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Resumen

El propdsito de este proyecto es implementar un clasificador de Maquina de Vectores de

Soporte (SVM), basandose en el método de clasificacion de la Escala de Kellgren-Lawrence
(KL), y la utilizacion de imagenes de rayos x (RX), con el objetivo de apoyar en el diagndstico
del especialista en traumatologia en la deteccion del grado Osteoartritis (OA) de rodilla de
acuerdo a la clasificacién antes mencionada, en pacientes de Ortopedia y Traumatologia
de la Clinica Medilaser de Neiva tratados entre los meses de junio y agosto de 2020.

Se espera que este proyecto permita categorizar el grado de Osteoartritis (OA) de rodilla
apoyando el diagndstico del especialista, de tal manera que se minimice la cantidad de
pruebas ademas de las nombradas anteriormente para determinar un diagndstico de esta

patologia.

Palabras claves: Osteoartritis, SVM, Aprendizaje de maquina, Caracteristicas

Kellgren-Lawrence, Rayos X



Abstract

The purpose of this project is to implement a Support Vector Machine (SVM) classffier,
based on the Kellgren-Lawrence (KL) grade classification method, and the use of X-ray
images (XR), with the objective of supporting the trauma specialist's diagnosis in the
detection of knee Osteoarthritis (OA) grade according to the above-mentioned classification,
in Orthopedic and Traumatology of the Medilaser Clinic of Neiva treated between the months
of June and August 2020.

It is expected that this project will allow the categorization of the degree of Osteoarthritis
(OA) of the knee supporting the diagnosis of the specialist, in such a way that the amount of
tests in addition to those previously named is minimized to determine a diagnosis of this
pathology.

Keywords: Osteoarthritis, SVM, Machine Learning, Kellgren-Lawrence Features, X-

Ray
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Introduccion

A nivel mundial, la rodilla es una de las articulaciones mas afectadas por la Osteoartritis
(OA). Esta enfermedad afecta principalmente a mujeres y ancianos, aunque recientemente
ha sido diagnosticada en jovenes (Capapé, 2020). Perjudicando la masa 6sea del paciente,
aumentando asi el sedentarismo y la aparicién de enfermedades mas complejas como

hipertension, enfermedades cardiovasculares, etc. (Felson, 1988).

La OA de rodilla se considera una enfermedad cronica, de proceso lento que puede no
variar durante extensos periodos, pero es posible que logre llegar a causar incapacidad
funcional (Cartas Solis U, 2015). Con el avanzado desarrollo de la tecnologia y el auge de
los sistemas de computo, surgieron ciencias como el procesamiento de imagenes (Russ,
1990) y el aprendizaje de maquina (ML) que permitieron entre muchas otras cosas generar

herramientas de soporte al diagnéstico médico (Guo H, 2009).

Lu Huanjun et al. (HUAN-JUN, 2005) enfatizaron en la importancia de elegir la funcién del
Kernel adecuada y sus parametros. Los experimentos realizados muestran que el algoritmo
propuesto en este estudio puede encontrar efectivamente la mejor funcion del Kernel y sus

parametros, y debido a que el tamario del vector de soporte afecta sudesempefio.

Yan Yang (Yang Y, 2012) proponen una técnica para mejorar el clasificador de SVM para
que este detecte las microcalcificaciones. En este trabajo, se consideraron dos técnicas
diferentes, SVM de vector de soporte virtual y la otra es SVM de Vector tangente. Cuando
se implementan estas dos técnicas, su resultado es que el vector tangente SVM logra un
mejor desempefio, ya que el porcentaje encontrado en este trabajo es 96.3% para el vector
tangente SVM y 94.5% para el soporte virtual SVM.

Ademas de lo anterior, Hernan Vargas, Alvaro Orozco y Mauricio Alvarez (Cardona H.D.V,
2014) realizaron una investigacion con el propdsito de disefiar un sistema para cuantificar

e identificar la gravedad de la artrosis de rodilla (OA) mediante SVM. Existe una base de
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datos de 80 imagenes de rayos X de la rodilla derecha de pacientes con OA, utilizando la

distribucién gaussiana para seleccionar los datos. Los resultados experimentales muestran
que el desempeno del método de investigacion creado y desarrollo fue del 94,33%. Por
tanto, se concluye que el nuevo sistema utilizado es significativamente mejor que otros

sistemas.

Ademas, Sandeep Kumar Sahu, Arun K. Pujari, demostraron que ensamblar clasificadores
binarios resulta mejor que usar clasificadores multiclase. Esta muestra un método empirico,
en comparacion con la mayoria de los principales clasificadores SVM de clases multiples,
que puede proporcionar una mayor precision y menos sobrecarga computacional (Sahu SK,
2015).

Dattatray Ishwar Navale, Ravindra S. Hegadi, (Navale DI, 2015) dividieron 40 radiografias
de rodilla en 9 bloques de 20 pacientes sanos y 20 pacientes diagnosticados con
osteoartritis. Posteriormente implementaron una SVM para verificar el desempeno del
algoritmo de analisis de textura utilizado para extraer las caracteristicas estadisticas de la

imagen para asi detectar cuales pacientes presentaban esta patologia.

Saruar Alam y Moonsoo Kang (Alam S, 2016), realizaron un proyecto de investigacion
basado en analisis de componentes principales (PCA), observando como se comporta la
SVM lineal y SVM multi Kernel, buscando comparar y distinguir entre personas sanas y
pacientes con enfermedad de Alzheimer. EI método propuesto obtuvo mas del 85% de

acierto con la SVM multi Kernel, pasando por encima del 84% de la SVM lineal.

En 2016, Sandeep Sharma et al. (Sharma S, 2016) realizaron un estudio en el que utilizaron
multiples métodos como Extraccion de caracteristicas, Método de histograma, Matriz de
co-ocurrencia de nivel de grises (GLCM), Técnica de deteccion de bordes astutos, para
detectar y clasificar pacientes con osteoartritis de rodilla mediante SVM, y realizaron las
pruebas correspondientes mediante diferentes técnicas (histograma Método, matriz de co-
ocurrencia de nivel de gris GLCM (Gray-Level Co-Occurrence Matrix), método de deteccion

de bordes afilados) Después de combinar estas técnicas, muestra una efectividad del95%
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en la identificacion de patologia, dado que las caracteristicas de imagen extraidas mediante

el uso de tecnologia GLCM fueron adecuadas.

El uso de clasificadores SVM ha sido recurrente en el campo de la salud. En 2017, Roberto
Gonzalez desarrollé un proyecto directamente dirigido al sector salud (Gonzalez R, 2017),
con el objetivo de complementar el diagnéstico clinico de la enfermedad de Parkinson y
temblor esencial; patologia que tiene una gran influencia, por lo que se utilizé una maquina

de vectores de soporte y la tasa de éxito fue del 95%.

Por esto, en este trabajo de investigacion se presenté el desarrollo metodolégico con el cual
se cred un banco de imagenes para los grados | y Il en la escala de Kellgren-Lawrence (KL)
de Osteoartritis de rodilla mediante imagenes de rayos X, para esto se implementé métodos
de preprocesamiento, segmentacién y extraccion de caracteristicas a cada una de las
imagenes respectivamente. Finalmente, se cre6 un modelo SVM, evidenciando la eficiencia

en la detecciéon de estos dos grados de OA por medio de una matriz de confusion.
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Planteamiento del problema

La osteoartritis (OA) de rodilla también denominada artrosis de rodilla, es una patologia
degenerativa de las articulaciones que afecta tanto a jévenes como a adultos mayores y
que esta asociada a factores genéticos, nutricionales, obesidad, actividad fisica elevada,
menopausia, entre otros, generando en el paciente una serie de limitaciones como la

pérdida de movilidad y de autonomia en las actividades diarias (Martinez Figueroa R, 2017).

El diagndstico de la OA se realiza empleando la informaciéon suministrada por los examenes
fisicos y de rayos X; estos ultimos permiten al especialista emitir un diagnéstico inicial de la
posible presencia de la patologia en el paciente. Posterior a el resultado de RX, el médico
solicita que los pacientes se realicen un examen de Resonancia Magnética (IRM) para

determinar con exactitud el grado de OA en el que se encuentra su rodilla (Shamir L, 2009).

La radiografia de rodilla es una herramienta de soporte diagnostico segura e indolora que
se obtiene al exponer al paciente a pequefias cantidades de radiacion, similares a la luz
visible. Los RX muestran el interior del cuerpo en diferentes tonos de blanco o negro. Esta
imagen de RX tomada, muestra parte de los huesos de la rodilla como lo son el fémur
(epifisis distal), la tibia y el peroné (epifisis proximal), y la rétula (Shamir, 2009), (Arregui
Espinoza JM, 2016). Otro beneficio podria atribuirse a su bajo costo y alta disponibilidad.
Hablando a nivel local, en la ciudad de Neiva la toma de una imagen de rayos-x puede
costar en promedio $26.000 (Fierro J, 2020).

La mayor desventaja que tienen este tipo de imagenes radiolégicas es la dificultad por parte
del especialista para determinar el grado | y Il de OA en el que se encuentra la rodilla
examinada, lo que generalmente conlleva a que el especialista se vea obligado a ordenar
examenes adicionales como la Imagen de Resonancia Magnética (IRM) (Moya-Angeler J,
2016) para hallar el grado de OA en el que se encuentra la rodilla, lo cual genera un
incremento considerable de costos y tiempo de espera para el paciente, ya que una prueba
de este tipo puede alcanzar un valor de $320.000 (Fierro J, 2020), requiriendo ademas

una disponibilidad de 7 dias habiles o mas para la toma de la misma (Fierro J, 2020).
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En la actualidad se esta utilizando otras técnicas diagnésticas de este padecimiento tales

como el estudio Kellgren-Lawrence (KL), este permite realizar una categorizacién de los
grados de complejidad en el que se encuentra la OA, KL tiene la siguiente clasificacion:
Grado I: articulacién con dudoso estrechamiento del espacio articular y posible osteofitos
(son protuberancias éseas no maduras, que se reflejan por la presencia de una enfermedad
degenerativa), Grado ll: definitivos osteofitos y posible estrechamiento del espacio articular
, Grado lll: moderado osteofitos multiples y estrechamiento del espacio articular definido,
Grado |IV: grande osteofitos, estrechamiento del espacio articular marcados (Zhang Y,
2010).

En este trabajo de grado se desarrollé un sistema de clasificacion usando maquinas de
vectores de soporte (SVM) para la deteccion de los grados | y Il segun la escala Kellgren-
Lawrence (KL) para el diagnostico de OA, siendo estos grados los que presentan mas
dificultad al momento de la deteccion en la revision de las imagenes de RX. La teoria de la
maquina de soporte Vectorial fue propuesta por Corinna Cortes, Viadimir Vapnik y el
laboratorio de AT&T (C. Cortes and V. Vapnik, 1995), el cual tiene como objetivo encontrar
un hiperplano que permita separar las dos clases. Ademas, en algunos trabajos se
menciona un desemperio superior de los clasificadores SVM por sobre las redes neuronales
tradicionales a la hora de clasificar datos (Paoletti ME, 2020), (Gonzalez R, 2017).

En este contexto se pretende entonces detectar el grado de osteoartritis grado | y Il en
pacientes de la Clinica Medilaser de la ciudad de Neiva, segun la escala de KL usando una
maquina de soporte vectorial SVM como clasificador en imagenes de rayos x recolectadas

entre los meses de junio y agosto del afio 2020.
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Objetivos

Objetivo General

Detectar el grado | y Il de OA de acuerdo con la escala de KL, utilizando el clasificador SVM
en imagenes de rayos x para apoyar el diagnostico dado a los pacientes que reciben

consulta ortopédica.

Objetivos Especificos

e Determinar un banco de radiografias de rodilla para la clinica Medilaser de Neiva
para el entrenamiento del clasificador SVM, a partir del procesamiento de las
radiografias recolectadas.

e Entrenar el clasificador SVM a partir del banco de radiografias de rodilla realizado
para la clinica Medilaser de Neiva para la deteccion del grado | y Il de OA.

e Verificar si el resultado final del clasificador SVM disefiado concuerda con el

diagnéstico del especialista en Traumatologia de la Clinica Medilaser de Neiva.
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1. Marco teorico

En esta seccion se hace una revisioén de las técnicas y conceptos mas relevantes asociados
con el desarrollo de la investigacion como lo son el preprocesamiento, segmentacion,
clasificacion y métricas de evaluacion a través del reconocimiento de patrones y el
procesamiento de imagenes médicas como lo son los Rayos X. Asi mismo, se comienza
abarcando de manera sucinta la anatomia de la rodilla y la patologia de interés (OA) siendo

estas, definiciones imprescindibles para comprender el enfoque del trabajo.

1.1 Anatomia de la Rodilla

La rodilla es la articulacion mas grande del cuerpo humano y estd compuesta por muchas
estructuras, de las cuales tres huesos estan involucrados principalmente, a saber, el fémur,
la tibia y el hueso (Flandry, 2011), (FULKERSON J P, 1980). En la figura 1-1 se pueden

observar las partes de la rodilla y su ubicacion.

o
Cartilago ,\\;"
articular / ( s,

Ligamento -
cruzado
anterior 1

o Cuadriceps —

Fémur

Tenddn de —
la corva

Ligamento cruzade
posterior (LCP)

(LCA) {

Ligamento \ | ! J ~Menisco

colateral

lateral Ligamento

(LCL) ! colateral Ligamento
Peroné medial (LCM) rotuliano

Vista frontal Vista lateral

Figura 1-1: Anatomia de la rodilla

Fuente: (HEALTH, 2020)
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La articulacién de la rodilla esta compuesta por una variedad de estructuras, por ejemplo; el

fémur se pueden encontrar dos protuberancias dseas que cubren el cartilago articular; se
puede ver que, en la articulacién de la rodilla, tiene muchas estructuras de ligamentos que
pueden evitar que los componentes 6seos de la articulaciéon de la rodilla se froten entre si.
El hueso esta ubicado en el tendon del musculo cuadriceps, pasa a través del liquido sinovial

hasta la tibia y esta casi incrustado en el tendoén, por lo que este queda fijo.

En la parte exterior del peroné, hay dos ligamentos que pasan a través del ligamento medial,
llamados ligamento colateral lateral y ligamento colateral medial. En la articulacién de la
rodilla encontramos dos ligamentos importantes, llamados ligamento cruzado anterior (LCA)
y ligamento cruzado posterior (LCP), ambos ligamentos estabilizan la articulacion de la rodilla
y evitan el desplazamiento de la rodilla, a este se le llama menisco, el menisco tiene una
funcion muy importante para equilibrar la desigualdad entre la superficie articular del fémury
la tibia, y también aseguran la rodilla para una mejor distribucion del peso (Turner A
Blackburn, 1980), (Lovejoy, 2007).

1.1.1 La Osteoartritis de rodilla (OA)

La vejez, la obesidad y las lesiones articulares son los principales factores de riesgo para el
desarrollo de la osteoartritis. La forma mas comun de osteoartritis es una enfermedad
articular, que se manifiesta cuando el cartilago entre los huesos se desgasta y se rozan entre
si, causando dolor, hinchazén y trastornos del movimiento entre otros. El dolor severo es su
sintoma principal y empeora con el tiempo, provocando dificultad e incapacidad para realizar
las actividades diarias. Las articulaciones mas afectadas son la columna vertebral, caderas,
rodillas, manos, hombros y tobillos, que afectan mas a las mujeres que a los hombres (Solis
Cartas U, 2018), (Solis Cartas, 2014).
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Para diagnosticar la osteoartritis se requieren examenes fisicos, examenes radioldgicos para
comprender la pérdida de cartilago articular y, en algunos casos, también se pueden realizar
examenes de laboratorio, ademas de examenes complementarios para ayudar a determinar
el grado de la OA, como la resonancia magnética y la tomografia axial computarizada
(Tromberg BJ). En estos casos, el tratamiento comienza con la identificacion de la causa
recomendando reposo para aliviar el dolor articular. Sin embargo, a medida que pasa el
tiempo, cuando el desgaste articular es severo para las personas que tienen esta patologia,
el dolor puede aumentar y surge la necesidad de recetar analgésicos y mayor reposo; Como
ultima instancia se opta por colocar una prétesis para el reemplazo de la articulacién, este
método tiene una alta tasa de éxito y puede restaurar la funcién y la calidad de vida del
paciente (Solis Cartas U, 2018).

1.1.2 Clasificacion de Kellgren-Lawrence de la Osteoartritis

El sistema de clasificacion de KL (Luijkxre, 2016), es un método que permite determinar el
grado de severidad o afectacion de la osteoartritis haciendo uso de cinco diferentes grados
de complejidad, donde se tienen en cuenta caracteristicas radioldgicas propias de la OA
como la generacion de osteofitos y el estrechamiento del espacio articular (Mark D. Kohn,
2016).

La figura 1-2 muestra los ejemplos representativos radiograficos de la OA por medio de
cuatro sub-figuras (A-D) ubicadas en escala ascendente segun la etapa en la que se pueda
encontrar la osteoartritis permitiendo asi visualizar el nivel de compromiso de la articulacion
del paciente. En la literatura existen algunos métodos alternos para el diagnodstico de esta
patologia a través de técnicas como la tomosintesis y el andlisis de textura ésea, métodos
mas complejos, costosos y dispendiosos, por lo cual el método de clasificacion de KL es uno
de los mas aceptados y utilizados porque detalla el grado de complejidad en el que se

encuentra la rodilla de una manera rapida (drzezo, 2017).
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Figura 1-2: Ejemplo de los distintos grados segun la escala de Kellgren-Lawrence. A.
Grado |, B. Grado II, C. Grado Ill, D. Grado IV.

Fuente: (drzezo, 2017)

En la tabla 1-1, se mencionan las caracteristicas de cada uno de los grados de Osteoartritis

de rodilla segun la escala de Kellgren-Lawrence.

Grado Descripcion

0 Sin ningun hallazgo radiolégico

I Reduccién sospechosa en el espacio articular y desarrollo de osteofitos
(protuberancias 6seas con forma de espuelas) que son la principal causa

de desgaste o enfermedad degenerativa.

Il hiperplasia de los osteofitos y reduccion articular cada vez mas evidente.

i El espacio articular entre las mesetas tibiales se reduce significativamente,
el menisco comienza a verse afectado por el mecanismo de friccion y
aplastamiento, los huesos comienzan a deformarse y los osteofitos

contintian desarrollandose.

v Espacio articular reducido significativamente, osteofitos multiples obvios,

desgaste severo y deformidades dseas.

Tabla 1-1. Descripcion escala de KL
Fuente: (drzezo, 2017)
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En la siguiente Figura 1-3 se mostrara el espacio articular entre los dos extremos de la rodilla

que son el fémur y la tibia por el cartilago dafado y los osteofitos que se encuentran en ella.

Cartiiago |l'
destruida £
A
f j*"r 4 )
Osteofitos™ | L
L \
d
Al

Espado articular disminuido entre fémur
y tibia por cartilago dadfiada v osteofitos

Figura 1-3: Presencia de osteofitos

Fuente: (Caleta, 2011)

1.2 Imagen Digital

1.2.1 ;Qué es una imagen digital?

Una imagen digital es la representacion discretizada a través de valores enteros sin signo
generalmente de 8 bits de la luminosidad o el color de una escena y que son almacenados
en un arreglo bidimensional (matriz), compuesta por filas y columnas que definen la ubicacion
de los pixeles dentro de una imagen (Viatela Ardila, 2001). Hay dos tipos de imagenes

digitales:

e Vectores o vectoriales: Son imagenes compuestas por lineas llamadas vectores, que
pueden ser rectas o curvas. La particularidad que encontramos en las imagenes
vectoriales es la escalabilidad, es decir, cuando expandimos imagenes vectoriales, la
imagen expandida no perdera calidad por ser una imagen plana (Ramon Alcala J,
2008).

e Mapa de bits o escala de grises: Por lo general, lo obtenemos de las fotos y las
imagenes de mapa de bits se componen de pixeles, por lo que sabemos que los
pixeles son la unidad de medida mas pequefa que tiene una imagen de mapa de bits
(Patin aka, 2003)
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1.2.2 Pixel

Un pixel es la unidad basica de representacion dentro de una imagen digital, estos son
responsables de almacenar informacion de color, como azul, rojo y verde. Si un pixel es uno
o cero, la imagen es binaria, es decir representada unicamente en blanco y negro (Ramoén
Alcala J, 2008).

1.2.3 Resolucién de una imagen

La resolucion de una imagen define la calidad de ésta, es decir, el nimero de pixeles en la
imagen. Sabiendo que, si se almacenan mas bits en estos pixeles, la imagen tendra una

calidad superior al mismo tiempo que aumentara su tamano.

1.2.4 Escala de grises

Este es un sistema de gradiente ordenado con un rango discreto de valores de brillo entre
blanco y negro. La escala suele tener 256 niveles y una sola dimension, lo que hace que
estas imagenes en escala de grises sean adecuadas para su procesamiento y uso (Ramon
Alcala J, 2008).

1.3 Preprocesamiento de imagenes médicas (rayos X)

Usualmente, debido a factores externos como el movimiento involuntario de los pacientes, el
ruido atribuido a los equipos de adquisicion de la imagen, la falta de contraste y la forma de
almacenamiento, el preprocesamiento de imagenes de RX es considerado uno de los pasos
mas importantes para la mejora en la representacion de las regiones de interés dentro de la

imagen.

Por lo tanto, sin importar el tipo de imagen diagnostica que se desee analizar (imagenes de
rayos X (RX), imagenes de resonancia magnética (MRI) o tomografia computarizada (TC)),
la etapa de preprocesamiento de imagenes médicas, contribuye a mejorar la calidad de la
imagen y a resaltar la informacion de interés a través de procesos como el filtrado (Pandey,
2018) para que en la fase de segmentacion y clasificacion se logren resultados satisfactorios
(Mori, 2010).
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1.4 Ecualizador de Histogramas

Esta técnica se utiliza para ajustar la intensidad y mejorar el contraste de la imagen
(Thimmiaraja, 2014); para ello, ajusta la intensidad de la imagen para que la frecuencia de la
imagen sea lo mas parecida posible. En la ecuacién (1) se puede ver la forma en la que se

puede obtener dicho proceso.

P no. de pixeles con intensidad n; 01 L1 ()
n total no.de pixeles n ’ n=6L..L=

Donde:

e La frecuencia se expresa como una matriz de intensidades de pixeles que van de O

a L-1, siendo L el nimero de posibles valores de intensidad.

° P representa el histograma de frecuencia
Considerando a:

g es la imagen de salida, en la que el histograma balanceado sera
gij = floor((L—1)* Pn (2)
v Yij son coordenadas de los pixeles.

o+ floor Es yna funcion de redondeo donde busca al nimero entero mas pequefio. Es
equivalente a la transformacién de intensidades del pixel, k de 0000 por la

siguiente funcion.

La funcion T(5) se llama ecualizacion o linealizacion de histograma. (Khalid, 2015)

T(k) = floor(L — 1 pn), k=0,1..L—-1 (3)

n=20
En el presente trabajo se utilizdé Parallel Computing Toolbox en Matlab (histeq ()) para obtener

un ecualizador de histograma por cada imagen de RX.
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1.5 Filtro Wiener

Segun (Sonka M, 2013), el filtro Wiener es mas efectivo que el filiro mediano no solo en la
region de baja frecuencia sino también en la region de alta frecuencia siendo eficaz para la

supresion del ruido impulsivo y gaussiano (Sonka M, 2013).

Los filtros Wiener intentan priorizar el ruido combinando la restauracion de imagenes a partir
de la prioridad. A la restauracion de la imagen se le da una estimacién f» de la imagen original,

que se puede obtener utilizando el minimo error cuadratico medio.

e? =& () - fo(i)) @)

Donde:

v g representa el operador medio.

+ Elvalor estimado de f& es una combinacion lineal del valor promedio de la imagen g,
lo que indica que la imagen es ruidosa.

v Elfiltro de Wiener es una transformacion de Fourier por HW.

Entonces /b se puede obtener como:

F(u,v) = HW(u,v)G(u,v) (5)
Doénde se obtiene:
~ H * (u,v) (6)
H (. v) = |H(u,v)|? + [va(u. v)
' Sff (u, U)

Donde:
¢ H es la funcion de transformacion de la degradacion.

o SVVesla densidad espectral del ruido.

o /7 esla densidad espectral de la imagen sin degradar (Haidekker, 2011).

En este trabajo se hizo uso de la funcién incluida dentro del Image Processing Toolbox

(wiener2), la cual se implemento para disminuir el nivel de ruido en la imagen de RX.


https://www.mathworks.com/add-ons/IP/?s_tid=srchtitle
https://www.mathworks.com/add-ons/IP/?s_tid=srchtitle
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1.6 Segmentacion de Imagenes Médicas

1.6.1 Método de Otsu para la Segmentaciéon de Imagenes

Método de Otsu: Nombrado en honor a su creador, Nobuyuki Otsu (1979), es un algoritmo

de umbralizacion global el cual utiliza técnicas estadisticas calculando la varianza para la

dispersion de los niveles de grises, encontrando el nivel 6ptimo de umbral para la separacion

entre el fondo y las regiones de interés de la imagen. Este método propone dos opciones
2

para ello; La primera es minimizar la varianza para el fondo Ow (t), y la otra es maximizar la

varianza entre clases usando la expresioh % (£) =wi(®) wa(O)[1 () —12(D]* donde Mes la

media de la clase f, con sus valores de intensidad (Martinez,2013).

Por lo tanto se introduce la imagen en escala de grises con L niveles (0,1, 2, ..., L-1) y un

nimero de pixeles con nivel t definido por 1f donde el nimero de pixeles es N = o + 11 +

nz+ - +Mi-1- Obteniendo el histograma de la imagen de la siguiente forma (Lépez-Portilla
Vigil, 2016):

Donde

v Pi es la probabilidad de que ocurra el nivel de intensidad i.

Ya que lo que se requiere es distinguir el fondo de las regiones de interés, tenemos que los

pixeles se encuentran en las clases Co ¥ 1 por un umbral de nivel t, la clase Copertenece a
los pixeles de niveles [0,...,t] y la clase [J1 alos pixeles con niveles [t+1, ...,L-1] (L6pez-Portilla
Vigil, 2016), teniendo que la probabilidad de que un pixel sea asignado a una de estas clases
este dado por:

t 8
Wo = P(C) = ). pi=w(®) ©

9)
wi = B.(C) = XS pi = 1 —w(t)
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Los valores medidos para las intensidades pertenecientes a las clases Co Y C1 son:

i t
o = Bioo B (ilCo) = oy 2 = 4O 10

| (1)
B L-1 ﬂ _ .u(t}
1“1 = I t+1 [pr (llcl) - i=t+1 wy - 1-w(t)

Donde

— Nt . . .
o W= 2*’=Q Pi es la suma de las intensidades.

_yt o
o MO =ZizoPi o |3 intensidad promedio hasta el nivel t.

o MO =ul-1) =3P eg |5 intensidad media global para toda la imagen.

De lo anterior se cumplen las siguientes condiciones:

Wolto + Wiy = pr,wo +wp =1 (12)

La varianza de las clases las dos clases Co Y €1 esta dada por:

lizuo)?p (13)

Wo

ot = Xt (i — p1o)?P-(i|Co) = XL
i—11)2 D (14)
=l (i = py)?B(i|Cy) = Bhop, ) p

Wy

Luego de evaluar la varianza entre las clases, se evalua la viabilidad del umbral (t), donde se
toman los tamanos de criterio de diferenciacién entre cada clase empleada en el analisis

como se muestra en la ecuacioén (15).
2 _ 2 2
o = wo(io — ur)* + wy (g — pr) (15)
. . . 0'2 ] .
Ya para encontrar el umbral ideal t* que maximiza “B se seleccionan los valores de t que

estan entre (0 aL-1) con eluso de las cantidades acumuladas ()= 0y

()=% -, 0. o usando las ecuaciones (8), (9), (10) y (11):
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2 _ pro(t)-p@))? (16)
o3 (t) = @(t)[1-w(t)]
Por lo tanto, el umbral ideal t* es:
05 (t") = maxpzr<,—1105 (1) | (17)

Para visualizar mejor su funcion del método de Otsu se utilizé el comando “graythresh” y se
aplicé un umbral-binarizacion con el comando “im2bw ()”, esto se hace con el fin de
umbralizar y binarizar todas las imagenes que se van a utilizar de cada grado de OA.

1.7 Extraccion de Caracteristicas

En todo proceso de aprendizaje automatico es primordial encontrar una forma de
representacion de la informacién que permita la codificacion de los pixeles de una imagen en
una cantidad que capture informacién mucho mas significativa que los datos crudos sin
procesar. Se hace importante entonces, encontrar una buena manera de representar los
objetos o regiones de interés como cantidades (numeros), que resaltan esa informacion
subyacente. Esto generalmente significa escribir un cédigo personalizado para calcular

dichas caracteristicas (Guyon |, 2008).

Es posible calcular automaticamente algunas caracteristicas que son mas significativas que
los pixeles. Los bordes entre regiones de color, a menudo son una buena caracteristica y se
pueden calcular utilizando filtros espaciales. Pero sin lugar a duda hay muchas metodologias

para obtenerlas en el estado del arte.

En esta etapa se hace una extraccion de la informacién midiendo las propiedades de las
regiones de la imagen. Este método se utiliza ya que funciona para el procesamiento
morfolégico de imagenes y también puede medir las propiedades de las regiones de la

imagen.
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Para este trabajo de grado se extrajo algunas caracteristicas como el area de la imagen de

rodilla, perimetro y la separacion de los centroides (Entre el Fémur y la Tibia) de cada una
de las imagenes de rayos x contenidas en las bases de datos con la funcién “regionprops ()”
de Matlab (Matlab, MathWorks, 2020).

1.8 Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector
Machine (SVM))

La maquina de soporte vectorial o SVM por su nombre en inglés (Support Vector Machine),
es uno de los clasificadores mas versatiles, populares y potentes utilizados dentro del
aprendizaje de maquina supervisada. Este algoritmo fue introducido por Corinna Cortes y
Vladimir Vapnik (C. Cortes and V. Vapnik, 1995) y desde entonces se ha utilizado con éxito
dentro de una variedad de campos y aplicaciones como deteccion de rostros (C. Wang,
2011), deteccién de intrusos (Agarap FA, 2018), clasificacion de correo electrénico, articulos
de noticias (Xu K, 2014), paginas web, etc; en general en cualquier problema donde se

requieran procesos de clasificaciéon o regresion a través de un enfoque eficaz y sistematico.

@]

Figura 1-4: Hiperplano de separacion

Fuente: (Carmona Suarez, 2016)

El propdsito de este algoritmo es generar un hiperplano que permita discriminar las muestras
en el espacio de caracteristicas en dos regiones diferentes (Dhabhai. A, 2016). Dicho
hiperplano o frontera en el caso ideal de un espacio de dos dimensiones, puede ser
representado a través de una linea, como se observa en la figura 1-4. Una particularidad

interesante aportada por estos datos ideales y linealmente separables (Yin-Wen C, 2008) es
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que va a ser posible generar variedad de lineas (hiperplanos) que permitan categorizar el
espacio de caracteristicas en dos regiones y con diferentes ubicaciones (Concha, 2011), tal
como se ve en la figura 1-5, siendo entonces obvio que no existe un Unico modelo para

separar este espacio de caracteristicas.

Figura 1-5: Casos de hiperplano separacién

Fuente: (Carmona Suarez, 2016)

Una particularidad especifica de las SVM es el uso de vectores de soporte que no son mas
que cierta cantidad de muestras de ambas clases del conjunto de entrenamiento y que son
seleccionados de acuerdo con una medida de distancia maxima entre ellos y el hiperplano,
conocida como margen. El uso de dichos vectores genera cierto nivel de robustez haciéndolo
un modelo mas generalizante, evitando asi el sobreajuste (overfitting). Esta condicién hace
entonces que se prefiera el hiperplano que maximice la region comprendida entre dichos
vectores y el hiperplano tal como se muestra en la figura 1-6. Si esta condicion no se cumple
el modelo generado va a tener un margen mas estrecho y por lo consiguiente un margen de
seguridad menor cuando se clasifiquen las muestras mas cercanas a la frontera de decision
(Bradley J. Erickson, 2017).
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Figura 1-6: Componentes de SVM

Fuente: (Matlab, MathWorks, 2020)

Se debe tener en cuenta que los datos de entrada para todos los casos no siempre seran
linealmente separables, por lo que se tiene la opcién de utilizar un clasificador no lineal el
cual consiste en modificar los datos mencionados anteriormente como se visualiza en la

Figura 1-7, a un espacio de caracteristicas de mayor dimensién, donde podran separarse
por el hiperplano.

E 3
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Figura 1-7: Datos no separables linealmente.

Fuente: (Roman V, 2019)

Al tener datos que no son linealmente separables, se debe hacer un mapeo o transformacién
del espacio a través del uso de funciones Kernel, que como se aprecia en la figura 1-8, tiene
como objetivo mapear los datos es un espacio de alta dimensionalidad para poder separarlos

mas facilmente. Se debe tener en cuenta el tipo de Kernel y los valores de sus parametros
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para asi obtener los diferentes limites de decision. En las ecuaciones (18), (19) y (20), se

nombran algunos de los Kernel mas destacados.

e Kernel Lineal: ElI Kernel lineal es utilizado para proporcionar clasificadores de dos
clases, siempre y cuando los valores de clases se pueden separar, esto se puede ver

mediante una superficie de decisién lineal (Amat Rodrigo J, 2017).

K(x,x)=x".x' (18)

e Kernel Polinomial: Utilizado comiunmente para el procesamiento de imagenes (Léon,
2016), el Kernel Polinomial mapea datos de entrada determinando similitudes en los
vectores, en busqueda de combinaciones (caracteristicas de interaccién) de estos
datos. Transformando los datos de caracteristicas de las clases en un espacio con
un mayor numero de dimensiones para trazar la superficie de decisién y lograr la

clasificacion de los datos con un alto porcentaje de precisién (Amat Rodrigo J, 2017).
K(x,x") = (xT.x" + ¢)4 (19)

e Kernel de Base Radial (RBF): Este es utilizado para problemas de la clasificacion de

datos no lineales en el espacio de dimension inicial, y se llevan estos datos a un

espacio de mayor dimension para poder asi lograr una clasificacion mas eficiente.

Por lo tanto, este metodo es uno de los mas utilizados (S. Han, 2014).

%1 (20)

Kernel
Function

Input Space Feature Space

Figura 1-8: Aplicacion de la funcion Kernel a un grupo de datos
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Fuente: (Farias Concha NM, 2011)

Ademas de las funciones Kernel, también, es utilizado un método llamado el truco Kernel
(Lépez Pineda G, 2017) (ver Figura 1-9). Este truco consiste en hallar una nueva dimension,
para que esta pueda separarse en las dos clases, se aplica para la solucion de problemas
de inseparabilidad lineal. El cual permite utilizar cualquier funcion de Kernel que permita
identificar la similitud de los datos en dimensiones mas altas, sin incrementar
significativamente el costo computacional.
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° 00 - [ ] c; - Superficie de Decision
®e ™ .. . ... n
o © [ ] ..-- o 1 .....
o - o - ] L
o %o e g " 0o \_s, mm
o o N o
- o (s} o _0
® o0 993 e %00, 00 "0 O
o ® e 0%08 o0 © 0%88
s oo 8 909,%>° =
(=] 02 .

Figura 1-9: Truco Kernel
Fuente: (lArtificial.net)

Como el truco de Kernel nos permite operar en un espacio de caracteristicas original sin

calcular las coordenadas de los datos en un espacio dimensional superior (Lopez Pineda G,
2017) este esta definido por:

K(xi-,xj) =X X = . X; (21)
Si cada punto de datos se asigna a un espacio de alta dimension:
Pp:x = @(x) (22)

y el producto escalar se convierte en:

K(xi,x) = o) o(x)) (23)
Para estos casos también se utiliza la margen suave (soft margin) (Hertzmann A, 2015), que

esta permite que la SVM tenga un numero pequeno de errores, debido a esto puede
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mantener una margen amplia, para que los puntos que no se han clasificado correctamente,

lo hagan.

Cuando se tienen dos clases que no son linealmente separables, se tiene la condicién para

el hiperplano 6ptimo (Wang R, 2016) como se muestra en la ecuacion (23):

yi(x{iw+b)=1-¢, (i=1,..,m) (24)

El error minimo [ 2 0, debe minimizarse lI[1ll, para obtener la funcién objetivo

Minimizar wiw+C ¥m, &f (25)
Sujeto a vilxlw+b)=1-¢, y §=0; (i=1,..,m) (26)
Donde:

e C es un parametro de regularizacién, que esta tiende a sobre ajustarse a los datos
de entrenamiento.
e ceste parametro enfatiza en el margen y asi ignora los valores diferentes en los datos

de entrenamiento.

En la Figura 1-9, se muestra la clasificacién que hace la margen suave.

Soft margin

Decision .
boundary P ® =]
-~ L

® Class1 (O Support vector
® Class2 © Sample violating constraint

Figura 1-10: Clasificaciéon de margen suave

Fuente: (MLMath.io, 2013)
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Teniendo ya una idea de lo que es una SVM, en los siguientes parrafos se hara la formulaciéon

matematica que permita reflejar de manera mas formal los conceptos involucrados en la

definicién planeada previamente.

Para el algoritmo SVM, debe tener entradas y salidas para poder solucionar el problema de

optimizacion. Por esto, se tiene un vector

X, = Xiv, Xz e, Xim (27)
Tenemos [, que esta es la clase a la que pertenece cada observacion. Lo que se hace es

que si estamos en la clase 1 se pondra un 1y si esta en la clase 2 se pondra un -1.

yvi = {1, si z enclase 1 —1, si Y; en clase 2 (28)
Para la salida se tiene [CIllJ, que esta da la superficie de ajuste, esta superficie se

encuentra en el medio de la margen.

W = [wy, Wy, cowy ] (29)

El propésito de la clasificacion SVM es construir una funcion de clasificacion lineal que
herede la relacion de dependencia entre la salida [y y la entrada 0, para obtener una

funcion de la siguiente forma (Gavrilov Z) (MLMath.io, 2019):

fx)= wix+b (30)
1.9 Matriz de Confusion

La matriz de confusion es una herramienta ampliamente usada para evaluar el desempefio
de cualquier algoritmo de clasificacién dentro del aprendizaje supervisado. Esta métrica se
utiliza para encontrar la precisiéon y la exactitud del modelo de clasificacion cuya la salida

contenga dos o mas clases (Garcia Balboa, 2018)

En la tabla 1-2 se observa la matriz de confusién para evaluar un modelo de dos clases.
Como se evidencia dicha tabla contiene a nivel de filas las observaciones con sus etiquetas
reales y a nivel de columnas las predicciones obtenidas por el clasificador previamente
entrenado y para el cual se desea medir el desempefo. Cada cuadrante de la tabla tiene su

asignacion siendo VP la cantidad de datos verdaderos positivos que se lograron clasificar
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correctamente, VN es la cantidad de datos verdaderos negativos o de la otra clase que se
lograron clasificar correctamente, FN es la cantidad de datos positivos que se clasificaron
incorrectamente como datos negativos y FP es la cantidad de datos negativos que se
clasificaron incorrectamente como datos positivos. Cabe resaltar que este analisis se debe
realizar con datos que el clasificador no haya visto durante el entrenamiento, que se conocen
como datos de prueba (test). la idea es que las predicciones y las observaciones coincidan,

es decir que todas las muestras se ubiquen en la diagonal de la tabla (Pizzi, 2006).

Predicciones

Observaciones Positivos Negativos

Positivos Verdaderos Falsos Negativos
Positivos  (VP) (FN)

Negativos Falsos Positivos Verdaderos
(FP) Negativos (VN)

Tabla 1-2. Matriz de confusion

Fuente: Elaboracion propia

Una vez obtenidos los datos para cada cuadrante existen una serie de calculos que se
pueden implementar con la matriz para medir diferentes parametros. Por ejemplo, la funcion

para hallar la exactitud del porcentaje de los datos esta dada por:

B VP + VN (31)
" Total

Para hallar la tasa de error, que este es el porcentaje de la data que hace la clasificacion
como si fuese del grado que no corresponde. Por ejemplo: Clasifica a una imagen de grado

| como una imagen de grado |l

P = FP+ FN (32)
"~ Total

El porcentaje de sensibilidad que logra clasificar cuando la clase de datos es positiva.



Marco tedrico 38

_ vp (33)
Total de datos Positivos

El porcentaje de especificidad que logra clasificar cuando la clase de datos es negativa.

VN (34)

Es =
* = Total de datos Negativos
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2 Metodologia

En esta seccion del documento se presenta la metodologia empleada para desarrollar el
sistema de clasificacion de los grados | y || de OA de rodilla utilizando SVM, que involucra
procesos como la recoleccién de imagenes, construccion de las base de datos, tareas de
mejora usando técnicas de procesamiento digital de imagenes conocidas dentro de este
contexto como preprocesamiento, codificacion de la informacién mas relevante a través de
la extraccion de caracteristicas y la generacién del modelo de clasificacion haciendo uso de

las maquinas de soporte vectorial y los detalles de la misma.

En la Figura 2-1 se presenta el diagrama de bloques de las etapas principales del sistema
propuesto a través de esta implementacion, cuyo método de clasificacion se basa en una
maquina de vectores de soporte (SVM) para hipotetizar el grado | o Il de osteoartritis en una
imagen de rayos-x de rodilla determinada. El proceso de estimacion de dichos grados
procede de la siguiente manera: dada una imagen radiolégica de rodilla perteneciente a los
grados | o Il (no se tienen en cuenta los otros tres grados, asi que se debe evitar el uso de
imagenes de los grados 0-lll- IV), se realiza un proceso extraccion de las regiones de interés
de tamafio 158x209 pixeles utilizando las funciones de Matlab. Es importante sefialar que
todas las muestras fueron sometidas a un proceso de transformacion a escala de grises para
poder utilizar las técnicas de segmentacion propuestas, por lo tanto, dicha transformacién
también es necesaria durante la estimacion. Entonces para cada region de interés obtenida
a partir de la base de datos, se realiza un proceso de extraccidbn de caracteristicas
informativas y luego estas caracteristicas se introducen en el clasificador SVM que ha sido
entrenado con el 70% (23 imagenes de grado | y 38 imagenes de grado Il) de las muestras
de imagenes de grado | y grado Il destinadas para el entrenamiento, finalmente el clasificador

entrega las estimaciones a manera de etiquetas.
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‘Base e Datos

Entrenamiento SWYM

fuera de linea

L
Pre-proceso Extraccion de Clasificador

region de
interés (ROI)

de la imagen Caracteristicas SVM

Grado Il

Figura 2-1: Diagrama de bloques para la segmentacion de la imagen de Rayos X

Fuente: Elaboracion propia

Ahora, se presentan las particularidades relacionadas con cada una de las etapas
involucradas en el sistema de la figura 2-1. Comenzando por describir las bases de datos

involucradas en el entrenamiento y validacion de este.

2.1 Bases de datos utilizadas

Como primera medida, teniendo en cuenta que uno de los objetivos especificos de este
trabajo era determinar un banco de radiografias de pacientes con diagndstico de osteoartritis
de rodilla grado | y Il, solicitada por medio de un derecho de peticion dirigido al departamento
de investigacion de la clinica Medilaser de Neiva, quienes exigieron como requisito un estado

del arte, ademas de, una justificacién para la solicitud de estas.

Luego de la aceptacién de la solicitud por parte de la entidad, el conjunto de imagenes
solicitadas fue entregado por la clinica en un sistema de almacenamiento en formato DVD,
etiquetadas con su respectivo grado de osteoartritis, previa seleccion por parte de un
especialista en Traumatologia de la misma entidad, quien garantiza la correcta asignacion
de cada grado de Osteoartritis de rodilla. De esta forma se obtuvieron 86 imagenes multicanal
(RGB) de 24 bits, en formato *PNG con dimensiones de 1920 x 1080 pixeles donde 32 de

estas imagenes estan etiquetadas como grado | y 54 imagenes como grado Il.
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Figura 2-2 Imagen Original de Rayos x

Fuente: Clinica Medilaser de Neiva

Se puede apreciar en la Figura 2-2 una imagen escalada del conjunto de datos proporcionado
por la clinica, en esta se evidencia que no solo poseen una gran cantidad de pixeles, sino
que también se visualizan partes como el fémury la tibia que para este estudio es irrelevante.
Por ello se optd por extraer la region de interés (ROI) que compete unicamente al segmento
de la rodilla. También dado que la imagen tenia una profundidad de 24 (bits), se procedié a

transformar toda la base de datos a escala de grises.

Finalmente, en la Figura 2-3, se observa una muestra de 38 imagenes de grado | de OA de
rodilla utilizadas para el banco de imagenes propio. Luego del proceso de transformacion a
escala de grises y extraccion de region de interés, donde se paso de tener dimensiones 1920
x 1080 a 158x209 pixeles.

Figura 2-3: Muestras de imagenes de grado | de la base de datos propia.
Fuente: Elaboracion propia
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En la Figura 2-4, se observa una muestra de 55 imagenes de grado |l de OA de rodilla

utilizadas para el banco de imagenes propia, luego del proceso de transformacién a escala
de grises y extraccion de region de interés, donde se paso de tener dimensiones 1920 x 1080
a 158x209 pixeles.

Figura 2-4: Muestras de imagenes de grado Il de la base de datos propia
Fuente: Elaboracion propia

Como se evidencia, las imagenes obtenidas por la Clinica Medilaser de Neiva fueron muy
pocas, por tanto, surgid la necesidad de contar con otra base de datos, llamada Knee
Osteoarthritis Severity Grading Dataset (Chen, 2018). Al visualizar esta base de datos, se
pudo observar que venia distribuida en los 4 grados de KL, y cada uno de los grados tiene
una division de imagenes de rayos X con diagnéstico de OA de rodilla para el entrenamiento
y otra para la validacién, cada una de las imagenes almacenadas en formato *.PNG de 24
bits de profundidad, con dimensiones de 224x224 pixeles. La carpeta total con los 4 grados

de KL tenia un peso de 7GB. Teniendo en cuenta, que para esta investigacion solo se
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necesitaba imagenes de grado | y grado Il, por lo tanto, los grados O, Ill y IV fueron
desestimados. Utilizando un total de 1046 imagenes de grado | y 1516 imagenes de grado
Il.

Al igual que con la base de datos propia, se hizo una transformacién a escala de grises y se

hizo extraccién de la region de interés.

En la Figura 2-5, se muestran las imagenes de grado | con diagnéstico de OA de rodilla,

obtenidas del banco de imagenes ya existente (Knee Osteoarthritis Severity Grading
Dataset) (Chen, 2018).

Figura 2-5: Muestras de imagenes de grado | de la base de datos (Knee Osteoarthritis

Severity Grading Dataset)

Fuente: Elaboracién propia
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En la Figura 2-6, se muestran las imagenes de grado Il con diagndstico de OA de

rodilla, obtenidas del banco de imagenes ya existente (Knee Osteoarthritis Severity
Grading Dataset) (Chen, 2018).

- 1516 imagenes de Rayos X de rodilla con diagnéstico de Osteoartritis grado

Figura 2-6: Muestra de imagenes grado Il de la base de datos (Knee Osteoarthritis Severity
Grading Dataset).

Fuente: Elaboracién propia
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2.2 Fase de Preprocesamiento de la base de datos

Debido a que las imagenes siempre contienen cierto nivel de ruido debido a movimiento
voluntario o involuntario del paciente; superposicion de huesos, entre otros, se hizo
necesario implementar una etapa de preprocesamiento para asi mejorar algunos aspectos
como el contraste, cuya finalidad es agudizar la imagen y corregir los defectos de cada

una de las imagenes de rayos X (Ramamurthy, 1995), (Mori, 2010).

En aplicaciones médicas, el preprocesamiento de imagenes se considera un paso clave en
la creacion de un sistema de diagnostico. De esta forma, el sistema puede servir como una
segunda opinidn para ayudar a los especialistas. Ya se trate de Rayos X (RX), u otros
métodos de toma de imagenes (Imagenes de Resonancia Magnética o Tomografia
computarizada), una de las etapas clave de las imagenes médicas es la etapa de

preprocesamiento.

La investigacion desarrollada nos muestra que la calidad de las imagenes de rayos X se
puede mejorar utilizando el método de preprocesamiento de imagenes, que puede eliminar
los cambios bruscos en la vecindad de pixeles. Basandonos en la aplicacion de dos
procedimientos los cuales son: El Ecualizador de Histogramas (Cheng-Jin Du, 2008) y el
Filtro Wiener (Lépez Diaz, 2018), con los que se ha obtenido resultados satisfactorios en la

visualizacién de las zonas de interés en imagenes de Rayos x.

En la Figura 2-7 que se visualiza a continuacién, se muestran los pasos que se haran al

momento del preprocesamiento.
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Preprocesamienta

Pasos
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Figura 2-7: Diagrama de bloques de pasos para el Preprocesamiento de la imagen de
Rayos X de rodilla

Fuente: Elaboracion propia

Para la presente investigacion lo que se hizo fue pasar cada una de las imagenes del banco
a escala de grises. En la Figura 2-8, se muestra el ROl que se hizo para que las imagenes
quedaran de un mismo tamafio en cual fue 158x209 pixeles, esto se hizo al ver que las

imagenes tenian un tamafo irregular, y facilité la extraccion de las caracteristicas de cada

una de las imagenes.

H
|

e L '
P /1; 1 :

ENTRADA imagen recortada BALIDA

g

Imagen sin recorls ¥ imagen con
sin pasar a sscala recorie y an
de grives. eaoala de grives.

Figura 2-8: Se muestra la imagen de entrada RGB original y a la salida se muestra la

region de interés (ROI) y en escala de grises

Fuente: Elaboracion propia
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En la Figura 2-9 se muestra los pasos que se tuvieron en cuenta en esta fase.

IMAGEN RGB
ORIGINAL

IMAGEN ROI
(158x209 pixeles)

IMAGEN ESCALA DE GRISES
COMANDO (rgb2gray)

l

IMAGEN ESCALA DE GRISES

-

|
—)

Figura 2-9: Imagen de entrada RGB original y a la salida se muestra en escala de grises

Fuente: Elaboracion propia

A continuacion, se explicara cada uno de los pasos que se hizo para el procesamiento de las

imagenes.
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2.3 Implementacién del Filtro Wiener (Wiener Filter)

Este método se considera uno de los métodos de preprocesamiento mas completos para
eliminar el ruido en las imagenes de rayos x, debido a que es diferente de otros métodos,
recibe dos parametros como entrada: la imagen de entrada y la imagen guiada a convertir;
utiliza métodos estadisticos para reducir el ruido adicional en la sefal de observacion para
que la salida del filtro esté lo mas cerca posible de la senal deseada sin ruido (Lopez Diaz,
2018).

Para esta investigacion se tom6 como entrada la imagen de rayos x ajustada en escala de
grises con el tamafio del Kernel (la utilidad de Kernel se basa en el analisis de datos y radica
en la representacién de la informacion) que se va a utilizar; siendo un Kernel 2 x 2, se hace
paso del filtrado Wiener para eliminar el ruido, hablando asi de un filtro adaptativo el cual
consiste en una forma binaria utilizada para cuantificar y codificar datos de entrada, salida
y filtrado. Dado que se desconocen las caracteristicas estadisticas de la sefial a filtrar, o
cuando la sefal es conocida, pero es una sefial variable en el tiempo, es necesario hacer

que los coeficientes del filtro no sean fijos sino variables.

Al implementar el filtro Wiener, se pudo visualizar que se suavizo la imagen, pero también
se aplicé el comando “bwareaopen ()”, que este se utilizé para rellenar los agujeros que aun

tenia la imagen. El procedimiento nombrado anteriormente se muestra en la Figura 2-10.

e — S e — e e — —

Imagen Oviginal Inmges Fitais
i A LR S P

Figura 2-10: Imagen antes y después de ser tratada con el Filtro Wiener

Fuente: Elaboracién propia
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En la Figura 2-11 se visualiza los pasos que se siguieron para la implementacion del Filtro

}

IMAGEN ESCALA
DE GRISES

}

ERRCOR CUADRATICD
MEDID

}

SE OBTIEME IMAGEN
ORIGIMAL

Wiener.

IM&A&GEN FILTRADA

RELLEMC DE AGLIEROS

l

Figura 2-11: Proceso para el Filtrado de Wiener

Fuente: Elaboracién propia
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2.4 Implementacién del Ecualizador de Histogramas

(Histogram Equalization)

El histograma de la imagen de entrada nos muestra que hay una gran concentracion de los
pixeles de baja intensidad, al observar la imagen es claro que estos pixeles corresponden a
la parte oscura de la imagen. El analisis del histograma también permite ver el efecto que
tienen las transformaciones de intensidad, cuando se ecualiza la imagen con el comando
“histeq ()" en Matlab, se puede ver un cambio tanto en la imagen de salida como en su
histograma, que este corresponde a ocupar todo el rango dinamico y se muestra cuando el
histograma se expande desde el gris minimo al gris maximo. Esto se hace para mostrar mejor

la imagen para la extraccion de caracteristicas como se muestra en la Figura 2-12.

i
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|
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Hetogam= | | I | [ " oo iEmegen
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~ A T
Figura 2-12: Ecualizacion de Histograma

Fuente: Elaboracién propia

En la Figura 2-13 se muestra los pasos para la ecualizacién del Histograma, el cual inicia
con una imagen filtrada, después se calcula el histograma con el comando “histeq ()" y se

balancea con el comando “imadjust ()” en Matlab, para que este histograma generado tenga
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los niveles de intensidad de gris correctos, al finalizar se realiza un ajuste de contraste para
la segmentacion de cada una de las imagenes.

l

IMAGEN
FILTRADA

v

RANGO DE INTENSIDAD DE LA
IMAGEN ESTA ENTRE [0, L-1]

l

SE CALCULA
HISTOGRAMA

l

HISTOGRAMA
BALANCEADO

l

ECUALIZACION DE
HISTOGRAMA

'

IMAGEN
ECUALIZADA

Figura 2-13: Pasos para la Ecualizaciéon de Histograma

Fuente: Elaboracion propia
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2.5 Fase de Segmentacion de la base de datos

La observacion digital de imagenes médicas juega un papel importante en la decision del
especialista sobre el area anatomica de la zona evaluada. Por tanto, la etapa de

segmentacion es crucial en este proceso.

En este trabajo de investigacién, la etapa de segmentacion es muy importante para la
visualizacién del area de interés en la imagen de rayos X de la rodilla; estas areas son la
tibia y el fémur. Ademas de estas areas, la zona cercana a esta zona también puede verse

afectada por la diferencia (distancia) entre estas dos areas.

Como la segmentacion del presente trabajo se realizoé por el método de Otsu en Matlab, lo
que primero que se hace es generar el nivel de Otsu con el comando “graythresh ()”, luego
se binariza la imagen con el comando “im2bw ()”y a este se le aplica el umbral (nivel de
Otsu) que se calculd anteriormente, después de esto se rellenan los agujeros ya que las
regiones internas a las regiones de interés no tengan este tipo de falencia, al finalizar se
hace un opening para ensanchar la imagen con el comando “bwareaopen ()", y asi generar

una imagen segmentada. Este proceso se muestra en la Figura 2-14.

Urn bl tzaaion
H =
| .
Imagen Praprocssads i imagen i rellana y

Figura 2-14: Proceso para la segmentacién de las imagenes

Fuente: Elaboracion propia
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En la Figura 2-15 se visualiza los pasos que se realizaron para la Segmentacion de las

imagenes.

l

IMAGEN
ECUALIZADA

Y

SE CALCULA EL UMBRAL

l

SE CALCULA LA
SEGMENTACION

Y

SE CALCULA LA VARIANZA
DE CADA SEGMENTO

l

IMAGEN
SEGMENTADA

Figura 2-15: Pasos para la segmentacion de las imagenes

Fuente: Elaboracién propia
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2.6 Fase de Extraccion de Caracteristicas de la base de

datos

En el presente trabajo de investigacion, se obtuvieron tres regiones de interés como se
observa en la Figura 2-16 (la parte superior, la parte inferior y el fondo de la imagen) a partir

de la imagen de rayos X. Los atributos del area se encuentran de formaindependiente.

Se observa I3s regiones
de interss (el fondo de
la Imagen ya
Sagmentada, |a paris
auparior & Infariords la
rodiiia)

Figura 2-16: Imagen con las regiones de interés

Fuente: Elaboracion propia

Teniendo como entrada la imagen segmentada, luego, se afiade el comando “bwlabel ()” en
Matlab y este lo que hace es etiquetar las regiones de interés de cada imagen de RX, donde
se extraen 5 caracteristicas como: centroide, area, perimetro, extension y orientacion.
Utilizando el comando ‘“regionprops ()”, como este comando lo que hace es extraer una
estructura de datos, entonces, se extrae una estructura de datos de cada caracteristica, al
finalizar este proceso, se genera el vector de caracteristicas. Debido lo anterior, se tienen
dos opciones, la primera cuando el nimero de regiones es igual a uno, esto sucede al
encontrar que algunas imagenes de grado Il que se visualizan con un estrechamiento

articular mas grande que las imagenes de grado |, la segunda opcion se aplica paracuando
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las regiones de interés son dos o mayor a este, extrayendo el centroide de la regidn uno y la
region dos (fémur y tibia) con el comando “improfile ()’ y se traza la recta entre el centroide
de cada una de las regiones, el comando anteriormente hombrado, se torna un vector al cual
llamamos (c), que este vector, son todos los pixeles por donde pasa esta linea, por lo tanto,
se va a obtener pixeles unos y ceros, teniendo en cuenta que se debe contar los pixeles
ceros para formar esta recta. La distancia entre ellos se halla sumando estos ceros, luego,
se calcula el area total de la regidon de interés (la parte superior e inferior), asi mismo, se
halla el perimetro total, la extension y orientacion, generando el vector de caracteristicas para

este paso.

De las 5 caracteristicas mencionadas anteriormente solo se utilizé el centroide de las
regiones de interes, en el cual se calculd la distancia entre estos, ya que esta proporcionaba
una mayor diferencia entre cada uno de los grados de OA utilizados. En la Figura 2-17, se

observan los dos centroides y la distancia de separacién entre ellos.

ENTIRADA SALNLE
Imagen Ssgmaniads con dos imagen carackeriznce
regionas dn inberde,

Figura 2-17: Proceso de extraccion de caracteristicas con dos regiones de interés

Fuente: Elaboracion propia
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2.7 Fase de Clasificacion de la SVM

Para esta fase del estudio realizado, se utilizé el método de Maquinas de Soporte de
Vectores (C. Cortes and V. Vapnik, 1995); como clasificador binario, considerando que este

cuenta con dos clases:

¢ Imagenes de Rayos X con Osteoartritis de rodilla grado |; Indicadas con el valor ‘1’

¢ Imagenes de Rayos X con Osteoartritis de rodilla grado Il; Indicadas con el valor ‘2’

En la fase de entrenamiento se utilizaron 23 radiografias de rodilla con diagndstico de
Osteoartritis grado |, y 38 radiografias con diagnostico en Osteoartritis de rodilla grado Il

Estos dos grados fueron tratados y segmentados anticipadamente.

Se utilizaron 9 imagenes de RX de rodilla de grado | para la evaluacién y 16 imagenes de
RX de rodilla de grado Il. Teniendo en cuenta la principal caracteristica escogida, se define
un Kernel Polinomial en orden 3 para la base de datos propia, este se utilizé debido a que
este modelo genera limites de decision no lineales y asi transforma los datos de
caracteristicas de las clases en un espacio con un mayor niumero de dimensiones para
alcanzar la clasificacion de los datos con un alto porcentaje de precision, ademas se utilizd
un Kernel de Base Radial (RBF), en vista que este modelo es usado para encontrar
clasificaciones no lineales creando un espacio de mayor dimension, para poder asi lograr
una clasificacion mas eficiente, y finaliza estandarizando los datos. Para la base de datos
(Knee Osteoarthritis Severity Grading Dataset), se utilizé un Kernel Lineal, el uso de este
Kernel se debid a que se visualizdé una diferencia mayor entre las imagenes de grado | y
grado Il de la base de datos nombrada anteriormente, queriendo conocer asi la eficiencia

de este Kernel al tener una base de datos con una mayor cantidad de imagenes.

En la Figura 2-18 se muestra el paso a paso de la fase Clasificacion de la SVM:
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IMAGEN PREPROSESADA
DEJANDO LOS ROICON MAS
FACILIDAD DE CALCULAR

.
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CARACTERISTICA

MATRIZ DE CONFUSION CON LOS
RESULTADOS

Figura 2-18: Clasificacion SVM

Fuente: Elaboracién propia
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En la Figura 2-19, se muestra la caracteristica que se utilizara que es la distancia entre los

centroides, y se indica los siguientes pasos que dan como resultado la evaluacion del
clasificador SVM.

NS 7 SALIDA

- i Matriz de
Imagen Segmentada de Interes (ROI) Caracteristicas 4 resultados de la
evaluacion de la
SVM

Figura 2-19: Pasos para la evaluacién de la SVM.

Fuente: Elaboracion propia

Para el entrenamiento de un clasificador SVM en Matlab, se realiza una validaciéon cruzada
con el comando fitcsvm. Sabiendo que se utilizé el 30% de las imagenes de cada grado | y
2 de OA de rodilla. El cédigo implementado para el entrenamiento de la SVM es:

M = fitesvm(X_train(: ,4),Y _train,'KernelFunction', "polynomial’, ...
'PolynomialOrder’, 3,'Standardize’, true); 'ClassNames’, {'Gradol’,'Grado2'}

Donde:
e X ftrain, cada fila es una observacién y cada columna es un predictor.
e Y _train es un vector logico de caracteres.
e KernelFunction, el valor 'polynomial' es para el aprendizaje de dos clases, que sus
datos son divididos por un hiperplano.
e Standardize - Indica si se deben regular las variables predictoras antes de entrenar
al clasificador.

e ClassNames- Especifica las dos clases a utilizar.

Los datos usados para entrenar el modelo

X_train = [X1_train; X2_train];

Y_train = [Y1_train;Y2_train|;
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Al tener el modelo de SVM entrenado, este incluye los parametros optimizados de este
algoritmo, y esto permite clasificar los datos.

Para la clasificacion de la SVM se utiliza el comando “predict ()”, donde se utiliza el modelo
entrenado de la SVM, y se define un codigo de la forma:

[label,score] = predict(M, X _test(:,4));
table(Y _test,label,score(:,2),'VariableNames',...

{'TruelLabel’,' PredictedLabel’,'Score'})

e Label representa la clasificacion de cada fila en X.

Para que la SVM se ajuste correctamente, se eligieron algunos parametros como,
'KernelFunction', 'KernelScale', 'PolynomialOrder', y 'Standardize’.

Los datos usados para validar el modelo

Para los resultados se utilizé el método de Matriz de confusion, donde este muestra los datos
obtenidos del modelo de SVM.

X_test = [X1_test; X2_test];
Y_test = [Y1_test;Y2_test];
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3 Analisis de Resultados

Se realizaron dos procedimientos para verificar el rendimiento del clasificador SVM, una fue la
con base de datos de elaboracion propia, de la cual las imagenes fueron suministradas por la
clinica Medilaser de Neiva, y esta fue previamente revisada por una Especialista en
Traumatologia, y otra de origen ya existente. La base de datos de elaboracion propia tuvo una
totalidad de 86 imagenes de rayos X con diagndstico de OA de rodilla y la base de datos (Knee
Osteoarthritis Severity Grading Dataset), tuvo una totalidad de 2562 imagenes de rayos X

igualmente con diagndstico de OA de rodilla.

En las dos bases de datos utilizadas en el desarrollo del trabajo, se realizé el mismo proceso,
el cual inicié con un ROI de (158x209 pixeles) para que todas las imagenes tuvieran un mismo
tamano y se pasoé a escala de grises para que fuese mas sencillo extraer las caracteristicas de
cada una de las imagenes, se siguioé con un preprocesamiento, continuando con la extracciéon
de caracteristicas mediante técnicas de segmentacion, donde se llevo a cabo la extraccién de
5 caracteristicas (Area, Perimetro, Centroide, Longitud y Orientacién) a cada una de las
imagenes. De la cual solo se utilizé la distancia entre los centroides, puesto que en la revision
bibliografica (Martinez, 2020) para el diagndstico de la OA de rodilla para los grados | y Il. Se
encuentra que suelen ser muy similares en donde solo se tiene en cuenta la posible existencia
de osteofitos o protuberancias en la masa 6sea de la extremidad inferior del fémur y la
extremidad superior de la tibia, Ademas de la distancia entre los centroides de las regiones de
interés (extremidad Inferior del fémur y extremidad superior de la tibia) ya que esta patologia
a medida que se presenta, va desgastando el tejido cartilaginoso evidenciando la reduccion
del espacio entre la tibia y el fémur, seguido de la clasificacion SVM y finalizando con la matriz
de confusién para validar los datos, con la Unica diferencia de que en la base de datos de
elaboracion propia en la fase de clasificacion se utilizé un Kernel polinomial y un Kernel de
Base Radial (RBF), y en la base de datos de origen ya existente se utilizé un Kernel lineal, esta
diferencia se debid a que en la base de datos de origen ya existentes la diferencia entre los

grados | y Il de OA de rodilla eran mas notoria que en la base de datos de elaboracién propia.
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Los resultados del clasificador SVM son los siguientes:

En la Figura 3-1 se muestra el resultado obtenido de la clasificacion SVM con la base de
datos propia. Teniendo en cuenta que se utilizé el 30% de las imagenes de cada grado de
OA para la validacion de la SVM. Donde se obtuvo un acierto del 78% en las imagenes de
grado |, teniendo en cuenta que para la validacion se utilizé 9 imagenes de este grado, y un
acierto del 88% en las imagenes de grado Il, considerando que para la validacion se utilizd

16 imagenes de este grado.

Matriz de confusion Base de Datos Propia
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Figura 3-1: Matriz de confusién con los resultados base de datos propia, utilizando Kernel

Polinomial.

Fuente: Elaboracion propia
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Ademas de lo descrito anteriormente, se realizé un segundo proceso para la base de datos

de elaboracion propia, el cual consistio en utilizar un Kernel RBF, debido que al implementar

este Kernel la SVM mostro una mejor clasificacion.

En la Figura 3-3, se visualiza el resultado obtenido de la clasificacion SVM con la base de
datos propia, utilizando un Kernel RBF. La cual obtuvo un acierto del 78% en las imagenes
de grado |, puesto que, para la validacion se utilizé 9 imagenes de este grado, y un acierto
del 94% en las imagenes de grado Il, considerando que para la validacion se utilizé 16

imagenes de este grado.

Matriz de confusion Base de Datos Propia, Kemel RBF
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Figura 3-3: Matriz de confusién con los resultados base de datos propia, utilizando RBF.

Fuente: Elaboracion propia
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Como se visualiza en la Figura 3-3, tuvo un acierto del 72% en las imagenes de grado |,

teniendo en cuenta que se utilizé un total de 313 imagenes de este grado, y un acierto del
73% en las imagenes de grado Il, teniendo en cuenta que se utilizé un total de 454 imagenes

de este grado.

Matriz de confusion Base de Datos de Internet
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Tabla 3-5: Matriz de confusién con los resultados base de datos (Knee Osteoarthritis

Severity Grading Dataset)

Fuente: Elaboracién propia
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3.1 Limitaciones

Debido a la situacion actual por el Covid-19, se dificulto la adquisicién de imagenes de RX
de las demas sedes de la Clinica Medilaser en el pais, obteniendo Unicamente las imagenes
de la Clinica Medilaser de Neiva para la elaboracién de la base de datos. Debido a que el
sistema de la salud se vio colapsado al tener que enfrentar la situacion actual del pais, y no
contaban con el tiempo ni los recursos para solicitar imagenes de rayos X a las diferentes
sedes de la Clinica Medilaser. Por lo tanto, se recurrié a la utilizacién de una base de datos

ya existente con mayor cantidad de imagenes.

3.2 Discusiones

Al observar los resultados del clasificador SVM el cual tuvo un rendimiento del 78% en las
imagenes de grado | y un 88% en las imagenes de grado Il, utilizando el Kernel Polinomial.
Teniendo en cuenta que se utilizé un Kernel RBF para esta misma base de datos del cual
se obtuvo un acierto del 78% en las imagenes de grado | y un 94% en las imagenes de
grado I, lo anterior se compara a su vez con la base de datos de origen ya existente en la
cual se utilizé un Kernel Lineal y se obtuvo un acierto del 72% en las imagenes de grado |
y el 73% en las imagenes de grado Il. Se afirma que aunque la base de datos de elaboracién
propia tuvo una menor cantidad de imagenes, su porcentaje de acierto fue mayor, esto se
debié a que en la base de datos de elaboracién propia se utilizdé el Kernel Polinomial y un
Kernel RBF, los cuales permiten tomar un mayor rango de adaptacion a los grados de OA
de rodilla en las imagenes, a diferencia del Kernel Lineal el cual fue utilizado en la base de
datos ya existente demostrando una menor adaptacion a los diferentes grados de OA de

rodilla implementados.

Por otra parte, la curva ROC de la base de datos propia utilizando el RBF muestra el area
bajo la curva (AUC) con mayor probabilidad de clasificar correctamente los dos grados de
OA de rodilla, a diferencia del AUC de la base de datos de elaboracién propia utilizando el
Kernel Polinomial y en la base de datos ya existente utilizando un Kernel Lineal. Esto debido
a que los Falsos Positivos (FP) en la curva de la base de datos de elaboracién propia con

un Kernel RBF fueron mas recurrentes a diferencia de las otras dos utilizando otros Kernel.
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4.1

4 Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

En el curso de la presente investigacion, logramos las siguientes conclusiones después de

implementar el método de procesamiento de imagenes de rayos X:

Se encontré que las imagenes utilizadas para la base de datos propia fueron
limitadas, debido a la pandemia que se esta viviendo en este momento, la Clinica
Medilaser de Neiva solo pudo proporcionar 86 imagenes de rayos X con diagnéstico
de Osteoartritis de rodilla grado | y Il. Por esta razén, se utilizé6 una base de datos
externa (Chen, 2018) con un total de 2562 imagenes, utilizando en esta un Kernel
Lineal donde se obtuvo una mejora dando como resultado del area bajo la curva
(AUC) un 75% de probabilidad de detectar correctamente el grado de OA, respecto
a la base de datos propia en la cual se utilizé un Kernel Polinomial dando como
resultado del AUC un 71% de probabilidad. Debido a los resultados anteriores se
optd por utilizar un Kernel RBF en la base de datos de elaboracién propia en la cual
el AUC dio 91%, es decir, que se obtuvo una mejora significativa respecto a los dos

resultados anteriores.

Con respecto a nuestro tercer objetivo, el método empleado para la SVM, no fue
completamente exacto, pero este obtuvo un resultado considerable en la evaluacion
de SVM utilizando un Kernel RBF, dando acierto del 78% en las imagenes de grado
'y un 94% en las imagenes de grado Il. Teniendo en cuenta que se extrajo multiples

caracteristicas como (area, perimetro, centroide, extensién y orientacion).

De acuerdo con el planteamiento problema de la presente investigacion, la
conclusion que se extrae de los resultados obtenidos, es si es posible elegir un
método de procesamiento de imagenes de rayos X que pueda sustentar el
diagnéstico de artrosis de rodilla y otras lesiones traumaticas; a través de un
preprocesamiento integrando métodos de segmentacion y métodos de clasificacion.
El método de preprocesamiento se conformo por el filtro Wiener y el ecualizador de
histograma, los cuales son fundamentales tanto para la etapa de segmentacién

como para la etapa de clasificacién. Debido a que este método suaviza la imagen
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eliminando el ruido y ajustando el contraste, dando un mejor resultado en la

segmentacion y en la clasificacion.

e [Este método de clasificacion, solo esta acotado para detectar los grados | y || de OA
de rodilla, al solo poder detectar estos dos grados, no se puede incluir los demas

grados (Il y IV) de OA de rodilla para la clasificacion de la SVM.

4.2 Recomendaciones

Las recomendaciones y trabajos del presente trabajo de investigacion son las siguientes:

e Se recomienda obtener mas imagenes medicas de rayos X para futuros trabajos
con el fin de obtener un mejor entrenamiento y precision en las etapas de

segmentacion y clasificacion.

e Se sugiere contar con el soporte de un especialista en esta area de Traumatologia,
para que haya validacion absoluta de las imagenes de Rayos X que se van a usar,

y que sean del grado de Osteoartritis correcto.

e Se recomienda utilizar otros lenguajes de programacion, como: Python, C++; siendo
que estos son lenguajes de alto nivel reduciendo carga computacional y de facil

acceso.

e La presente investigacion tiene un grado de complejidad grande; es por esto que se
recomienda como trabajos futuros el uso de los grados Il y IV de esta patologia; ya
que en este trabajo solo se usaron los grados | y Il de Osteoartritis. Ademas de lo
nombrado anteriormente, se recomienda el uso de otros métodos de
preprocesamiento, segmentacién y clasificacion como el método CLAHE u otros que
sean adaptables a este clasificador (Koonsanit, 2017). Se recomienda llevar este
método al campo del aprendizaje profundo (Kim, 2016), debido a que el sistema

puede aprender y tomar decisiones de forma independiente.
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