclidiana ponderada
en el espacio de color CIE L*a*b*, por ser el que mejores
resultados arrojo.

Dlab=v((wI*)A2+(w2*a)’2 +(w3*b)A2 ) (1)
Para la obtencion del valor de los pesos wi de cada com-
ponente de color, se aplico la féormula:

wi:]/al_ 2)
Donde:

wi: es el resultado de la normalizacion de cada com-

ponente de color

0_,: es la desviacion estandar del componente de color
Caracterizacion del color
Una imagen digital puede ser representada por una
funcién de dos dimensiones, cuyas coordenadas y va-
lores de amplitud son enteros. El nimero de niveles
de gris (k), comtinmente esta expresado como una
potencia de 2n.[19] Un espacio de color esta confor-
mado por tres canales. Por lo tanto, es posible obtener
el promedio de los valores de cada canal y confor-
mar el vector de tres valores. Los espacios de color
considerados, fueron RGB (Rojo, Verde, Azul), HSI
(Matiz, Saturacion, Intensidad) y CIE L*a*b*, por ser
los mas comunmente utilizados en trabajos relacio-
nados. [14-18]

Paleta de colores

El objetivo principal del presente trabajo es la clasifica-
cion de las poblaciones de frijol, con respecto a su color.
La clase principal est4 definida por la etiqueta que identi-
fica a cada poblacién (clase primaria); sin embargo, con la
finalidad de estudiar como se agrupan estas poblaciones,
de acuerdo a sus similitudes colorimétricas, fue creada
una paleta de colores (super clase), que agrupa las semi-
llas de acuerdo a la coloracion del grano. Esta paleta de
colores contiene doce categorias (figura 3). La relacion
entre las clases primarias y la stper clase, se detalla en
la tabla 2.
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Figura 3. Paleta de color creada con los granos de las poblaciones

de frijol. Fue utilizada como referencia para generar una stper
clase por poblacion de frijol.

Aprendizaje automatico

Aun cuando se experiment6 con diferentes algoritmos de
clasificacion, como maquinas de soporte vectorial y arbo-
les de decision, la clasificacion de las poblaciones de frijol
se realizo con el algoritmo de aprendizaje supervisado k
vecinos mas cercanos o k-NN (k-Nearest Neighbor), por
haber obtenido mejores resultados. Para la clasificacion,
se utilizaron diferentes métricas de similitud, encontran-
dose los mejores resultados con la métrica Cityblock. Se
utilizé la distancia cuadrada inversa, para ponderar el
peso de cada uno de los k vecinos, de acuerdo a su proxi-
midad a la instancia a clasificar. [21]

Los resultados de clasificacion fueron medidos en
términos de precision, que se calcul6 a partir del prome-
dio de las instancias correctamente clasificadas. Como
método de evaluacion, se utiliz6 la validaciéon cruzada,
particularmente la técnica de holdout, considerandose
50% de los datos para entrenamiento y el restante 50%,
para validacion. Se ejecutaron 20 corridas. Los algorit-
mos de procesamiento digital de imagen y aprendizaje
automatico, se implementarion en Matlab 2019b, y fue-
ron ejecutados en una estacion de trabajo Dell Precis-
sion T3610.

Metodologia

La metodologia propuesta para el analisis de clasificacion,
se muestra en la figura 4. En primer término, se utilizan
las imagenes de cada poblacién para realizar la separacion

No.|Clase IJSliper Clase No./Clase  |Siiper Clase
primari primaria
1 [Pob-02 [Blanco 28 [Pob-43  [Mezcla
amarillo y rojo
2 |Pob-03 [Mezcla negro y rojo 29 [Pob-44 [Negro
3 [Pob-04 |Negro 30 [Pob-46 [Negro
4 |Pob-05 |Blanco 31 [Pob-48 [Negro
5 |Pob-06 [Negro 32 [Pob-49 [Negro
6 |Pob-08 [Negro 33 [Pob-50 ([Blanco
7 |Pob-09 (Rojo 34 [Pob-51 [Mezcla
amarillo, negro
y rojo
8 |Pob-11 |Amarillo 35 [Pob-52 [Negro
9 |Pob-13 [Negro 36 |[Pob-54 [Mezcla negro,
rojo y rosa
10 [Pob-17 |Mezcla blanco y rojo 37 [Pob-55 [Negro
11 [Pob-18 [Negro 38 [Pob-56 [Mezcla blanco
y negro
12 [Pob-19 [Rojo 39 [Pob-57 |Amarillo
13 |[Pob-20 |Mezcla amarillo, morado, [40 |Pob-58 [Rojo
morado con negro, negro
Yy rosa
14 |Pob-22 |Mezcla morado, morado |41 [Pob-59 |Amarillo
con negro, rosa y rosa con
negro
15 [Pob-23 |Mezcla amarillo con 42 |Pob-61 [Negro
negro, café, negro, rojo 'y
10sa Con nNegro
16 |Pob-26 |Mezcla amarillo, negroy (43 [Pob-62 |Rojo
rosa
17 [Pob-28 |Mezcla negro y rojo 44 |Pob-63 [Rojo
18 [Pob-29 |Negro 45 [Pob-64 [Rojo
19 |Pob-30 |Negro 46 [Pob-65 [Amarillo
20 [Pob-31 [Mezcla morado y negro |47 [Pob-66 |Mezcla negroy
rojo
21 |Pob-32 |Mezcla amarillo, amarillo |48 [Pob-67 (Blanco
con café y negro
22 |Pob-33 |Mezcla amarillo, negroy |49 [Pob-68 [Amarillo con
108a negro
23 |Pob-34 |Mezcla amarillo y 50 [Pob-69 [Mezcla morado
amarillo con negro y negro
24 [Pob-35 [Mezcla morado y negro |51 [Pob-71 |Rosa con café
25 |Pob-39 |Mezcla café y rojo 52 [Pob-72 [Mezcla
amarillo, negro
y rojo
26 |Pob-40 [Rojo 53 [Pob-74 [Mezcla blanco,
negro y rojo
27 |Pob-41 [Negro 54 (Pob-76 |[Rojo

Tabla 2. Lista de etiquetas de clase, utilizadas para la clasificacion
de poblaciones nativas de frijol. La clase fue utilizada para clasi-

ficar poblaciones por variedad local y la stper clase fue utilizada
para clasificar por coloracion las semillas
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aleatoria de las semillas, con la finalidad de formar conjun-
tos de entrenamiento y prueba de cada poblacion de frijol.
El siguiente paso consisti6 en la conversion del espacio
de color RGB a HSI y CIE L*a*b*, para posteriormente
extraer las caracteristicas colorimétricas de las semillas
representadas como promedios. Estos promedios fueron
calculados por cada canal, de cada uno de los 3 espacios
de color, obteniéndose un vector de 3 caracteristicas para
cada uno de ellos. Finalmente, se aplic6 el algoritmo de
aprendizaje supervisado k-NN. Los resultados de las pre-
cisiones reportadas, se calcularon como los promedios de
realizar 20 corridas de este proceso.

Resultados

Con la finalidad de comparar los resultados de clasificacién
obtenidos con nuestra propuesta, contra los obtenidos por
un método tradicional, como la adquisicién colorimétrica
puntual, adquirida con un espectrofotémetro, se procedid
a realizar 1a medicion de color con un espectrofotometro
en cada una de las poblaciones utilizadas en este trabajo.
[22] Por otra parte, fue calculado el vector de promedios
de cada canal de los espacios de color RGB; HSI y CIE
L*a*b*, obtenidos de las regiones de interés.

Cabe aclarar que aun cuando se realizaron pruebas con
distintos valores de k en el algoritmo k-vecinos cercanos,
por cuestiones de espacio solo se presentan los casos don-
de se obtuvieron los mejores resultados. En la tabla 3 se
muestran los resultados de precision de clasificacion, para
la clase primaria (poblacion).

54 Poblaciones

En la tabla 4 se muestran los resultados en precision de
clasificacion para la super clase (paleta de color).

En la figura 5 se muestran las matrices de confusion, per-
tenecientes a los resultados obtenidos con el vector com-
puesto por los 9 valores, correspondientes a los 3 espacios
de color, el mismo con que se obtuvo el mejor resultado
en el andlisis de imagen.

Método Media y ’desviacic’)n
estandar
Espectrofotometro (k=1) 68.244+4.59
HSI (k=1) 50.00+5.70
CIE L*a*b* (k=1) 51.48+6.43
RGB (k=1) 46.94+6.78
HSI + CIE L*a*b* + RGB (k=1) 54.91+6.28

Tabla 3. Lista de etiquetas de clase utilizadas para la clasificacion
de poblaciones nativas de frijol. La clase fue utilizada para clasificar

poblaciones por variedad local y la stper clase fue utilizada para
clasificar por coloracion de las semillas.

i Media y desviacion
Método e:tz’m dar
Espectrofotometro (k=5) 82.8743.98
HSI (k=3) 74.9143.03
CIE L*a*b* (k=1) 77.13+4.78
RGB (k=1) 76.2045.42
HSI + CIE L*a*b* + RGB (k=3) 78.80+4.52

Tabla 4. Resultados en precision de clasificacion. Valores reporta-
dos como media + desviacion estandar de 20 corridas. Se especi-

fica el valor k, con el que se obtuvieron las precisiones mas altas.

Transformacion del espacio de color '
g RGB a HSI, CIEL L*a*b*

de frijol

Aprendizaje automatico
usando el algoritmo K-NM

{ Entrenamiento

Clasificacion |«—

Promedios de color

|
‘ por canal

‘ Prueba

Figura 4. Procedimiento para la generacion de resultados de clasificacion de poblaciones nativas de frijol
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Figura 5. Matrices de confusién. a) Clase. Las letras entre paréntesis hacen referencia al color predominante en la poblacién: (A) Amarillo,

(B) Blanco, (M) Mezcla de granos de diferente color, (N) Negro, (R) Rojo

b) Stper clase
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Discusion

La precision de clasificacion alcanzada con las me-
diciones promedio del espectrofotémetro, HSI, CIE
L*a*b*, RGB y conjunto de HSI+CIELab+RGB, fueron
68.24 %, 50.0% , 51.48%, 46.94% y 54.91%, respectiva-
mente. Lo que se muestra es que aun cuando el método
propuesto alcanza un nivel de precision cercano al del
espectrofotometro, no lo logra superar. Esto sugiere
que los nueve promedios no son suficientes para cap-
turar las diferencias entre las poblaciones. Un com-
portamiento similar se observé en los resultados de
clasificacion obtenidos, usando la etiqueta stper clase.
Las matrices de confusién muestran que los errores de
clasificacion para el caso Clase, se deben a que existen
diferentes poblaciones con colores similares, cuyos
valores no pueden ser discriminados a partir de los
promedios. Tal es el caso de la POB-58 roja, que fue
clasificada como POB-62 roja (ver figura 5a). De ma-
nera similar, para el caso de las poblaciones hetogé-
neas o mezcla de granos de varios colores, presentan
una problematica similar al clasificar erroneamente
poblaciones que comparten algunos de los colores (ver
figura 5b).

Conclusiones

Las condiciones de iluminacién controladas y la con-
figuracion de la cadmara, fueron determinantes para
estandarizar la adquisicion fotografica, permitiendo
la reproducibilidad del método. Trabajos relacionados
utilizan promedios de color de granos. Ademas, mu-
chos de ellos se enfocan en la clasificacion individual
de granos y no en su poblacion en conjunto. En este
trabajo se mostré que el uso de los promedios de co-
lor fue suficiente para alcanzar niveles de precision,
similares a los obtenidos con un espectrofotometro.
Debido a que las poblaciones de frijol son variedades
que pueden estar conformadas por semillas similares o
por una combinacion de semillas de distintos colores,
como trabajo futuro, se propone utilizar una forma de
representacion de color que considere el uso de la to-
nalidad total de una semilla, por ejemplo, histogramas
de cromaticidad que capturen toda la distribucion de
probabilidad de los colores y no solo sus medias. Esto
podria mejorar considerablemente los niveles de pre-
cision de nuestro método.
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LAS ANOMALIAS: ;QUE SON?, ;DONDE
SURGEN?, ;COMO DETECTARLAS?

Resumen

Una anomalia es una instancia que no se asemeja a la
mayoria de las observaciones. Establecer los criterios
de comparacion, que nos permitan identificar a una
instancia como posible anomalia es una tarea abierta

en Inteligencia Artificial (IA). La baja frecuencia de
estas dificulta tener datos para extraer atributos, que
nos proporcionen una idea de qué hace diferente a una
anomalia con respecto a las observaciones usuales o ha-
bituales. La idea general de los algoritmos de deteccion
de anomalias pasa por escudrinar las observaciones
usuales o habituales, para extraer algun criterio o métri-
ca que sea compartida por ellas, y que posea la propie-
dad de no estar presente en observaciones an6malas.
La practica tradicional para detectarlas es asociarlas a
ruido o error en las observaciones y descartarlas. Una
perspectiva moderna dice que: una anomalia o discre-
pancia es un indicio, posiblemente temprano, de algin
cambio importante en el objeto de estudio. En este
trabajo, presentaremos definiciones operativas, relata-
remos en qué contextos surgen, y haremos un recorrido
sobre algunos algoritmos para su deteccion.

Palabras clave:
Aprendizaje no supervisado, deteccion de anomalias,
densidad, distancias.

ANOMALIES: WHAT ARE THEY? WHERE
DO THEY ARISE? HOW TO DETECT
THEM?

Abstract

An anomaly is an instance that does not resemble most
observations. Establishing the comparison criteria that
allow us to identify an instance as a possible anomaly
is an open task in Artificial Intelligence. Anomalies are
generally much less frequent than common or usual
observations. The low frequency of occurrence of the
candidate anomalies makes it difficult to have data sets
from which it can extract attributes that give us an idea
about what makes an anomaly different from the com-
mon or usual observations. The core idea of anomaly
detection algorithms is to scrutinize the common or
usual observations and extract a criterion or metric
that is common among those observations, at the time
that such property is absent in the anomalous obser-
vations. Traditional practice with respect to anomalies
is to associate them with observations noise or errors,
and then discard them. A modern perspective suggests
us that an anomaly is an indication, possibly an early
one, of some major change in the studied phenomena.
In this paper, we will present operational definitions of
anomalies, we will relate in which contexts they arise,
and we will take a tour of some algorithms for their
detection.

Keywords:
Anomaly detection, Density, Distances, Unsupervised
learning.
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LAS ANOMALIAS: ;QUE SON?, ;DONDE SURGEN?, ;COMO DETECTARLAS?

Introduccion

Imagine el siguiente escenario. Usted, como todos los
dias en los tltimos afios, sale de su casa mas o menos a la
misma hora, y mientras camina a la estacion del metro o a
la parada del autobus, observa que algo parece diferente a
lo que cotidianamente percibe. Le lleva un momento ob-
servar, finalmente, ubica la fuente de lo extrafo: el puesto
de guajolotas’ se movié unos metros hacia la esquina.
Ahora, imagine un segundo escenario. Sale de su casa, y
en su caminata a la entrada de la estacién del metro, se
da cuenta que algo es diferente. Le lleva unos segundos
percatarse de lo que se trata: hay un nuevo puesto de
tacos en la esquina.

;Cual de los dos escenarios es una anomalia? ;Qué
aspectos de la escena visual compara con sus recuerdos,
el primer caso es apenas una variacion de lo que cotidia-
namente observa, en tanto que, en el segundo hay algo
cualitativamente distinto? Responder a estas preguntas
es parte de la problematica a la que se enfrentan los al-
goritmos de deteccioén de anomalias.

Para llevar al lector a un ambito mas concreto, se le
pide observar la figura 1(a), en la que se muestra una
distribuciéon de N = 19 puntos, donde dos constituyen
anomalias o puntos atipicos. De acuerdo con criterios que

! Entiéndase por una torta de tamal. Véase: https://es.wikipedia.

org/wiki/Guajolota

describiremos mas adelante. Se invita al lector a observar
dicha figura con atencién antes de seguir con la lectura.
;Puede usted identificar cuiles serian los puntos candi-
datos a ser considerados atipicos? ;Qué lo llevo a hacer
su eleccion de considerar esos puntos como andémalos?

Una de las caracterizaciones mas comunes que nos
permiten darnos una idea de la diversidad de los datos y,
con ello, una aproximacion a su nivel de anomalia es 1a de
distancia. Podemos pensarla como una funcién que per-
mite comparar cosas; mientras mas semejantes sean dos
objetos, menor es su distancia. De esta forma, entonces,
podemos caracterizar la distancia entre cada punto y su
vecino mas cercano. La figura 1(b) muestra el didmetro
que representa a cada circulo en funcién de la distancia
con el vecino mas proximo. El vector C es representado
por el circulo més grande, puesto que la distancia a su
punto mas cercano, L, es muy alta. Los puntos Ry S son
representados por circulos pequefios, porque la distancia
entre ellos es baja.

Para seguir en esa linea, podemos obtener la distan-
cia al segundo punto mas proximo. De esta forma, con-
taremos con dos caracterizaciones o atributos para cada
vector: la distancia a su primer y segundo vecino.

Los 19 puntos se grafican en este nuevo espacio de
atributos, como lo muestra la figura 1(c). En esta nue-
va caracterizacion, se observa que el vector C es muy
diferente a los demds, pues se encuentra en una zona
muy alejada del resto de los puntos, es decir, aislado. El
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punto C seria considerado entonces, bajo estos criterios
descritos, una anomalia. En la figura 1(d) se muestra a
cada punto rodeado por una region circular del mismo
radio. Una caracterizacion de esta region, o vecindario,
pasa por contar el numero de vectores o puntos dentro
de ella. Por lo que, bajo este criterio observamos que
17 de 19 puntos cuentan con dos o tres vecinos, con
excepcion de los puntos ¢ y f donde el primero carece
de vecinos, en tanto que el segundo cuenta con cuatro
de ellos.
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Las anomalias son eventos que no se asemejan a
los eventos usuales [ 1-3] y surgen en una diversidad de
ambitos. Estas se presentan dentro del drea de la medi-
cina, en donde formaciones tumorales son anomalias
con respecto a tejido sano; [4] se presentan en biologia
molecular, cuando ciertos genes se expresan en situa-
ciones en las que no se esperaria que lo hicieran; [5] en
las artes, cambios en el estilo de escritura de un autor
se identifican con anomalias causadas probablemente
por algin trastorno cognitivo. [6,7]
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Figura 1. N = 19 puntos. (a): ¢Existe alguna propiedad que sea compartida por la mayoria de los puntos, y que no sea satisfecha por
un nimero reducido de ellos? (b): El radio de cada punto es una funcién de la distancia al vecino mas proximo. El punto C es el mas
aislado de entre todos los puntos, por lo que el circulo asociado a éste es el de mayor radio. (c) El eje x muestra la distancia al punto mas

cercano, en tanto que el eje y muestra la distancia al segundo vecino mas proximo; por lo que el punto C se muestra claramente distinto
a los demas. (d) Se define un vecindario o vecindad mediante un circulo para cada punto, donde aquellos que se encuentren dentro del
circulo seran los vecinos. El punto J cuenta con |, K'y P como vecinos. Se muestra Gnicamente el vecindario de los puntos C, F, H, J y O.
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Se le conoce como deteccion de anomalias al proceso
de identificacion de observaciones posiblemente and-
malas. [8,9] Los algoritmos para detectarlas caen dentro
de una rama de la Inteligencia Artificial (IA) conocida
como aprendizaje no supervisado. La IA es una discipli-
na cobijada dentro de las Ciencias de la Computacion,
pero es resultado de la interaccion de investigadores y
profesionales de muy diversas disciplinas. [10] Dentro
de laIA, un campo de particular interés es el aprendizaje
automatico, [11] que responde a preguntas tales como:
:Es posible que un algoritmo aprenda a hacer algo sin
que explicitamente se le ensefie la manera de hacer-
lo? ;Es posible encontrar un algoritmo que aprenda a
distinguir la clase o categoria a la que alguna instancia
pertenece?

Los éxitos de laIA en el aprendizaje supervisado han
sido notables en muchos dmbitos. Este aprendizaje se da
cuando cada punto lleva asociada una etiqueta o clase. Por
ejemplo, a una imagen médica, como podria ser el caso de
una resonancia magnética cerebral, se le puede asignar la
etiqueta de tejido sano o tejido con tumor. Para este caso,
un sistema de aprendizaje supervisado intentard encon-
trar implicitamente una funciéon que asocie a cada pixel
de la imagen, o su descripciéon en realidad, con la clase
o etiqueta asociada. De esta forma, el sistema aprendera
a definir en una imagen lo que representa tejido sano y
qué lo distingue como tejido tumoral. Este sistema, al ser
interrogado sobre una imagen que nunca habia analizado,
es decir, que no estaba presente en el conjunto de entre-
namiento, deberd de decidir cudles pixeles pertenecen a
la clase de tejido sano o de tumor.

Desarrollo

Una pregunta pertinente dentro de la IA es la siguiente:
sPuede un sistema aprender a identificar situaciones in-
éditas sin que explicitamente un supervisor le diga cuando
se encuentra en presencia de una? El proceso de clasifica-
cion requiere de una muestra representativa y relevante
de las clases de interés. En el caso de deteccion de las
anomalias, la clase correspondiente es extremadamente
infrecuente, y por ello, poco numerosa. Por otro lado, la
clase de las instancias usuales o habituales suele ser mucho
mas frecuente que la primera. Esto podria estudiarse bajo
la perspectiva de lo que en IA se conoce como clasifica-
cién con clases desbalanceadas. [8]. Esto significa que hay
dos grupos: uno muy abundante, el de las observaciones
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tipicas, y uno muy reducido, el de las discrepancias, y el
desbalanceo, es decir, la diferencia de tamano en ambos
conjuntos es grande.

El esquema de deteccién de anomalias como un pro-
ceso de clasificacion es util en muchas circunstancias,
pero es inadecuado para muchos otros casos. Esto se debe
a que no es factible conocer con anticipacion la clase o
etiqueta de los datos, esto es, no se sabe si son o no ano-
malias. Este tltimo caso es particularmente interesante.
En ultima instancia, puede pensarse que detectarlas es un
proceso equivalente a una clasificacion de una sola clase,
es decir, solamente contamos con las instancias de la clase
usual. [9]

Las observaciones del fenomeno, estructura o proceso
de interés suelen condensarse en una matriz de datos, en
la que cada observacion se representa como un renglon
y las diferentes caracterizaciones suelen representarse
como columnas; por lo que, la mayoria de los andlisis
computacionales se enfocan a escudrifar dicha estructu-
ra matricial. En cierto tipo de anélisis, las observaciones
se asocian a una clase externa, o etiqueta, lo que permite
entrenar algun clasificador. Cabe mencionar que un clasi-
ficador es un algoritmo que, mediante la modificacion de
uno o mas parametros y con base en las caracterizaciones
de los objetos, es capaz de decirnos si pertenece a una u
otra clase.

Un objeto puede ser descrito de una o mas formas, te-
niendo en cuenta que cada una de esas caracterizaciones es
un atributo, rasgo o variable. Ahora bien, cada dato, instan-
cia, punto o vector, indistintamente como los llamaremos,
puede pensarse inmerso en un espacio de dimensionalidad
igual al nimero de estas formas, es decir, cada caracteri-
zacion define una dimension. En la figura 1, cada punto
es descrito por dos atributos: su posicion a lo largo del eje
horizontal y su ubicacion a lo largo del eje vertical.

Las anomalias son detectadas a partir de la matriz de
datos, también conocida por otros nombres como matriz
de atributos, cubo de datos, conjunto de datos, muestra o
base de datos. No obstante, lo relevante de estas es lo que
contiene, ya que representa un conjunto de observaciones
sobre algin fendmeno, proceso o estructura de interés.

En la gran mayoria de los casos, los datos que buscamos
como potenciales discrepancias son multidimensionales.
Por ejemplo, la tabla 1 muestra una lista de 40 ciudades en
la Reptiblica Mexicana, donde cada ciudad es descrita por
7 atributos: la precipitacion pluvial en los meses de enero,
junio y septiembre del 2020; las temperaturas ambiente
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. Lluvias Lluvias Lluvias |[Temp °C |Temp °C | Temp °C .

Localidad Ene Jun Sept Elll)e Jupn SeII))t Altitud
Ecatepec 4.50 91.10 84.73 15.02 19.32 18.30 2250
Leén 1.01 157.05 94.01 17.79 24.93 22.90 1815
Puebla 2.80 180.30 138.10 19.83 19.10 14.78 2135
Guadalajara 10.63 96.12 113.40 17.57 23.48 20.90 1566
Monterrey 36.32 38.51 310.92 15.34 30.79 28.70 540
Chihuahua 6.40 24.40 90.65 11.93 28.06 24.90 1415
Meérida 20.54 284.01 181.96 24.03 30.96 29.40 14
Saltillo 10.45 59.71 108.01 12.85 23.81 21.70 1560
Hermosillo 25.70 0.01 196.81 32.06 29.80 17.85 210
SLP 0.20 189.00 30.30 22.71 20.80 14.82 1864
Culiacan 0.51 2.41 301.25 29.66 28.10 19.24 280
Querétaro 0.00 229.40 96.20 23.42 21.90 16.36 1820
Morelia 19.82 178.03 55.81 16.02 21.44 20.00 1920
Reynosa 55.01 188.40 95.51 30.02 29.30 17.83 56
Tlaquepaque 11.83 124.23 112.45 18.73 26.66 24.50 1569
Guadalupe 38.20 97.80 403.80 14.22 29.75 27.90 500
Durango 1.21 8.14 96.31 14.57 25.83 22.20 1966
Tlalpan 5.59 207.27 76.20 15.87 15.65 15.50 2294
Apodaca 7.01 38.03 90.57 10.11 20.85 19.20 430
Atizapan 3.10 125.14 82.83 14.51 20.05 18.80 2348
Matamoros 34.52 145.51 106.32 30.30 29.50 19.59 39
Gral. Escobedo 31.25 12.75 356.00 15.48 30.85 28.70 510
Xalapa 27.01 261.53 268.62 15.72 22.37 21.40 1460
Mazatlan 0.00 0.42 116.62 28.47 29.90 20.79 13
Miguel Hidalgo 0.75 66.35 77.33 15.69 20.21 19.40 2273
Sn Nicolas Garza 36.32 38.51 310.92 15.97 30.56 28.90 512
Veracruz 31.92 180.80 239.24 23.06 28.95 28.80 10
Celaya 2.10 64.91 142.21 17.21 23.98 22.30 1767
Tepic 1.30 46.72 253.05 21.00 26.98 25.70 920
Centro 167.30 175.80 262.40 29.96 29.00 24 .45 9
Victoria 26.80 70.60 86.50 16.61 30.00 28.30 318
Cajeme 14.51 0.01 87.03 31.57 30.20 18.77 44
Soledad de G
Sanchez 0.01 185.50 28.60 22.20 20.20 13.50 1849
Solidaridad 99.62 24.20 61.70 32.55 31.20 27.30 10
Sta. Catarina 35.00 105.00 416.00 28.07 26.20 16.06 600
Oaxaca 0.40 112.40 102.42 24.78 23.80 20.66 1555

Tabla 1. 42 localidades de la Republica Mexicana descritas por siete atributos: precipitacion pluvial total, temperaturas promedio

en enero, junio y septiembre del 2020, todas en grados Celsius, y altitud promedio de la localidad.

promedio para los mismos tres meses y el séptimo atributo
eslaaltitud promedio de la ciudad o alcaldia. Cada localidad
es, por lo tanto, un punto en el espacio de dimension 7.
Como en la pantalla de la computadora tnicamente pode-
mos graficar en una, dos o tres dimensiones, y la mayoria
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de los humanos podemos percibir de forma natural hasta
tres dimensiones, es necesario recurrir a algin algoritmo
de reduccién de la dimensionalidad para darnos idea de
como se distribuyen estos 40 puntos en el espacio de di-
mension siete.
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La figura 2 muestra una aproximacion en dos dimen-
siones de la distribucion de las ciudades en el espacio de
atributos. El algoritmo utilizado, fue de escalamiento mul-
tidimensional. [12] El tamafio del nombre de la ciudad
es indicador de qué tan anémalas es cada una de ellas, de
acuerdo con lo que describiremos en breve. Mientras tanto,
se invita al lector a observar con detenimiento las figuras 2
(a) y (b). Xalapa y Apodaca se muestran con tamafos de
letra mayores en (a), lo que indica que su nivel de anomalia
es mayor que el de otras ciudades. En (b), Apodaca dismi-
nuye su nivel, pero otras localidades lo aumentan, como es
el caso de Tlalpan.
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La funcion que evalda el grado de anomalidad, o el
grado de cotidianeidad de un objeto, se representa en ge-
neral de manera implicita. Esta funcion se genera a partir
de observaciones que constituyen el conjunto de entrena-
miento. Como se mencion6 anteriormente, la deteccion
de anomalias puede verse como una clasificacion de una
sola clase, por ende, las observaciones anomalas son poco
frecuentes o inexistentes. De esta forma, en el escenario
mas estricto, la funcion que clasifica a un objeto como usual
o como discrepancia, se genera inicamente a partir de ob-
servaciones habituales. En la practica, suponemos que el
nivel de anomalia de un objeto es un continuo dentro de un
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Figura 2. a) y b): Representacion en dos dimensiones de las 42 ciudades de acuerdo con sus caracterizaciones en el espacio de siete atri-
butos. La representacion fue obtenida con escalamiento multidimensional, donde las ciudades que se encuentran proximas entre si en la
representacion cuentan con descripciones semejantes en el espacio de atributos. Por ejemplo, Campeche y Mérida, mostradas como ob-
jetos muy semejantes entre si, en realidad son descritas por atributos semejantes, como altas temperaturas en junio y septiembre, y no

tan altas en enero, y con abundante precipitacion en junio. Zacatecas y Pachuca son muy diferentes a las dos primeras, pero semejantes
entre si. El tamafo del nombre de la ciudad indica el nivel de anomalia de acuerdo con el algoritmo LOF. Se puede observar que Apodaca
en Nuevo Leon, y Xalapa, en Veracruz, son mostrados como discrepancias. La razon de ello es que sus ciudades cercanas (en el espacio
de atributos referido) son muy diferentes en cuanto a su vecindad a las dos ciudades. ¢) y d): Se muestra la proyeccién sobre dos de los
siete atributos. Se observa que Apodaca tiene una temperatura mas baja que las ciudades ubicadas en la misma altitud.
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rango, usualmente entre 0 y 1. De esta forma, la dicotomia
entre objeto usual y observacion anomala desaparece, y
se sustituye por un nimero real que proporciona a quien
interpreta los datos, una mejor idea del nivel de anomalia
de una observacion.

De una matriz de datos, como la mostrada en la tabla 1
de nuestro ejemplo, es posible identificar posibles discre-
pancias bajo una de dos perspectivas. La primera evalta
cada punto con el resto, esto es, suponemos que serdn iden-
tificadas de manera global. La segunda perspectiva compara
a cada punto con los otros en su cercania, lo que, en otras
palabras, significa que seran detectadas de forma local.

El concepto de distancia es fundamental en muchos as-
pectos del aprendizaje computacional. No obstante, carac-
terizar el grado de anomalidad de un objeto tinicamente con
el concepto de distancia puede llevar a caracterizaciones
inestables. Para evitarlas, es necesario construir caracteri-
zaciones mas estables. Un concepto derivado del primero
es la densidad. Esta se define como el nimero de objetos
que rodean a cada punto en el espacio de atributos. En la
practica, se define una vecindad en torno a cada punto,
digamos, una esfera de radio r, y se lleva la cuenta, para
cada punto, del nimero de objetos que se encuentran a una
distancia r o menos.

A partir de 1a densidad, podemos darnos una idea de
la distribucion del numero de vecinos de todos los objetos.
El concepto anterior nos proporciona una buena aproxima-
cion a la diversidad de los datos, es mucho mas poderoso,
puede servir para comparar el nivel de semejanza entre
vectores, y con ello, obtener un criterio de anomalia. A
continuacion, veamos cOmo.

Algoritmo de Local Outlier Factor

Objetos cercanos en el espacio de atributos suelen mostrar
la misma densidad. A Breunig y sus colaboradores, [13] se
les ocurri6 una idea interesante: se define la vecindad de un
punto v como el conjunto de sus k objetos mas proximos.
Esta serd indicada por la lista L(k). A partir de L(k), se ob-
tiene alguna caracterizacion, por ejemplo, el cociente entre
la distancia al vecino mas alejado y al més proximo, dentro
de los k puntos escogidos. Esta caracterizacion, digamos
C(k), servira de base para la deteccion de anomalias locales.
Ahora, se procede a caracterizar a los objetos en L(k) de la
misma forma. Al final, el nivel de anomalia del punto v es
una funcion de qué tan diferente es su caracterizacion C(k)
de 1a de sus objetos cercanos. Si la caracterizacion de un
objeto no se parece a la de sus objetos vecinos, ese objeto
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puede constituir una anomalia. El algoritmo que Breunig
y sus colaboradores propusieron lleva por nombre Local
Outlier Factor (LOF).

En la figura 2(a), el tamafio del nombre de la ciudad
esta dado por el nivel de anomalia computado por LOF.
Cuanto mas grande, mayor el valor de LOF, esto es, mas
anomala es la ciudad, en términos de la diferencia de den-
sidad con sus k = 3 puntos mas proximos. Las dos ciudades
con mayor nivel de discrepancia son Apodaca en Nuevo
Ledn y Xalapa, en Veracruz. Ambas ciudades resultan
anomalas, bajo los criterios de LOF, pues sus k=3 ciudades
proximas, en el espacio de siete atributos, tienen una carac-
terizacion muy diferente. En términos coloquiales, Xalapa
y Apodaca no se parecen a sus vecinas.

La amable comunidad lectora se preguntara por qué
Xalapa y Apodaca son las localidades con mayor nivel de
anomalia de acuerdo con LOF. La respuesta es que los veci-
nos de ambas ciudades en el espacio de atributos son muy
diferentes a ellas en su caracterizacion. Sin embargo, pode-
mos aproximar una respuesta intuitiva. En las figuras 2(c)
y (d), se observa la grafica de dispersion de las localidades
estudiadas. Se muestra en (c) la altitud y la temperatura
promedio en junio. En (d) se despliegan las localidades en
el eje de temperatura promedio en junio y precipitacion
pluvial en el mismo mes. Para el primer caso, se observa
que Apodaca se encuentra muy alejado de las demas locali-
dades: ciudades con altitud semejante, la temperatura tipica
es realmente mayor. Mientras que, para el caso de Xalapa,
en (d), ciudades con semejante temperatura promedio para
el mes de junio, muestran una minima precipitacion pluvial.

Algoritmo de Bosques de Aislamiento (Isolation Forests)

Un segundo algoritmo, que parte de supuestos distintos, es
el de Bosques de Aislamiento, o Isolation Forests (IF). [14]
Este algoritmo cuantifica el nivel de anomalia de un objeto
en funcion de qué tan dificil es aislarlo del resto. Para ello,
siempre en el espacio multidimensional de atributos, se
trazard un hiperplano que sea perpendicular a alguno de
los ejes. Los ejes o dimensiones que lo definen se eligen de
manera aleatoria. Este hiperplano, puede ser visto como
un aislamiento, y generara dos subregiones. Si el punto de
interés es el tinico en la region, se habra aislado de los de-
mas; en caso contrario, el algoritmo se enfoca en la region
que contiene al punto de interés y comenzara de nuevo el
proceso de aislamiento. En el algoritmo IF, el nimero de
iteraciones es el numero de arboles o hiperplanos que son
necesarios para aislar a un objeto del resto, es una medida
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del nivel de anomalia. Cuantos mas arboles sean necesarios,
menos inusual es el objeto. Entre menos hiperplanos se
requieran para aislar completamente a un objeto, mayor
sera su nivel de discrepancia.

Cabe mencionar que LOF es un algoritmo local de
deteccion de anomalias, en tanto que IF es un algoritmo
global. El segundo, compara el nimero de arboles o deci-
siones que fueron necesarias para aislar a un objeto de los
demas, comparando esa cifra contra el de todos los demas.
De esta forma, ordenan a los objetos con la dificultad de
aislarlos del resto.

Es practica comun que al analizar datos unidimensio-
nales se aplique una prueba estadistica, esto con el fin de
encontrar anomalias bajo el supuesto que los datos siguen
una distribucion gaussiana. La prueba de Grubbs es una
técnica comtnmente utilizada, [15] en la que, si el criterio
de rechazo de la prueba se cumple, se elimina el dato mas
extremo tomandolo como ruido o un error en la medicion.
Sin embargo, como se muestra en nuestro ejemplo de las
localidades, no puede decirse que alguna de las ciudades
de la figura sea ruido o un error en las mediciones, pero si
que represente una posible anomalia, si tomamos en cuenta
los atributos que la describen. Un objeto detectado como
anomalia al seguir un algoritmo dado, puede no ser conside-
rado como tal al recurrir a otro algoritmo. No es que exista
un error, se trata de satisfacer o no los supuestos detras
de cada algoritmo para suponer que un objeto es usual o
no. En el caso de las localidades, Apodaca no es detectado
como anomalia por IF, aunque si lo es si nos basamos en los
criterios detras de LOF. Esto es enteramente valido no s6lo
en la deteccién de anomalias, sino en casi todas las técnicas
de andlisis exploratorio de datos.

Conclusiones

Una anomalia es una instancia, objeto, punto o vector que
no guarda semejanza con el resto de las observaciones. Una
anomalia no es sinénimo de ruido en los datos, o de errores
en la medicion. Es una observacion potencialmente valiosa
que puede dar luz a los especialistas sobre el fendmeno que
se esté estudiando.

El proceso de deteccion de anomalias requiere de algin
criterio cuantificable que sea semejante entre observacio-
nes usuales y sustancialmente distinto en las instancias
anomalas. Ese criterio es en general obtenido a partir de
los atributos que describen a los objetos. Una manera de
obtener ese atributo es por medio de algtn algoritmo de
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aprendizaje, en general no supervisado, pues la clase de las
anomalias es 0 muy pequefia con respecto al tamano de la
clase usual o habitual, o inexistente.

Describimos dos algoritmos de deteccion de anomalias,
basados en conceptos de densidad y distancia. Las anoma-
lias pueden ser locales, o globales. Es local cuando difiere de
sus vecinos cercanos, y lo es globalmente cuando es sustan-
cialmente distinta a la mayoria de los vectores observados.

La inteligencia artificial busca, entre muchos otros ob-
jetivos, crear sistemas capaces de identificar, de manera no
supervisada, clases o categorias de objetos semejantes bajo
algdn criterio latente. Una anomalia es, por definicion, una
instancia distinta a las observaciones usuales, y la busqueda
de algoritmos capaces de identificarlas es una tarea abierta.

Los autores de este trabajo forman parte del grupo
Anomalocaris, dedicado al desarrollo de algoritmos de de-
teccion de anomalias, y su aplicacion en diferentes contex-
tos. La liga del sitio se encuentra en: https://github.com
antonioneme/anomalocaris.
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Resumen

Las imégenes de ultrasonido médico ofrecen varias
ventajas con respecto a otras modalidades como rayos
X, tomografia computarizada y resonancia magnética
nuclear. Los equipos de ultrasonido son compactos y el
tamafo pequefio de la sonda permite al experto tomar
imagenes de una amplia variedad de 6rganos en 2y 3
dimensiones. Las principales desventajas son un alto
nivel de ruido (speckle) en las imagenes y la necesidad
de que un experto realice la adquisiciéon de imagenes.
En este trabajo presentamos cinco sistemas de analisis
computarizado de imagenes de ultrasonido, basados en
técnicas de aprendizaje computacional, para mejorar la

calidad de la deteccion de estructuras de interés clinico.

Reportamos aplicaciones en: ecocardiografia, salud
materno-fetal y oncologia.

Palabras clave:

segmentacion del ventriculo izquierdo, segmentacion
del cerebelo fetal, composicion espacial de ultrasonido
3D, deteccion de huesos en ultrasonido.

COMPUTERIZED MEDICAL ULTRASOUND
IMAGE ANALYSIS

Abstract

Medical ultrasound has several advantages with respect
to other imaging modalities such as x rays, computed
tomography and magnetic resonance imaging. Ul-
trasound scanners are compact and the small size of
the probe allows for the scanning of a wide variety of
anatomical structures in two and three dimensions. Its
main limitations are high levels of speckle noise and
the need for an expert scanning of the patient. In this
work we report five systems of computerized medical
image analysis, based on machine learning techniques,
to improve the detection of anatomical structures of
clinical interest

Keywords:

segmentation of the left ventricle, segmentation of
the fetal cerebellum, spatial compounding of 3D
ultrasound, bone detection in ultrasound.
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APRENDIZAJE COMPUTACIONAL PARA ANALISIS DE IMAGENES DE

I. Introduccion

En este articulo presentamos varios sistemas, basados
en métodos de aprendizaje computacional, con métodos
estadisticos, para el andlisis de imagenes de ultrasonido
(US) médico en 2 y 3 dimensiones, con aplicaciones en:
ecocardiografia, salud materno-fetal y oncologia. Todos
los sistemas son resultados de la colaboracion de dos ins-
tituciones de educacion superior (Universidad Nacional
Autonoma de México y Universidad Auténoma Metro-
politana) y una institucién de salud publica (Instituto
Nacional de Perinatologia), en México.

El ultrasonido médico ofrece varias ventajas con
respecto a otras modalidades de imagenes médicas (por
ejemplo, rayos X, tomografia computarizada y resonancia
magnética). Los equipos tienen dimensiones reducidas y la
adquisicion de imagenes es muy versatil. Un experto pue-
de explorar diferentes regiones anatémicas con facilidad.
No se utiliza radiacion ionizante para formar la imagen —
como es el caso con rayos X-, por lo que es posible adquirir
imagenes de ultrasonido de cualquier paciente con toda
seguridad. Los costos de los equipos son los mas bajos de
todas las modalidades de imagenes médicas disponibles.
Las principales desventajas de las imagenes médicas de
ultrasonido, son el alto contenido de ruido de moteado
(speckle) [1] y l1a necesidad de que un experto médico
realice simultaneamente la adquisicion de imagenes y la
interpretacion en el paciente (es decir, es una modalidad
de imagenes médicas que depende del usuario).

ULTRASONIDO MEDICO

La penetracion del ultrasonido en el cuerpo hu-
mano, para la formacion de imigenes, estd limitada a
unos 15 cm, que permiten todavia visualizar una buena
parte de la anatomia humana. Los avances continuos
en la adquisicion, el procesamiento de sefales y la for-
macion de imagenes, han aumentado constantemente
la calidad, reduciendo los niveles de ruido speckle. [2]
Actualmente, el ultrasonido es la modalidad mas utili-
zada en medicina, [3] y nos permite, en algunos casos,
visualizar estructuras de tejido blando que no se pueden
ver con rayos X. Por ejemplo, los tumores de mama en
mujeres jovenes pueden muchas veces detectarse me-
jor con ultrasonido que con rayos X (mastografia). Los
equipos modernos permiten visualizar imagenes (2D) o
volumenes (3D), estaticos o como secuencias de video,
de la anatomia del paciente.

Por sus altos niveles de seguridad y accesibilidad, el
ultrasonido se ha utilizado activamente en el monitoreo
de la salud materno fetal durante la gestaciéon. También
se utiliza mucho en ecocardiografia (fetal y posnatal en
todas las edades), higado, prostata, musculos, vascula-
ridades y recientemente para detectar la superficie de
algin hueso de interés durante cirugias ortopédicas. En
este articulo presentamos varios sistemas de analisis de
imagenes de ultrasonido médico, desarrollados en cola-
boraciones entre la Facultad de Ingenieria y el IMAS de
la UNAM, la UAM Unidad Iztapalapa y el Instituto Nacio-
nal de Perinatologia (INPER) en la Ciudad de México. Los
sistemas se basan en técnicas de aprendizaje computacio-
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nal (machine learning), para realizar automaticamente al-
guna tarea de apoyo al diagnostico médico en cardiologia,
perinatologia (salud materno-fetal) y oncologia de mama,
como se describe a continuacion.

Il. Anotacion automatica del ventriculo izquierdo

Uno de los indices mas importantes del buen funciona-
miento del corazoén es la fraccion de eyeccion, calculada
como el volumen de sangre que expulsa el ventriculo
en cada contraccion. La fraccion de eyeccion se mide
utilizando imagenes de ecocardiografia (ultrasonido) del
ventriculo izquierdo (figura 1). Para una medicion exacta,
es necesario anotar el contorno del ventriculo cuando
tiene el maximo volumen de sangre (diastole) y cuando
tiene el volumen mas pequeiio (sistole).

En un trabajo de colaboracién entre el Laboratorio
Avanzado de Procesamiento de Imagenes de la Facultad
de Ingenieria y la Unidad Yucatan del IIMAS de la UNAM,
desarrollamos un sistema automatico para la anotacion
del ventriculo izquierdo en imigenes de ultrasonido,
que nos permitira el calculo automatizado de la fraccién
de eyeccién. A continuacion, describimos el método de
modelado estadistico, de las formas que puede tomar un
organo, que utilizamos para la anotacion automatica del
ventriculo izquierdo.

I1.1. Modelo de distribucion de puntos y modelo de for-
mas activas (active shape model) del ventriculo izquierdo
Un modelo de distribucion de puntos (MDP) [4] es
una manera efectiva de modelar matematicamente la
variedad de formas que puede tomar el contorno de uno
o varios 6rganos en 2D (imagenes) y en 3D (volame-
nes). El modelo se construye a partir de un conjunto de
ejemplos de las formas de interés. Sobre el contorno o la
superficie de cada ejemplo, se muestrea un ndmero (n)
de puntos de referencia (landmarks), como se ilustra
en la figura 2, con ejemplos de formas del ventriculo
izquierdo.

Las coordenadas (x,y) de todos los puntos de refe-
rencia de cada ejemplo de entrenamiento, se almace-
nan en un vector. Todos los ejemplos se alinean dentro
del mismo sistema de coordenadas de referencia, como
se describe en la referencia 4. Con todos los vectores
alineados del conjunto de entrenamiento, podemos
facilmente calcular la forma promedio como el vector
promedio, como se ilustra en la figura 2.

100

150

200
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Figura 1. Ultrasonido del ventriculo izquierdo con la
anotacion del experto

m vectores de 2n coordenadas:
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{ \ Y|y 1
| ) 1 a2
| Y : B ‘ & Vector promedio:

1
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Ejemplos de formas
del ventriculo

Figura 2. Construccion de un modelo de distribucién de puntos

(MDP) del ventriculo izquierdo

Asi como la representacion grafica de un vector
de tres coordenadas (x,y,z) corresponde a un punto
en un sistema de 3 dimensiones (x,y,z), la misma
interpretacion se puede aplicar a vectores con cual-
quier nimero de coordenadas: un vector de n coor-
denadas corresponde a un punto en un espacio de
n dimensiones. Nuestra forma promedio calculada
anteriormente, corresponde a un punto en el espacio
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de 2n-dimensiones (n puntos con dos coordenadas
X,y), como se ilustra en la figura 2. Como todos los
vectores de nuestros ejemplos del ventriculo son si-
milares, esperamos que los puntos correspondien-
tes ocupen una region compacta en el espacio de
2n-dimensiones. Podemos entonces modelar la for-
ma aproximada y el tamafo de esta regioén, con un
analisis de componentes principales (ACP) de todos
los vectores, como se describe en la referencia 4, y
podemos generar nuevas formas del ventriculo como
la suma del vector (ventriculo) promedio s "'mas un
incremento b alrededor del promedio, dentro de la
region de “ventriculos” que determinamos con el
ACP, como se ilustra en la figura 2 para un incre-
mento b, P, donde b, es un escalar y P, es un vector
(abajo ala derecha en la figura 2). Las formas corres-
pondientes se muestran junto con la forma promedio
del ventriculo en la figura 3.

Figura 3. Formas del MDP del ventriculo izquierdo para:
a)s=$-b, P,; b)s=$; c)s=$§+b, P,

Cootes y Taylor [4] desarrollaron también un mé-
todo de ajuste automdatico del MDP a una nueva ima-
gen, que bautizaron como modelo de formas activas
(active shape model). El método de ajuste se basa en
la busqueda de bordes cercanos a la forma inicial del
MDP. Con la deteccion de bordes se ajusta la forma
del MDP vy se repite la busqueda y el ajuste de un na-
mero fijo de iteraciones. Usualmente, basta con 50
iteraciones para lograr un buen ajuste. En la figura 4
mostramos 3 ejemplos de resultados del ajuste auto-
matico del MDP del ventriculo izquierdo, entrenado
con 50 ejemplos.

Figura 4. Resultados de la anotacién automatica del ventriculo
izquierdo, en tres imagenes de validacion: rojo, inicializacion de
la forma promedio; azul, la anotacion del experto, y verde, la
segmentacion automatica final.
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I1l. Ultrasonido del Cerebro Fetal

Como hemos mencionado, el ultrasonido es una técnica
no invasiva, que trabaja en tiempo real, no requiere el uso
de radiacion ionizante, el equipo es compacto y portatil,
el transductor es pequefo y facilmente manipulable. Es-
tas cualidades hacen que sea la modalidad mas utilizada
en obstetricia, para la valoracion de la salud materno-fe-
tal. En particular, el estudio del cerebro fetal mediante
imagenes de ultrasonido (US), puede ayudar a los exper-
tos obstetras a dar un seguimiento del neurodesarrollo
del feto. Sin embargo, la ecografia presenta algunas limi-
taciones que pueden restringir la adecuada medicion de
diversos indices y, como consecuencia, dificultar un buen
diagndstico y valoracion de la salud fetal. El ultrasonido
presenta variaciones entre pacientes y entre equipos; las
imagenes no tienen contornos bien definidos y muestran
ruido multiplicativo (speckle) con variaciones en inten-
sidad, y puede presentar diversos artefactos y sombras
acusticas. [5] A continuacién, presentamos tres sistemas
de analisis de imagenes de US del cerebro fetal —basados
en métodos de aprendizaje computacional-, que contri-
buyen al diagnostico clinico exacto y eficiente.

Ill.1. Medicion automatica del pliegue nucal

Durante la gestacion, el pliegue nucal se forma por la
acumulacion normal de liquido en la base del craneo del
feto, sin embargo, un grosor fuera de rangos normales del
pliegue nucal es el principal indicador para la deteccion
de sindrome de Down, durante el segundo trimestre de
la gestacion. En esta seccion presentamos la construccion
de un modelo de formas activas (active shape model), para
la medicion automatica del grosor del pliegue nucal, en
imagenes de ultrasonido del cerebro fetal.

110
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90+

701
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Figura 5. Forma promedio de las estructuras del pliegue nucal
(linea continua) y los puntos muestreados de 20 ejemplos de

entrenamiento.

lll.1.1. Modelo de distribucion de puntos y modelo de
formas activas (active shape model) del pliegue nucal
Un modelo de distribucion de puntos puede también
representar las formas de varios objetos. En la figura 5
mostramos los ejemplos de entrenamiento y la forma
promedio de todas las estructuras anatémicas de inte-
rés durante la medicion del pliegue nucal —linea media,
cerebelo, placa occipital y borde de la piel—, con los
puntos muestreados correspondientes, que permitiran
la construccion del MDP del pliegue nucal. Los vectores
de entrenamiento se formaron con las coordenadas (x,y)
de todos los puntos de las 4 estructuras anatémicas que
se ilustran en la figura 5.

En la figura 6 mostramos cémo se deforma el MDP
de la “plantilla del pliegue nucal”.

En la figura 7 mostramos dos ejemplos del resultado
del ajuste automatico del MDP del pliegue nucal, a partir
de una forma inicial.
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Figura 7. Resultados del ajuste aut

11.2. Anotacién automatica del cerebelo en 3 dimensiones (3D)
El cerebelo es una estructura cerebral importante, por su
participacion en las funciones cognitivas, como la aten-
cion y el lenguaje, asi como la coordinacion de movimien-
tos, precision y sincronizacion precisa. [6] También se
puede utilizar para evaluar la edad gestacional o afeccio-
nes prenatales, como las anomalias en la fosa posterior
craneal y defectos del tubo neural. [6,7] La segmentacion
automadtica de estructuras cerebrales en la modalidad
de ultrasonido, es una tarea desafiante debido a los ar-

co del ASM del pliegue nucal:
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tefactos, como el “speckle” y la poca homogeneidad de
intensidad, debido a los movimientos fetales durante los
procesos de adquisicion de imagenes.

Para la segmentacion automatica del cerebelo en 3D,
una experta en perinatologia realiz6 la anotaciéon manual
de los 15 principales cortes que conforman el cerebelo
(planos axiales), en 20 volumenes de ultrasonido, con el
fin de generar posteriormente un modelo de distribucion
de puntos de la forma del cerebelo en tres dimensiones
(3D) y sus modos de variacion, que nos permiten un buen

m vectores de 3n coordenadas
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Figura 8. Construccion del MDP
tridimensional del cerebelo fetal
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ajuste en un nuevo volumen. [8] Un MDP de formas en
tres dimensiones se construye de manera analoga a un
modelo de formas en 2 dimensiones, como lo presenta-
mos en la figura 1. Sin embargo, ahora se muestrean pun-
tos sobre la superficie de cada ejemplo de forma 3D y se
almacenan las coordenadas (x,y,z) de todos los puntos en
un vector. La forma promedio y los modos de variacion
de forma, se calculan con el mismo analisis de compo-
nentes principales, descrito anteriormente para el MDP
del ventriculo izquierdo (figura 8).

El ajuste del MDP 3D se bas6 en una funcién objeti-
vo, que depende de los parametros de forma y postura
(4ngulo, escala y traslaciones) del MDP, para la deteccion
de bordes que corresponden al cerebelo, dentro de un
volumen de ultrasonido del cerebro fetal. En nuestros
resultados observamos que la anotacién automatica del
cerebelo -utilizando el MDP 3D- produce en promedio
un 90% de correspondencia con los volimenes anotados
por una experta, como se ilustra en la figura 9, donde se
muestra en amarillo la anotacion tridimensional de la
experta v en azul la anotacion automatica.

100 <

(amarillo) contra la automatica (azul)
111.3. Composicion espacial de imagenes cerebrales
fetales de US 3D
En el caso particular de la neuroecografia fetal, existe
un problema de oclusion causada por la calcificacion y
el endurecimiento craneal durante el segundo y el tercer
trimestre gestacional, lo que impide el paso del sonido
al interior del craneo. Esto repercute en la aparicion de
sombras en las regiones correspondientes al cerebro fetal.
[9,10] Este fenémeno impide la correcta valoracion del ce-
rebro, asi como la medicion de diversas estructuras inter-
nas. En la figura 10 se muestran dos ejemplos de estudios
cerebrales fetales con sombras acusticas. Se puede notar
claramente la ausencia de informacion correspondiente
al tejido cerebral.
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Figura 10. Ejemplos de imagenes de US fetal cerebral con
artefactos de oclusion acUstica

Para lidiar con el problema de las oclusiones acts-
ticas cerebrales, se ha propuesto una estrategia basada
en algoritmos de procesamiento digital de imagenes y
aprendizaje computacional. En la figura 11 se muestra
la metodologia propuesta, con el objetivo de mejorar la
calidad de las imagenes cerebrales fetales de US en 3D,
disminuyendo la cantidad de sombras actsticas.

La metodologia comienza con la adquisiciéon de dos
o mas estudios de US 3D de la cabeza fetal. El proposito
consiste en hacer la composicion o fusion de varios es-
tudios de US, para generar uno nuevo de mejor calidad y
menor cantidad de sombras acusticas. De acuerdo con lo
reportado por Timor-Trisch et al., [9] diferentes angulos
de adquisicion pueden brindar informacién complemen-
taria del tejido cerebral. Por lo tanto, la metodologia co-
mienza con la adquisicion de estudios cerebrales desde
dos angulos: axial y coronal, como se puede observar en la
figura 11A. El siguiente paso es alinear ambos volimenes
en un mismo plano de referencia, para lo que se propuso
un algoritmo de alineacidn o registro automatico basado
en bosques aleatorios (figura 11.B). [11] Para hacer una
adecuada composicion o fusion de los estudios cerebrales,
se propuso estimar un factor de ponderacion. Este factor
tiene como objetivo asignar valores cercanos a “1” a las
regiones de la imagen que contengan informacion del
tejido cerebral y valores cercanos a “0” a las regiones que
contengan sombras acusticas. Para lograr esto, se propone
estimar mapas probabilisticos para cada volumen de US
a fusionar. Estos mapas probabilisticos fueron obtenidos
mediante una maquina de soporte vectorial (MSV), ali-
mentada con un conjunto de 264 mapas de textura llama-
dos matrices de coocurrencia de escala de grises (MCEG),
los cuales fueron seleccionados con un anélisis de com-
ponentes principales (ACP) (figuras 11C y 11D). La MSV
es un algoritmo de aprendizaje computacional, el cual fue
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Figura 11. Diagrama general de la metodologia propuesta para la composicion de estudios cerebrales fetales de US 3D [7]

entrenado para clasificar y ponderar regiones con tejido
cerebral y zonas con oclusiones actsticas, generando asi los
mapas de ponderacion (figura 11.E). Para hacer la fusion
de los diversos volumenes, se utiliz6 la norma euclidiana
ponderada con los mapas previamente obtenidos. Como
resultado, se obtiene un nuevo estudio cerebral fetal de US
3D, que contiene la informacion de los estudios fusionados
y ponderados de forma probabilistica (figura 11.F).
Finalmente, para evaluar el desempefio, medimos la
relacion sefial a ruido (SNR, signal to noise ratio) y la re-
lacion contraste a ruido (CNR, contrast to noise ratio),
las cuales mejoraron de 7.8+/-2.8 a 10.5+/-2.7 para SNR
y de 5.1+/-1.9 a 12.1+/-2.3 para CNR. Esto refleja cuan-
titativamente la mejoria en la calidad del nuevo estudio
generado. Ademas, expertos en obstetricia efectuaron una
evaluacion cualitativa, quienes mencionan que estructuras
como la linea media (LM), cerebelo (CER) o circunferen-

Sombras

Figura 12. Ejemplo de una imagen de US

fetal cerebral sin composicion (A) y con el
algoritmo de composicion propuesto (B). CC:
circunferencia craneal, CER: cerebelo y LM: linea
media
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cia craneal (CC), se pueden apreciar con mejor calidad en
el estudio de US, resultado de la composicion. En la figura
12 se muestra la comparacion entre un estudio tradicio-
nal y el resultado del método propuesto. En la figura 12.A
se observan algunas sombras acusticas. En contraste, en
la figura 12.B se puede observar una mayor cantidad de
tejido cerebral, asi como una mejor calidad en diversas
estructuras.

Se considera que el algoritmo propuesto puede ayu-
dar a generar un nuevo estudio cerebral fetal de US 3D
de mejor calidad, que permita a los expertos en obstetri-
cia efectuar una mejor valoracion del cerebro, asi como
facilitar las mediciones de diversas estructuras, como
el cerebelo o la circunferencia craneal. Como trabajo a
futuro, se pretende seguir explorando nuevos algoritmos
basados en redes neuronales artificiales, de los cuales ya
se tienen resultados preliminares. [12]

.
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IV. Anotacion automatica de tumores de mama
en ultrasonido 2D

El cancer de mama se ha convertido en la causa nime-
ro uno de muertes en mujeres alrededor del mundo. La
deteccion temprana y la estimacién de riesgo son criti-
cas para mejorar el prondstico del paciente. Aunque la
resonancia magnética es la herramienta recomendada
por la OMS para la visualizacion del cancer de mama, el
ultrasonido se ha convertido en una herramienta muy util
para asistir y complementar este procedimiento, princi-
palmente en mujeres jovenes, en las cuales los tumores
tienden a ser mas grandes y malignos, ya que es capaz
de detectar las lesiones en tejido mamario denso, usual-
mente presente en mujeres menores a 30 afios, con mayor
sensibilidad que la mamografia. Otra ventaja es que es la
mejor herramienta para distinguir entre masas sélidas,
como fibroadenomas benignos y cancer, y quistes benig-
nos llenos de liquido, dando indicios de la malignidad de
la masa. El ultrasonido puede ser utilizado también para
guiar procedimientos quirtargicos, como las biopsias de
tumores de mama, procedimiento que es mas exacto y
confiable para el diagnostico de cancer. [13]

Se han realizado diversos esfuerzos para efectuar
la segmentacion automatica de lesiones en imagenes
de ultrasonido, con la finalidad de localizar y delinear
los contornos, y asi ayudar a los médicos en la visua-
lizacion, la deteccién y el diagnostico de cancer. Den-
tro de los métodos propuestos destacan los basados en
el aprendizaje computacional. Estos métodos tienden
a ser mds robustos, ya que toman en cuenta mds de
una caracteristica para la identificar lesiones. Méto-
dos supervisados como redes Neuronales Artificiales,
AdaBoost y Random Forest, son comunmente utilizados
para la clasificacion de pixeles y asi poder realizar la
diferenciacion del tejido lesionado y el tejido adyacente.
[14, 15] Sin embargo, las caracteristicas extraidas de la
imagen y los parametros de entrenamiento deben ser
cuidadosamente elegidos y optimizados para obtener el
mejor modelo de aprendizaje posible. El patréon interno
de eco tiene mayor poder descriptivo que el nivel de
intensidad de gris. Diferentes descriptores de textura
de primer orden (momentos centrales del histograma)
[16], segundo orden (descriptores basados en matrices
de coocurrencia y run-length) [17] y otros (transfor-
mada de Fourier y Hermite), [18] han sido utilizados
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Figura 13. Metodologia de segmentacion de lesiones de mama en imagenes de ultrasonidos
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para caracterizar las texturas de las lesiones de mama
en imagenes de ultrasonido. En la correcta seleccion
de caracteristicas y la reduccion de dimensiones para
la optimizacion de los resultados en la clasificacion,
se han propuesto diversos métodos como el Analisis
de Componentes Principales (ACP) y la optimizacion
genética. [19]

Aunque los métodos de aprendizaje computacional
son robustos, usualmente no pueden producir segmen-
taciones exactas y el refinamiento de la segmentacion,
como la eliminacion de regiones falso-positivas, es ne-
cesaria. [20] Imagenes de probabilidad, creadas a partir
de los resultados en la estimacion de probabilidad de
clase, obtenida mediante los métodos de aprendizaje,
pueden ser utilizadas para la eliminacion de regiones
falso-positivas y desconectar regiones débilmente co-
nectadas. En la figura 13 se presenta una metodologia
completa para la segmentacion de lesiones de mama
en imagenes de ultrasonido, incluyendo la seleccion
de caracteristicas y parametros 6ptimos, para entrenar
modelos de aprendizaje computacional, optimizado con
un algoritmo genético simple y el posprocesamiento
necesario para la eliminacién de regiones falso-positi-
vas. Todas las etapas del método se entrenaron con la
validacion cruzada en 88 imigenes con k=4 (25% de
imagenes de validacion).

Esta metodologia incluye la extraccion de caracte-
risticas de textura de primer y segundo orden, asi como
la seleccidon de caracteristicas, la reduccion de dimen-
sion y la seleccion de pardmetros 6ptimos. Posterior-
mente, se realiza la eliminacioén de regiones falso-po-
sitivas, mediante el uso de la imagen de probabilidad.

En la tabla 1 se presenta el modelo con los mejores
resultados de exactitud, sensibilidad y especificidad, y
los parametros y descriptores de textura seleccionados
por el algoritmo genético para la optimizacion de los
resultados.

V. Comentarios finales

En este articulo presentamos 3 sistemas, basados en
técnicas de aprendizaje computacional, para la ano-
tacioén automatica de estructuras anatomicas, como:
el ventriculo izquierdo, el pliegue nucal y el cerebelo.
Presentamos la aplicacion de un método de modelado
estadistico de formas: active shape model en 2D —ven-
triculo y pliegue nucal- y en 3D -cerebelo-. El método
modela (o aprende) la variedad de formas que pueden
tomar las estructuras anatémicas, a partir de un con-
junto de ejemplos. Presentamos también un sistema
de mejora de la calidad de las imagenes de ultrasonido
del cerebro fetal, que fusiona varias vistas de la misma
region con un método de aprendizaje probabilistico,
logrando asi una mejor visualizacion de las estructuras
cerebrales sin las sombras que produce el craneo del
feto en desarrollo. Finalmente, presentamos también
un sistema para la anotaciéon automdtica de tumores
de mama, basado en la extraccion de caracteristicas de
textura de primer y segundo orden, asi como la selec-
cion de caracteristicas, la reduccion de dimension y la
seleccion de parametros 6ptimos. A través del calculo
de una imagen de probabilidad, se estima con buena
exactitud la region que ocupa el tumor en la imagen
de ultrasonido.

Clasificador Exactitud  Sensibilidad Especificidad Parimetros Descriptores

Random Forest  82.92 82.23% 82.61% Arboles = 19 descriptores
850 2 histograma
m=10 3 coocurrencia

max_sampl 4 run-length

e=1 10 hermite

Tabla 1. Resultados de la segmentacion mediante optimizacion genética
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Todos los sistemas reportados en este articulo estan
concebidos para apoyar a los especialistas en el diagnds-
tico y la toma de decisiones clinicas. El tipo de métodos
basados en modelos estadisticos de formas y texturas
permite la prediccién, con buena exactitud, a partir de
algunas decenas de ejemplos de entrenamiento. Esto a
su vez hace viable la mejora de la calidad de los diag-
nosticos médicos con ultrasonido, sin el requerimiento
de grandes volimenes de imigenes de entrenamiento
de los métodos de andlisis basados en redes neuronales
profundas. La combinacion de las dos aproximaciones
tiene potencial para hacer mas efectivo el diagndstico
clinico con imagenes de ultrasonido en 2D y 3D, fijas y
en movimiento.
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APRENDIZAJE COMPUTACIONAL APLICADO
A LA DETECCION DE HUESOS, EN CIRUGIA
ORTOPEDICA ASISTIDA POR COMPUTADORA

Resumen

En este trabajo presentamos la aplicacion de un méto-
do de aprendizaje estadistico tomando como base el
clasificador de Bayes, para detectar automaticamente
la superficie de los huesos en imagenes de ultrasonido.
La deteccion transoperatoria de los huesos del paciente
permite el uso de modelos graficos preoperatorios, de
alta resolucion, para guiar al cirujano durante la reali-
zacion de un procedimiento ortopédico. Como caso de
estudio reportamos el andlisis de imagenes de ultraso-
nido y la construccion del modelo preoperatorio de la
tibia. La distancia de error media, en la deteccion de
automatica de la superficie de la tibia, fue de 0.21 mm
con una desviacion estandar de 0.17 mm.

Palabras clave:
segmentacion, registro, huesos, ultrasonido.

MACHINE LEARNING APPLIED TO BONE
DETECTION IN COMPUTER ASSISTED
ORTHOPEDIC SURGERY

Abstract

In this work is reported the application of a statistical
learning method — Bayes classifier- to the automatic
detection of the bone surface in ultrasound images.
The intraoperative detection of the bone surface allows
for the use of preoperative high resolution graphics
models to guide the surgeon during an orthopedic
procedure. As a study case we report the computer
analysis of a 3D volume of ultrasound images of the
tibial bone and the construction of the correspond-
ing graphics model. The mean error distance of the
detection of the tibial bone surface was 0.21mm with a
standard deviation of 0.17 mm.

Keywords:
segmentation, registration, bones, ultrasound.
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APRENDIZAJE COMPUTACIONAL APLICADO A LA DETECCION DE HUESOS, EN CIRUGIA

I. Introduccion

Las imagenes de ultrasonido se utilizan como la princi-
pal forma de imagenologia en diversas especialidades
médicas, en su mayoria para diagnosticar padecimientos
en tejidos blandos como rifiones o higado. También es
usado para dar seguimiento al desarrollo fetal durante el
embarazo. Recientemente, se han utilizado para visuali-
zar el tejido intraarticular, el cartilago, los ligamentos; y
para diagnosticar la fractura de huesos que, en algunos
casos puede sustituir a los tradicionales rayos X. [1] Otra
alternativa viable, es la navegacion y guia transoperato-
ria en cirugias ortopédicas asistidas por computadora
(CAOS por sus siglas en inglés), donde las imagenes de
fluoroscopia o de tomografia computarizada son las mas
usadas, esto debido a los beneficios que el ultrasonido
brinda como: la portabilidad, el bajo costo, asi como la
posibilidad de adquirir imagenes libres de radiaciones.

En muchos procedimientos quirargicos, no basta con
hacer una visualizacion de las imagenes de ultrasonido, es
necesario contar con modelos anatémicos virtuales, para
realizar una segmentacion de los 6rganos de interés. En
particular para este estudio seran los huesos, especifica-
mente la meseta tibial.

La segmentacion del hueso, y en general la segmen-
tacion de estructuras a partir de imagenes de ultrasonido,
es una tarea dificil dadas las caracteristicas fisicas de este,
principalmente por la baja relacion entre sefial y ruido.
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En particular, las estructuras hiperecoicas que poseen
los huesos (i. e. con alta densidad, que produce ecos ul-
trasénicos de alta amplitud), producen una gran sombra
acustica, reverberaciones, y una respuesta distinta depen-
diendo del 4ngulo de incidencia de las ondas acusticas.

En este articulo reportamos la segmentacion de la su-
perficie 6sea de la meseta tibial. Se implementd el apren-
dizaje de maquina basado en un clasificador supervisado
de Bayes, con el objetivo de demostrar la viabilidad del
uso de esta metodologia en la segmentacion de volime-
nes de ultrasonido, los cuales se obtuvieron mediante la
técnica conocida como “ultrasonido 3D a manos libres”
descrita en Image tracking and volume reconstruction of
medical ultrasound. [2] El objetivo final es poder reali-
zar el registro transoperatorio en una cirugia ortopédica
asistida por computadora, con el modelo virtual y el plan
preoperatorio del paciente, como se reporté en Improved
surface-based registration of CT and intraoperative 3D ul-
trasound of bones. [3]

II. Deteccion de la superficie dsea en ultrasonido 3D

Las estructuras 6seas aparecen en las imigenes de ul-
trasonido como regiones con bordes brillantes seguidas
de una regién obscura, resultado de la sombra acdstica
generada por el hueso como se observa en la figura 1. La
alta intensidad del reflejo actstico provocado por el hue-
so se observa en las imigenes como una linea de espesor
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entre 2 y 4mm. Caracteristica que debe ser tomada en
cuenta para que las dimensiones de la superficie extraida
correspondan con el tamafio original del hueso del pa-
ciente. Jain et al., [4] demuestran que la cortical del hueso
se encuentra en el maximo de intensidad del gradiente
generado por la respuesta del hueso al ultrasonido. El
resultado activa un detector que realza la linea media para
que tenga una representacion mas precisa de la cortical
Osea en imagenes de ultrasonido que los métodos basados
en deteccion de bordes.

Figura 1. Muestra una imagen de ultrasonido de la meseta tibial.
En esta se pueden apreciar artefactos del ultrasonido como la
sombra acustica, las reverberaciones y la cortical 6sea

Nuestro método de segmentaciéon toma en cuenta
alteraciones como el ruido speckle y las reverberaciones,
para minimizarlos se desarrollaron dos procesos: el realce
de estructuras 6seas y la posterior segmentacion sobre la
imagen realzada, como se describe a continuacion.

I.1. Realce de superficies en ultrasonido 3D

La ubicacion de una cresta local en una funcién se da
cuando la segunda derivada es igual a cero. Sea I un vo-
lumen de ultrasonido, este se puede expresar como una
funcion en tres dimensiones multivariable, por lo que las
segundas derivadas direccionales en x, y y z del volumen
describen la variacion del gradiente de intensidad de los
voxeles localmente. La segunda derivada direccional en
un punto X =(x,y,z) del volumen se representa como ma-
triz hessiana (Ec. 1, apéndice 1), donde cada elemento
representa la derivada parcial de segundo orden de la

imagen en cada direccion (x,y,z). Una propiedad de esta
matriz es que es simétrica con eigenvalores reales y eigen-
vectores ortogonales, por lo tanto, invariante a rotaciones.

La matriz hessiana se construye a partir del calculo
de la segunda derivada parcial direccional, que puede ser
aproximada mediante la convolucion del volumen I con la
segunda derivada de la funcion Gaussiana normalizada G
(Ec. 2y 3,apéndice 1), donde la desviacion estandar o de
G es usado como un factor de escala, el cual se asignara
dependiendo del tamafio en la imagen de las estructuras
que se quieran realzar.

La segunda derivada de la imagen aplicada sobre un
voxel, proporciona informacién del tipo de estructura a
la que pertenece, pueden ser formas tubulares, esféricas
o de superficie. Esta informacion se obtiene del eigena-
nalisis de la matriz hessiana generada para cada voxel
en el volumen (Tabla 1, apéndice 1). Se eligen solo los
voxeles que cumplan con la condicion de pertenecer a
una superficie, un valor de “superficialidad” les es asig-
nado (Ec. 4, apéndice 1) y como resultado se obtiene una
imagen 3D donde cada voxel representa una medida de
“superficialidad” para una escala o dada, la cual llamare-
mos imagen realzada.

I1.2. Clasificacion de las superficies de los huesos
Posteriormente a partir de 1a imagen realzada, la segmen-
tacion de la cortical del hueso se hace usando un clasifica-
dor supervisado de Bayes, el cual asigna cada voxel en una
de las posibles clases del conjunto C=c,,c,,-c, definidas
previamante. La asignacion de un voxel a una clase se da
cuando la probabilidad de pertenecer a la clase C, dado
un vector que caracteriza a este, (X) es maxima sobre las
demads clases. Esta probabilidad se obtiene a partir del teo-
rema de Bayes definido en la ecuacion 6 en el apéndice 1.

Siasumimos que la distribucion N-dimensional para
cada una de las clases es Gaussiana, se puede obtener el
discriminante de Bayes (Ec. 7, apéndice 1) para cada una
de las clases k, el cual representara la probabilidad del
vector X de pertenencia a la clase k.

Para las imagenes de ultrasonido de hueso se defi-
nieron tres clases, que corresponden a diferentes regio-
nes y claramente distintas entre si: el tejido, que es todo
lo visible por encima del hueso; la cortical 6sea que se
observa como la linea mas brillante en la imagen; y la
sombra acustica, que es la seccion obscura por debajo del
hueso. El vector de caracteristicas para cada voxel se defi-
ni6 como: la intensidad del voxel en el volumen realzado
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(E(x,y,2)), y los tres primeros momentos estadisticos del
volumen realzado (Mg (x,),2), Moy (x,,2), Mp3 (X,y,2))
definidos en las ecuaciones 8, 9 y 10 respectivamente,
incluidas en el apéndice 1.

Una vez construido el vector de caracteristicas para
cada voxel en el volumen se procede a entrenar el clasi-
ficador supervisado, para esto se necesita un volumen
de entrenamiento que tenga tres conjuntos de voxeles
etiquetados por un radi6logo experto con la clase ala que
pertenecen. Con este volumen se encuentran la media
(ug) y la matriz de covarianza (Zy) para cada clase k.

El entrenamiento del sistema solo se realiza una vez
para iméigenes pertenecientes a un mismo protocolo de
adquisicion y se puede realizar fuera de linea. En la etapa
de clasificacion, se construye una imagen de probabilidad
Ip (x,y,2), donde el valor de cada voxel corresponde a la
probabilidad de pertenecer a la clase hueso. Si el valor
de probabilidad es mayor para otra clase se le asignara
a dicho voxel un valor de cero. Finalmente, a partir de
la imagen de probabilidad se selecciona un porcentaje
minimo de voxeles con el valor de probabilidad mas alto
de pertenecer a la cortical 6sea, a este conjunto se desig-
nard como el conjunto de semillas, las cuales son usadas
para inicializar un algoritmo de crecimiento de regiones,
[5] alo largo de todos los voxeles vecinos cuyo valor de
probabilidad es I,>e. Donde € es un valor que se asigna
de forma experimental con el cual podemos modular que
tan “grueso” se quiere la seccion de la cortical del hueso.
En esta parte, el algoritmo de crecimiento de regiones se
usa para evitar que artefactos como las reverberaciones
sean clasificadas como hueso, ya que estas presentan una
caracteristica similar.

Acervos Digitales, Direccion General de Computo y de Tecnologias de Informacion y Comunicacion, UNAM

I1.3. Adquisicion de imagenes de ultrasonido 3D de la tibia
Para validar el método de segmentacion se utilizé un ma-
niqui realista, que corresponde a la tibia como se muestra
en la figura 6. Se adquirieron 12 volimenes de ultrasonido
de distintas partes que involucran a la meseta tibial. Las
imagenes de ultrasonido del maniqui se adquirieron con
la técnica de ultrasonido navegado 3D de mano libre des-
crita en Torres et al., [2] En la figura 2 se observan tres
planos ortogonales de ultrasonido del maniqui de la tibia.

Se us6 un modelo virtual de im4genes de tomografia
computarizada del maniqui, para evaluar los resultados de
la segmentacion de la superficie de la tibia en el volumen
de ultrasonido, como se describe a continuacion.

11.4. Modelo virtual de tomografia computarizada (TC)
de la tibia

Uno de los métodos de tomografia mas utilizados son los
métodos de tomografia computarizada por rayos X (TC)
como lo sefialan Fishman & Jefrey. [6] La TC funciona
obteniendo imigenes de secciones del objeto en forma
secuencial. Existen diversas configuraciones para la ad-
quisicion de estas secciones, por un lado, se cuenta con
la configuracion helicoidal utilizada comdinmente en la
medicina, como se muestra en la figura 3, y 1a utilizada
en la industria, la cual utiliza una mesa giratoria como el
sistema de adquisicion en los sistemas de microtomogra-
fia, figura 4. [7]

Los TC proveen un grupo de imagenes I, donde cada
una representa una seccion 2D del volumen, el grupo de
todas define el volumen digitalizado VEZ3. Al igual que
con las imédgenes donde el concepto de pixel[ 8] se utiliza,
para definir la menor unidad homogénea que contiene in-

Figura 2. Planos ortogonales
de ultrasonido 3D de un
maniqui de la tibia
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formacion de la imagen. Los volimenes V estan formados
por voxeles YEV y son los elementos procesables mas
pequeios. La resolucion espacial de nuestro volumen de-
pende de la resolucion del sensor y la distancia recorrida
entre cada toma, es comun tener diferentes resoluciones
en cada direccién espacial.

Fuente de rayos X

= fiotacion de adquisicion de
planos

Mesa motorizada Detectores

Figura 3. Configuracion helicoidal para la obtencion de image-
nes tomograficas. La mesa motorizada y el conjunto rotacional

de rayos X y sensores se mueven de forma sincronizada para
adquirir el volumen 3D

Fuente de rayos X

Rotacidn de adguisicidn de

planos
: Maovimiento de cnfmws

Fuente de rayos X

representar varias radiodensidades de forma discreta.
Por ejemplo, un sensor de 8 Bits puede guardar 256
diferentes radiodensidades como valores de gris. Y la
complejidad de los materiales a adquirir en una toma
define que porciones del rango dindmico son usadas
para representar cada material. En la figura 5 se muestra
una imagen obtenida por técnicas de CT con su rango
dindmico. [10]

Para construir el modelo virtual de la tibia se usé
un modelo de CT basado en un maniqui de tibia. Este
fue construido con hueso tibial sintético (ERP #1117-
42, Sawbones Inc., Vashon, WA, 1E.E.U.U.) sumergido
en un hidrogel hecho del alcohol de polivinilo (PVA),
diluido en el 95% de agua. En la figura 6 se muestra una
imagen del hueso sintético y del maniqui final cubierto
de hidrogel.

El maniqui fue digitalizado con un MicroCT, mode-
lo Nikon Metrology XTH 225, con resolucion de imagen
de 2048 x 2048. Se configuro6 el sistema, para obtener
imagenes utilizando 220 kV y 61 yA, con un numero
de proyecciones de 3142. Esta configuracion permitio

Rotacidn de adquisicion de

planos
: Movimiento de cnioqu-;'

Figura 4. Configuracion clasica de un micro tomografo. En estos sistemas la mesa rotatoria gira, para adquirir un plano (imagen) por

angulo. Un segundo sistema de posicionamiento (movimiento de enfoque) permite seleccionar el volumen de interés a ser adquirido

Los valores guardados en cada voxel y el proceso en
el que la imagen tomogrifica se forma pueden entenderse
como un simil a la transparencia y translucencia de ob-
jetos con respecto a la luz visible, donde los materiales
presentan diferentes valores de radiodensidad que indi-
can que tan opaco es el material a los rayos X como lo
sefalan Novelline & Squiere. [9]

La profundidad de bits [10] del sensor y los mate-
riales del objeto a adquirir definen el rango dinamico del
volumen, cada sensor tiene distintas capacidades para

Acervos Digitales, Direccion General de Computo y de Tecnologias de Informacion y Comunicacion, UNAM
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obtener un volumen final compuesto por 1042 x 1250
x 3201 voxeles donde cada voxel tiene una resolucion
de 0.115 mm3.

La superficie 6sea se obtuvo etiquetando el voxel
que contiene informacion del hueso sintético con el
valor de 1y el resto de los voxeles se les asigné un
valor de 0. El proceso de etiquetado se realiz6 utili-
zando un algoritmo de agrupamiento k-means. [11]
El volumen del hueso obtenido del CT se muestra en
la figura 7.
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Figura 5. Imagen tomografica mostrando una composicion bimodal de intervalo dinamico. La primera moda contiene en su mayoria
voxeles digitalizando aire. La segunda moda se debe al modelo del hueso, la carne, el contenedor y un objeto metalico

Figura 6. (arriba) hueso tibial sintético ERP #1117-42. (abajo)
maniqui de hueso cubierto de PVA.

Figura 7. Modelo 3D del hueso digitalizado

lll. Resultados

Para cada volumen segmentado a partir de las ima-
genes de ultrasonido se mont6 el modelo virtual de
CT y se obtuvo la distancia minima al volumen de
referencia para cada uno de los voxeles segmentados.
En promedio, se registr6 una distancia maxima de
2.031 mm, sin embargo, el promedio de la distancia
media es 0.21 mm con una desviacion estindar de
0.17 mm. Esto muestra que muy pocos de los voxeles
segmentados estan fuera de la cortical del hueso.
En la figura 8 (seccién superior) se muestra la ima-
gen original de US, la segmentacion de referencia
en amarillo y la segmentacion del volumen de US
sobrepuesta en azul.

Una vez segmentado el volumen, y a partir de
este, se construye una malla la cual representa la
anatomia del paciente en la mesa de operaciones. El
modelo preoperatorio se pone en el mismo sistema
de referencias que la segmentacion para poder inicia-
lizar el proceso de registro, con el algoritmo Iterative
Closest Points. [12] La figura 8 (seccién inferior)
muestra el resultado del registro de las dos mallas,
la segmentada en azul y la del plan preoperatorio en
amarillo.
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Figura 8. Muestra un ejemplo del resultado de la segmentacion. En A) se muestra un corte del volumen de ultrasonido de la meseta ti-
bial, B) el corte de A) con el modelo de validacion sobrepuesto, C) el corte de A) con el resultado de la segmentacién sobre puesto, D) el
corte de A) con el modelo de validacion y el resultado de la segmentacion sobre puestos, E) El modelo de validacion de TC y el resultado
de la segmentacion sobrepuestos, F) la reconstruccién 3D del resultado de la segmentacion, F) el modelo de validacién y H) el modelo
virtual de validacion y la resultado de la segmentacion sobrepuestos.

IV. Conclusiones

En este trabajo se presenta un método, para la de-
teccion automatica de la superficie de los huesos en
iméigenes de ultrasonido 3D, basado en la deteccion
de estructuras 3D: superficies, lineas, esferas y en
la clasificacion automatica de la superficie de los
huesos utilizando un clasificador de Bayes. La vali-
daciéon del método de segmentacion en el maniqui
de tibia produjo resultados con errores de exactitud
suficientemente pequefios como para implementar
este método en la deteccion de huesos con fines qui-
rurgicos, aunque una validacion extendida a otros
huesos serd necesaria.

Anexo 1

Configuracion de la matriz hessiana:

Lex Ixy Ly,
HE) =|lhx Ly Iy

I zx zy zz

Y]

cada elemento Ijjrepresenta la derivada parcial de segun-

do orden de la imagen en la direccion ij en la posicién X,
B g T

ax2* XY axay’”
do i=j entonces I;j=ljj;, esta propiedad hace que la matriz

estoes, I, = .y asi sucesivamente. Cuan-
xx

hessiana sea simétrica con eigenvalores reales y eigenvec-
tores ortogonales, por lo tanto, invariante a rotaciones.
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Las segundas derivadas se aproximan con la convolucion
del volumen I con la segunda derivada de la funcion Gaus-
siana normalizada G, de esta manera para la direccion ij,
el elemento Ijj de la matriz hessiana se define como:

2
1 (6,Ji0) = 1G.)) ® 575:6 (i, js o) )
donde:
2472
G(i,j;0) = Le'( oF) 3)

2m2

con o el valor de la desviacion estandar. El valor de o
es también utilizado como un factor de escala, el cual
se asignara dependiendo del tamafio en la imagen de las
estructuras que se quieran realzar.

El eigenanadlisis para cada voxel en el volumen resulta en
la obtencion de tres eigenvalores A1, A2 y A3. Sin pérdida
de generalidad, sean A1=>A,>23, se puede encontrar un
conjunto de condiciones discriminantes de pertenencia
a un tipo de estructura, la cual puede ser tubular, esféri-
ca o de superficie. [ 6] Estas condiciones se muestran a
continuacion en la tabla 1:

Estructura Eigenanalisis

Superficie Az <Ay~ A; =0
Linea Az =4 <Ay =0
Esfera Az >4y~ 1, <0

Tabla 1. Muestra las distintas configuraciones que deben de
cumplir los eigenvalores de la matriz hessiana, para pertenecer

a las estructuras tubulares, esféricas o de superficie

La medida de superficialidad para cada voxel se puede
asignar a partir de la siguiente ecuacion:

Ag| - (A, A5) - (1, A si 13<0 4
S_mperficie(l) = {l 3l * 03) .4 en otri) caso ( )
donde:
2.\Y
(1+—5) si 1<, <0
[ (5)

0@, A) = A\ Al
(l—am) si TSASSO

0 en otro caso
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los parametros a y y fueron escogidos experimentalmen-
te, obteniendo a=0.5yy=1.

Con laimagen de probabilidades y basados en el teorema

de Bayes se puede obtener la probabilidad de pertenecer

a una clase k dado un vector de caracteristicas:

C, = argmax; ((P()?|Ck) . P(Ck)) (6)

donde:

P(Cy ) es la probabilidad a priori de ocurrencia para la
clase k .

P( X | Cy) esla probabilidad condicional de X dado Cy.
X el vector u"=uy,uy, --u, un que caracteriza un voxel

del volumen.

Siasumimos que la distribucién N-dimensional para cada
una de las clases es Gaussiana, el discriminante de Bayes
para cada una de las clases k se define como:

(7)

Ye(®) = —2(% = 1) 3R — ) — 1niZ, | +1n PC)
donde:

A es la dimension del vector X

Utk es un vector N-dimensional que representa la media
de cada una de las caracteristicas del conjunto de entre-
namiento.

Yy es una matriz de NxN la matriz de covarianza para Cy.
|Z_k | el determinante de la matriz de covarianza.

Los tres primeros momentos estadisticos se definen
como:

My () = -3, 1(2) (8)
Mo (®) = 2 X2, (1(®) — p)? (9)
Me3(2) = ~S1,(I(8) — p)? (10)

n

El calculo de los momentos estadisticos se realizé dentro
de una ventana de tamafio fijo escogido como tres veces
el tamafio ocupado por la respuesta del hueso en el ul-
trasonido, esto con el fin de poder obtener la relacion
entre los voxeles pertenecientes a la cortical del hueso y
los voxeles vecinos a esta.
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