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Resumen

Los tumores existen y progresan generalmente en ambientes con falta de oxigeno, siendo esta
un factor determinante en la agresividad e invasién que desarrollarad el tumor. La hipoxia se
correlaciona de la misma manera con un aumento de la angiogénesis mediante la activacién del
factor inducible por hipoxia. En condiciones de falta de oxigenacion en el tumor se produce la
activacion de algunos genes transcriptores que aumentan la agresividad del tumor, activando
en el proceso factores de crecimiento de la angiogénesis. La hipoxia y la angiogénesis juegan un
papel fundamental en el crecimiento de los tumores y su proliferacién por el organismo dando
lugar a la metdstasis. Varios estudios relacionan la malignidad del tumor, su crecimiento, su

desarrollo, su resistencia a farmacos y su mortalidad con ambientes de hipoxia y vascularizacién.

Conseguir diagnosticar a tiempo estos ambientes con falta de oxigeno y exceso de vasos
sanguineos capaces de fomentar el crecimiento de los tumores, se hace primordial. Los
principales avances en el campo de la imagen diagndstica se centraban en la mejora de la
resolucidn de la imagen y en la introduccién de nuevas técnicas de contraste. No obstante, la
tecnologia de imagenes evoluciona y aparecen en el diagndstico del cancer y sus patologias
asociadas las imagenes hiperespectrales (HS), caracterizadas por recopilar grandes conjuntos de
datos y generar cubos HS que aportan informacién relevante sobre los elementos que

componen la imagen a través de su firma espectral.

Este trabajo de final de grado tiene como objetivo el estudio y analisis de imagenes HS de origen
médico con el fin de discriminar entre tejido relacionado al tumor y tejido asociado a vaso
sanguineo a través de un modelo definido en el trabajo basado en el algoritmo de clasificacion
supervisado Support Vector Machine (SVM); y la distincidon dentro de este ultimo tejido entre
arterias y venas, a través de un modelo definido mediante el algoritmo de segmentacion no

supervisado K-means para determinar si un tumor puede o no estar recibiendo oxigeno.

Tras evaluar los resultados se obtienen una serie de valores que representan las longitudes de
onda caracteristicas para los tejidos tumor y vaso sanguineo y se estipula que existen nuevas
lineas de avances en esta investigacion. Ademds, se concluye a través del modelo no supervisado
el algoritmo con mejores resultados y se muestran imdagenes adquiridas en el estudio de este
modelo de discriminacién de vasos y arterias. Finalmente, se encuentra que, aunque el método
no supervisado propuesto aporta informacién relevante, no es posible garantizar la clasificacion
entre arterias y venas sin supervisiéon médica y un estudio mds exhaustivo caso a caso.
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Abstract

Tumors generally exist and progress in oxygen-deprived environments, which is a determining
factor in the aggressiveness and invasiveness of the tumor. Hypoxia correlates in the same way
with an increase in angiogenesis through the activation of hypoxia-inducible factor. Under
conditions of lack of oxygenation in the tumor there is activation of some transcriptional genes
that increase the aggressiveness of the tumor, in the process activating angiogenesis growth
factors. Hypoxia and angiogenesis play a fundamental role in the growth of tumors and their
proliferation throughout the body, leading to metastasis. Several studies link tumor malignancy,

growth, development, drug resistance and mortality to hypoxic and vascularized environments.

Early diagnosis of these environments of oxygen and excess blood vessels capable of promoting
tumor growth is of fundamental importance. Major advances in diagnostic imaging have focused
on improving image resolution and introducing new contrast techniques. However, imaging
technology is evolving, and hyperspectral (HS) images are appearing in the diagnosis of cancer
and its associated pathologies. Characterized by the collection of large data sets and the
generation of HS cubes that provide relevant information about the elements that make up the

image through their spectral signature.

The aim of this final degree work is to study and analyze HS images of medical origin in order to
discriminate between tumor-related tissue and tissue associated with blood vessels using a
model defined in the work based on the supervised support vector machine (SVM) algorithm;
and to distinguish within the latter tissue between arteries and veins, using a model defined
using the unsupervised K-means algorithm to determine whether or not a tumor may or may

not be receiving oxygen.

After evaluating the results, a series of values representing the characteristics wavelengths of
tumor tissues and blood vessels are obtained, and it is stipulated that her are new lines of
progress proposed. Furthermore, it is concluded which algorithm works better through the
unsupervised model and the images acquired in the study of this vein and artery discrimination
model are shown. Finally, it is found that although the proposed unsupervised method provides
relevant information, it is not possible to guarantee the classification between arteries and veins

without medical supervision and a more exhaustive study of each case.
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Motivacion

La principal motivacion para llevar a cabo este trabajo de fin de grado (TFG) es el marco de
tecnologia aplicada a la medicina en el que se encuentra. Las telecomunicaciones tienen muchas
verticales tecnoldgicas por explorary el campo médico es uno que aporta valor social y pretende
realizar mejoras tanto en la vida de los pacientes como en la de los médicos. El punto de partida
para este TFG es la motivacion surgida a partir del conocimiento de la existencia del proyecto
HELICoiD, llevado a cabo por el grupo de investigadores procedentes del IUMA, cuyo objetivo
fue el de detectar y definir perfiles de tumores cerebrales en tiempo real mediante el uso de

imagenes HS, proyecto del que se extrae la base de datos de este trabajo.

Este trabajo plantea los problemas que surgen en la deteccidn de tumores al querer pronosticar
de forma no invasiva a través de imagenes HS las caracteristicas que tienen estas lesiones y
como proceder en su tratamiento. Concretamente los problemas a los que se enfrenta este
trabajo son las patologias asociadas al cancer, como son los escenarios de hipoxia y angiogénesis
en tumores. Es por ello por lo que se plantea como posible solucién la definicién de un modelo
que permita la clasificacion y la determinacion de los tejidos asociados a tumor y vaso sanguineo,
permitiendo conocer el grado de un tumor a través de la informacién recopilada y el estado de
angiogénesis en el que se encuentra. Por otro lado, se trata de definir un modelo que permita
conocer la cantidad de arterias y venas que conforman las lesiones, puesto que esta informacion
podra representar el grado de oxigenacién al que se enfrenta el tumor. Ambas informaciones
son primordiales a la hora de realizar un diagndstico, puesto que constituyen factores que
aumentan la peligrosidad del cancer. A partir de estos problemas y queriendo aportar algunas
soluciones, surge este trabajo que parte inicialmente de la base de datos de HELICoiD y del
desarrollo por parte de la alumna de modelos de clasificacién ajustados para esta aplicacion en

concreto.
Objetivo

El objetivo general del presente Trabajo de Fin de Grado (TFG) consiste en el estudio e
identificacion de la vascularizacion tumoral mediante el uso de Imagen Hiperespectral (HSI),
especialmente en condiciones intraoperatorias en cirugias neuroquirurgicas. Se realizarad una
investigacion donde se determinen las caracteristicas mds relevantes que permitan realizar una

identificacion entre los tejidos asociados a tumor y vascularizacion. Dentro de este Ultimo tejido

14
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se buscara distinguir entre venas y arterias, ya que son las encargadas de transportar el oxigeno
en el cuerpo vy, por ende, las que permitiran saber a través de su discriminacién si es posible
conocer el estado de oxigenacion del tumor. Los datos empleados para la realizaciéon de este
trabajo son las imagenes tomadas con las cdmaras HS del proyecto HELICoiD. Este objetivo

general se divide en los siguientes objetivos especificos:

- Estudio del estado del arte en tecnologias de imagen médica aplicada a la deteccion de
vascularizacién cerebral.

- Estudio de la base de datos de los proyectos asociados a este trabajo.

- Estudio de los algoritmos que permitan realizar la identificacidon de la vascularizacién
tumoral basada en imagenes HS.

- Aplicacion de algoritmos de inteligencia artificial supervisada para la discriminacién
entre tumor y vaso sanguineo.

- Aplicacion de algoritmos no supervisados para la discriminacién del tejido vascular entre
venasy arterias.

- Validacién de los modelos de discriminacién propuestos.

La investigacion y desarrollo de sistemas de clasificacion mediante imagenes HS es una de las
principales lineas de trabajo de la divisién de Disefio de Sistemas Integrados (DSI) perteneciente
al Instituto Universitario de Microelectronica Aplicada (IUMA) de la Universidad de Las Palmas
de Gran Canaria (ULPGC). Con el desarrollo del presente proyecto se explora este emergente
campo de investigacidn, centrado en el estudio de la identificacion de los distintos tejidos que

podemos encontrar en casos de vascularizacién de tumores mediante el uso de imagenes HS.

Organizacion del documento

Este trabajo estd estructurado de la siguiente manera:

Capitulo 1: El primer capitulo de este documento consiste en una breve introduccidn al trabajo

de investigacidn y de los objetivos trazados.

Capitulo 2: En él se presenta una contextualizacién del trabajo. En el estado del arte
encontraremos primeramente informacidn médica sobre los tumores, la vascularizacién. Y
contextualizacion referida a la parte técnica del trabajo basada en el contexto de imagenes HS

y su relacion con el cancer.
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Capitulo 3: Se presenta los diferentes tipos de algoritmos utilizados por los clasificadores

empleados en el trabajo y en la literatura.

Capitulo 4: Se describen los materiales de los que parte la investigacion del trabajo y las
herramientas que se han necesitado para la elaboracidn del mismo. En este capitulo se presenta
la metodologia llevada a cabo para el andlisis e identificacion de los casos de estudio que se
proponia en este proyecto para identificar la distincion de tejidos y la perteneciente a la

vascularizacién.
Capitulo 5: Se muestra los resultados obtenidos en el trabajo.

Capitulo 6: El Ultimo capitulo redactado resume las conclusiones obtenidas durante el desarrollo

de este trabajo de investigacidn y las lineas futuras que pueden seguirse a partir de él.

Capitulo 7: Presenta las referencias bibliograficas usadas durante todo el desarrollo del presente

trabajo.
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2.1. Introduccidon

A lo largo de este presente capitulo se realizard una descripcién de los conceptos tedricos
médicos y tecnoldgicos en los que se basara la investigacién de este TFG con el fin de poder
situar y contextualizar el trabajo realizado. Por ello, en este apartado se realizara una definicion,
breve introduccién y resumen del estudio inicial que se tomara como punto de partida acerca
del tratado de imagenes utilizadas para diagnosticar cancery su correspondiente vascularizacion
y oxigenacidn en tumores. Ademas, es necesario introducir conceptos tedricos que se deberan
tener en cuenta para poder realizar el trabajo planteado para este documento, en el cual, se
usan casos médicos reales de tumores, los cuales se examinaran y analizaran a lo largo del

proceso que seguira este proyecto.

Para empezar, se presenta una breve descripcion de los tumores, tipos existentes y como se ha
realizado con anterioridad distintos procesos relacionados con el tratado de imagenes para su
diagnosis. Con el fin de conocer la informacidn necesaria y lo mas detallada posible, se procedera
a definir la explicacién de vascularizacion y su relacién en tumores con los conceptos

previamente definidos a lo largo del capitulo.

Finalmente, el capitulo acabara con la definicién y contextualizacién de la tecnologia de
imagenes HS aplicada al diagndstico del cancer y un ultimo apartado que explicara los métodos
de clasificacion de imagen tedricos. Gracias a este capitulo tendremos el contexto tedrico y el

punto de partida para el desarrollo de todo el proyecto.

2.2. Tumory cancer

2.2.1. Definicidn

El término tumor suele referirse a cualquier masa de células agrupadas que presentan tejido
inapropiado en un grado anormal de multiplicacién. Es decir, los tumores son una masa de tejido
creado por células que crecen y se replican incontrolablemente sin seguiré el proceso de muerte
celular programada. Por lo tanto, cada capa de células producidas se acumulara en la capa

anterior, de modo que este organismo anormal crecerd gradualmente [1].

Los tumores pueden ser malignos (cancerosos) o benignos (no cancerosos). Segun la forma y

suministro de sangre podemos diferenciarlos entre ellos. Los tumores malignos se infiltran
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localmente y poseen una forma irregular con bordes diferentes y cubierto por vasos sanguineos
por los que se multiplican y establecen crecimientos secundarios en otras partes del cuerpo. Por
otro lado, el tumor considerado benigno se agranda localmente y a menudo esta encerrado en
alguna zona del cuerpo, pero no invaden tejidos ni se propagan a distancia, este tipo suele tener
una forma esférica sin irregularidades llamativas y que se enrojece por vasos sanguineos de

menor tamafio que no son preocupantes en diametro [2], [3].

Los tumores son, por tanto, el resultado que se produce por una acumulacion de células excesiva
producida por una patologia en la divisién celular que no consigue alcanzar el equilibrio entre
las células muertas y las que deberian componen el organismo. El sistema inmunoldgico resulta
importante en este tipo de situaciones puesto que los pacientes con problemas
inmunosuprimidos contardn con peores condiciones al tener un menor control y respuesta en

su organismo [2].

El desglose de tumores en malignos nos lleva a incorporar el término cancer. La Organizacion
Mundial de la Salud (OMS) define la palabra cancer como la descripcidén genérica utilizada para
designar un amplio grupo de enfermedades que pueden afectar a cualquier parte del cuerpo.
Ademas, la OMS apunta que una de las principales caracteristicas del cancer es la multiplicacién
de células anormales de forma rapida y mas alld de los limites establecidos, invadiendo las partes
adyacentes del organismo o consiguiendo propagarse a otros érganos, llegando al estado que
se conoce como metastasis. El cdncer no tiene un origen determinado, cada patrén es diferente

y cuenta con factores de estimulacién diversos.

Son diversas las causas que pueden provocar el origen y desarrollo del cancer. Puede influir en
el organismo todo tipo de factores desde la probabilidad genética y las mutaciones asociadas
hasta el ritmo de vida y la exposicidn a agentes externos dafiinos para la salud. Uno de los
factores importantes es la mutacidn en genes encargados de funciones vitales que pueden llevar
al descontrol en la division celular, reproduccion y evasion de la apoptosis®. Estas mutaciones se
producen debido al crecimiento y reproduccién de células que desembocan al reemplazo de
células encargadas de funciones importantes, en lugar de seguir con el ciclo natural de muerte

celular [3], [4].

! Apoptosis: muerte celular programada por el mismo organismo con el fin de mantener el equilibrio entre
las células, su crecimiento y desarrollo. Cumple con un propédsito fundamental en los organismos al
encargarse de eliminar o destruir las células dafiadas que pueden producir varios tipos de enfermedades.
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Es por ello por lo que algunos genes son mas importantes de controlar a la hora de analizar la
mutacion genética. Entre ellos destacan los oncogenes y genes supresores de tumores. En os
oncogenes una anormalidad simple en alguna célula puede desencadenar una mutacion
dominante. Sin embargo, en los genes supresores de tumores las anomalias deben presentarse
en todas las células encargadas de esta funcién, este tipo se denomina mutacion recesiva. En
cualquiera de los dos casos, la mutacion se activa en los genes y conlleva a una multiplicacion
incontrolable de células, desembocando en casos de agrupacién de células, es decir, masas de
tejido anormal, un tumor. A este proceso de descontrol celular y creacidn de cancer se le conoce
como carcinogénesis, proceso en el que se producen variaciones a nivel celular y molecular que

tienen como consecuencia el crecimiento y propagacion de células dafiadas [4][3].

Existen tres fases identificadas en el desarrollo de la carcinogénesis, se presentan de forma
detallada en la Figura 1. Etapas de la carcinogénesis. [4]. La primera fase se conoce como
iniciacion, en esta fase es cuando se producen los cambios a nivel genético. La siguiente fase se
denomina promocidn, es la etapa mds duradera puesto que posee dos elementos de desarrollo:
la inflamacidn crénica y el estrés oxidativo. Estos componentes son los encargados de expandir
las células tumorales y promover la angiogénesis, proceso vital en el desarrollo de tumores. La
fase final es conocida como progresion, en ella se lleva a cabo la transformacién de las células
tumorales en invasivas, llevando células dafiadas a otros érganos del organismo y aumentando

asi el nivel de metastasis.
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oo o & & @ @
e @ =)
L - )
& = o
voi e @ >
L]
LA ] )
. T
. = :j =
Células Células Células — Células — Células Células
normales iniciadas  preneoplasticas tumorales Invasivas metastasicas

Figura 1. Etapas de la carcinogénesis. [4]
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Dentro de la lista de lesiones tumorales, el tumor cerebral es el mas comun dentro del sistema
nervioso. Los tumores cerebrales pueden estar causados por diferentes factores celulares, por
tanto, son considerados como grupo heterogéneo. Existen dos grupos dentro de este tipo de
lesiones: primarias, aquellas que se originan directamente en células que pertenecen al sistema
nervioso, y secundarias, son las que tienen su origen en células de otra parte del organismo y
que pueden reproducirse en el cerebro como consecuencia de un estado metastasico en el
cerebro [5], [6]. Estadisticamente hablando, los tumores primarios mas frecuentes son el
meningiomay el glioblastoma, en el caso de los tumores secundarios, su origen suele producirse

en pulmones, mamas o piel, lo que lleva a que estos tipos de cdncer sean los mas agresivos.

Para el caso de los tumores cerebrales primarios existen una clasificacion desarrollada por la
OMS que clasifica estos en cuatro grados principales La clasificacién de estos tumores se realiza
para poder conocer un estado de gravedad del tipo de cancer en el prondstico del paciente.
Separado por grados, se conoce que los grados mas bajos de la clasificacion 1 y Il, son los que
tienen una mayor tasa de supervivencia. Sin embargo, para los grados mas altos, lll y IV, la
peligrosidad aumenta debido a que estadisticamente los casos de éxito son menores. Los
tumores cerebrales son una de las principales causas de mortalidad por cancer, siendo estos de
los mas aberrantes junto con la leucemia para la edad infantil y el gliobastoma para la edad

adulta [4], [7].

En la cirugia, un tumor cerebral serd correctamente tratado cuando se elimine la masa de tejido
canceroso y un margen de seguridad adicional que evite la reaparicion de este mismo tumor en
el tiempo. Sin embargo, en el caso de los tumores cerebrales, un exceso margen puede acarrear
dafios importantes en el paciente, debido a que en el sistema nervioso se encuentran todos los
nervios que conectan con funciones vitales, por ello, pueden producirse todo tipo de lesiones.
Es por esto por lo que la busqueda de una herramienta que permita definir con mayor precision
el campo a eliminar y fijar limites de seguridad en operaciones quirurgicas de este tipo se vuelve

primordial en el avance biomédico [8].
2.2.2 Tipos de tumores

Tanto a nivel nacional como a nivel mundial, el cancer es una de las principales causas de
mortalidad, en Espaiia fue responsable del 22,8% de defunciones en el 2020 [9], [10]. El elevado
numero de casos de cancer, asi como la cantidad de variantes que estos presentan, han creado
la necesidad de buscar pardmetros comunes y poder clasificarlos para dar respuesta a los casos
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de manera mas efectiva. Para dar respuesta a esta necesidad surgen varias clasificaciones segun

el tejido, el origen primario del tumor o el tipo histolégico [11].

Los tipos de tumores pueden clasificarse por tejido y estadio, el tejido determinara el tipo de
tumor al que nos referimos, dando por ello nombre particular al cancer. Sin embargo, el estadio
implica el grado de peligrosidad y malignidad en el que se encuentra dicho tumor. Por ello, los
tumores pueden estar clasificados inicialmente por el tejido que lo compone y dentro de este
mismo tipo tener grados en el estadio del tumor, siguiendo la misma clasificacion realizada por
la OMS de cuatro grados principales donde los mas bajos son los menos peligrosos y los grados
mas altos lo mas mortales. Para categorizar tumores del sistema nervioso segln su localizacion
encontramos la distincion de tumores primarios y secundarios (Figura 2). En este TFG las
imagenes que sirven como base de datos en el trabajo son pacientes con tumores cerebrales,

por ello la clasificacidon que compete al documento se caracteriza en este tipo de lesién.

[ Segun origen del tumor cerebral ]

| |
Originados inicialmente Or|g|nados |n|C|a|rFen(;[een
en el sistemna nervioso otro sistema y replicado en

el sistema nervioso

Tumores primarios Tumores secundarios

Figura 2. Clasificacion de tumores cerebrales segun origen del tumor en el organismo.

Tumores Primarios

En 1979, se desarrolld por la OMS un sistema estandar de clasificacion para los tumores
primarios del sistema nervioso central (TPSNC). Este sistema toma como base de la clasificacion
el origen del tumor y las caracteristicas asociadas a su forma o estructura en el prondstico. Los

TPSNC se clasifican entre tumores [12]:

e OMS Grado I: Tumores circunscritos, crecen de forma lenta y cuentan con una baja

probabilidad de aumento o transformacién a mayor peligrosidad.
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e OMS Grado ll: Tumores de formas andmalas y difusas, crecen, al igual que los anteriores,
de forma lenta. En algunos casos los tumores aumentad su peligrosidad y se
transforman en tumores de mayor grado.

e OMS Grado Ill: Tumores capaces de infiltrase en el organismo, cuentan con células
anormales que son capaces de realizar una rapida division celular, extendiendo las
células atipicas por el paciente.

e OMS Grado IV: Tumores rapidamente crecientes, poseen una gran velocidad de
multiplicacidn y crecimiento de células cancerosas, en casos avanzados de este grado

puede presentarse necrosis y vasos de neoformacion

La clasificacién llevada a cabo por la OMS presenta que los tumores de grado | y Il se definen
como "de bajo grado" o "benignos” y tienen un bajo potencial proliferativo, pueden curarse
mediante reseccién quirudrgica. Los tumores de grado Il son tumores infiltrantes al igual que los
de grado lll, pero estos cuentan con baja actividad en la divisidon y propagacién celular, aunque
en algunos casos, como los gliomas, tienden a progresar a grados superiores (lll y IV). Las
lesiones OMS I, Il y 1V, al presentar una morfologia difusa suele llevar a que su operacion de
extraccién quede incompleta, necesitando por ello, un seguimiento médico a través de
imagenes y, asi mismo, en lesiones OMS Il y IV ir acompafiado de un tratamiento oncoldgico
conocido como radioterapia o quimioterapia. Estos tumores de grado Ill y IV se denominan

tumores de "alto grado" o "malignos" [12].

Afortunadamente en el diagndstico se conoce que mayormente los tumores suelen ser
benignos, aunque estos no pueden ser confirmados histoldgicamente debido a la dificultad para
ver sus caracteristicas en el cerebro, lo que implica que podria existir un mayor nimero de casos
de incidencia de tumores malignos sin determinar. En los casos conocidos, los tumores malignos
inciden mayormente en varones (55%), al contrario que los tumores benignos que suelen

encontrarse principalmente en mujeres (64%) [13]

Se encuentra en el sistema nervioso una serie de tumores malignos mas frecuentes frente a los
distintos tipos existentes. Encabeza la lista de tumores comunes el glioblastoma (3,2 por 100.000
habitantes), seguido por el astrocitoma de grado 3 (0,51 por 100.000 habitantes) y el linfoma
(0,43 por 100.000 habitantes). En el caso de tumores benignos, los mas encontrados son el
meningioma (7,93 por 100.000 habitantes), el adenoma hipofisario (3,65 por 100.000

habitantes) y el schwannoma (1,81 por 100.000 habitantes) [14] Con el fin de entender la
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clasificacion de tumores primarios que seguird el desarrollo de este apartado sobre el sistema

nervioso se presenta la siguiente Figura 3.

Dentro del sistema nervioso

[ Segun origen en el sistema

Meningioma Astrocitoma Oligodendroglioma Oligoastrocitoma

|

Gradol

Gradoll

Grado lll

Segun grado de
peligrosidad

Grado IV

|

Figura 3. Clasificacion de principales tumores primarios del sistema nervioso.

Meningiomas

El nombre meningioma viene dado gracias a que el lugar de origen de este tumor se encuentra
en la meninge, células encargadas de cubrir la médula espinal en un organismo como vainas
protectoras y recubren a su vez, la fosa craneal del cerebro. Este tipo de tumores suelen ser
benignos con crecimiento lento, rodeados por una capsula, empujan lentamente los tejidos
circundantes a medida que crecen sin llegar a formar metastasis en ellos. Rara vez existe una
variante del meningioma que se transforma en metastasis, aunque algunos de ellos derivan en

otras enfermedades con el paso del tiempo.

Se pueden distinguir diferentes tipos de meningiomas bajo el microscopio. Utilizaremos el
método de clasificacion de la OMS en el prondstico para definir la peligrosidad de los diferentes
tipos. Un gran nimero de meningiomas entran en la clasificacién de grado | gracias a su lento
crecimiento y ser aparentemente asintomaticos, estos casos son casi el 85% dentro de todos los
tipos. Alrededor del 10% son clasificados como grado Il, alin considerados benignos, aunque
denominados como atipicos, ya que el porcentaje de casos es bastante bajo. Para el caso de
meningiomas que evolucionan y se transforman en grado Il, consiguen el nombre de
meningioma anapldsico, estos suponen tan solo un 5% dentro de la clasificacién, siendo

bastante raros de encontrar [15].
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Astrocitoma

Los astrocitomas consiguen su nombre gracias a su lugar de nacimiento, las células denominadas
astrocitos. Los astrocitos son células gliales localizadas en el encéfalo y médula espinal, dan
soporte a las neuronas y cumplen funciones vitales para el sistema nervioso central. Este tipo
de tumor perdura en el tiempo y puede crecer de forma descontrolada, siendo necesario utilizar
la clasificacion OMS para determinar su grado de malignidad en funcién del comportamiento de

estos tumores [16], [17].

e Astrocitoma grado I: Incluyen el lamado astrocitoma pilocitico, que suele ser un tumor
bien definido, de aspecto sélido o quistico, que suele curarse con cirugia.

e Astrocitoma grado Il: conocido como astrocitoma difuso crece lentamente vy la cirugia
es el primer tratamiento para valorar, dependiendo de la ubicacion exacta del tumory
los riesgos de la intervencidn. Es el astrocitoma mas frecuente, suele afectar a nifios y
adultos por igual (ejemplo en Figura 4. Ejemplo de astrocitoma de bajo grado. Paciente
femenina con tumor frontal izquierdo, RMN antes de la cirugia: Tumor frontal izquierdo,

aspecto solido mixto y escaso realce quistico con el contraste [16]

Figura 4. Ejemplo de astrocitoma de bajo grado. Paciente femenina con tumor frontal izquierdo, RMN antes de la

cirugia: Tumor frontal izquierdo, aspecto sélido mixto y escaso realce quistico con el contraste [16].

e Astrocitoma grado lll: El astrocitoma anaplasico, al ser de grado Ill, tiene un
comportamiento mas agresivo y se da mas en los hombres. Es comUn considerar en el
tratamiento para el paciente como primera instancia la cirugia, aunque dependera de la
ubicacién del tumor ya que en algunos casos solo es posible realizar una biopsia para
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conocer mas informacién y eliminar, al menos, una parte de la lesion que permita
mejorar al paciente. Son tumores de caracter infiltrante lo que dificulta su reseccién
completa.

e Astrocitoma grado IV: Conocido por el nombre de glioblastoma, representa una parte
considerable dentro de todos los tumores primarios y es por ello, el mas encontrado
dentro de los astrocitomas. Son tumores de rapido crecimiento, por lo que producen
sintomatologia a medida que se propagan por el organismo, como la presion
intracraneal. Es un tumor muy agresivo que presenta numerosos vasos sanguineos a su
alrededor, permitiendo que se prolifere y crezca con mayor velocidad, dafiando con
facilidad el tejido sano. Esta caracteristica dificulta la posibilidad de recibir tratamiento

asociado a la cirugia puesto que imposibilita la extraccion completa del tejido canceroso.

Normalmente los gliobastomas aparecen directamente en el cerebro y crecen, aunque algunos
son el resultado de astrocitomas de bajo grado que evolucionan y terminan convirtiéndose en
un tumor maligno (Figura 55) [17].Figura 4. Ejemplo de astrocitoma de bajo grado. Paciente
femenina con tumor frontal izquierdo, RMN antes de la cirugia: Tumor frontal izquierdo, aspecto

solido mixto y escaso realce quistico con el contraste [16]

Figura 5.Ejemplo: glioblastoma multiforme. Paciente femenina con convulsiones y cefalea, de 4 meses de evolucion.
Resonancia magnética con tumor en el Iobulo temporal izquierdo, con realce en la periferia del tumor a la

administracion del medio de contraste [16].

Oligodendrogliomas

Los oligodendrogliomas reciben su nombre al igual que el resto de los tumores por las células
en las que se produce la lesidn, en este caso los oligodendrocitos, encargados de producir
proteinas y de interactuar con las neuronas para favorecer la activacion de estas, ademas de

cumplir con diversos factores neurotréficos. Este tipo de tumor es considerado uno de los
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dificilmente transformables en metastasis debido a su lento crecimiento dentro del organismo.
Sin embargo, en algunos casos crecen incontrolablemente y producen lesiones de mayor grado

[18].

e Oligodendrogliomas grado Il: poseen una morfologia difusa y suelen ser encontrados
dentro de los hemisferios cerebrales o I6bulo frontal. Es un tipo de tumor que puede
infiltrarse dentro del tejido sano, siendo capaz de evolucionar a un grado mayor.

e Oligodendrogliomas grado lllI: El oligodendroglioma anaplasico es un tumor que no suele
encontrarse, aunque una vez dado se localizan en el I6bulo frontal y I6bulo temporal. Al
ser un tumor de grado lll se le considera maligno y su implicacién en la enfermedad lleva

una serie de patologias como necrosis, problemas con el calcio, hemorragias, etc.

Oligoastrocitomas

Los oligoastrocitomas son tumores primarios que se caracterizan por originarse a partir de dos
células distintas, los oligodendrocitos y los astrocitos, definidas anteriormente. Ambas células
pertenecen al mismo grupo de células glia, aquellas encargadas de funciones principales dentro
del sistema nervioso. Es por ello por lo que son particularmente extrafios dentro los tumores

primarios [19] Los casos mas frecuentes dentro de este tipo particular son:

e Oligoastrocitomas grado II: Tiene un crecimiento celular moderado con poca o ninguna
mitosis. Es posible diferencia en esta lesidn las células que lo conforman que pueden ser
encontradas mezcladas entre si o totalmente separadas. Este tipo de tumor benigno es
dificilmente diferenciable de los oligodendrogliomas a través de una imagen, requiere
de otras técnicas para poder determinar el tratamiento a seguir con el paciente.

e Oligoastrocitomas grado lll: tumor de alto grado que se caracteriza principalmente por
tener tanto la forma de un astrocitoma como de un oligodendroglioma, siendo dificil
identificar cual de sus componentes principales en las células es el que posee

malignidad.

Tumores secundarios.

Hablamos de tumores secundarios cuando las lesiones tienen su origen en tejidos externos al
cerebro y que debido a su proliferacidon son capaces de infiltrase en el tejido cerebral. Segun la
estadistica, afecta entre a un 2,8 y un 11,1 por cada 100.000 habitantes [14]. Los tumores

secundarios son los mas frecuentes en personas mayores, una vez superados los 50 afios se
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encuentra una mayor incidencia en la poblacién. Se pueden implantar en varias zonas,

principalmente en el hueso del craneo, las meninges o el parénquima cerebral [14]

Los tipos de cancer secundario mas comunes que acaban en metdstasis son los originados en
pulmones, mamas, piel y médula espinal. Dentro de estos, el mas propenso a propagarse y
constituir un organismo metastasico es el melanoma, nombre con el que se conoce al cancer de
piel. En Espafa los tumores que han tenido una mayor mortalidad son los originarios en el

pulmén y bronquios, suponiendo en el afio 2020 mas de 20.000 casos mortales [9].

El diagndstico de un paciente varia dependiendo de varios factores como el origen del tumor, la
edad y estado de salud del paciente, la capacidad de su sistema para hacer frente a
enfermedades, variantes genéticas, etc. La supervivencia y prondstico dependeran del estado
en el que se encuentre la metdstasis en el organismo, hasta donde ha llegado, érganos

afectados, etc. [20]

2.2.3. Oxigenacidn en tumores

A lo largo del capitulo se han presentado que los factores en los que podemos encontrar lesién
tumoral son diversos, dentro de estos casos, algunos tumores avanzados se encuentran en
situaciones desfavorables de oxigenacion que terminan derivando en un estado conocido como
hipoxia. Se denomina hipoxia tumoral a la situacién que ocurre cuando un tumor cerebral no

esta siendo provisto del suficiente oxigeno necesario.

Los tumores avanzados contintan creciendo mientras se produce una concentracion de oxigeno
en el interior de la lesién que no consigue alcanzar la cantidad de oxigenacién suficiente. En este
caso, se produce una falta de equilibrio entre las células que componen el tumor, aquellas que
demandan de oxigeno para poder seguir creciendo y las que se quedan sin poder transportar el
oxigeno, lo que deriva en un tumor hipdxico. Esto ocurre debido a que el crecimiento del tumor
debilita a los vasos sanguineos encargados del transporte de oxigeno a todo el organismo, no
siendo capaz de abastecer a todas las células que ahora necesitan nutrientes y oxigeno para
poder mantenerse sanas y no convertirse en parte del creciente tumor [21] Aquellos tumores
en situacion de hipoxia presentan zonas diferenciadas, un ejemplo podemos verlo en Figura 6

[4].

28



e

ULPGC

Escuela de Ingenieria .
de Telecomunicacion y Electrénica

Figura 6. Tumor primario creciendo sin oxigeno suficiente

La principal causa de los entornos de tumores hipdxicos es que la accién de proliferacion de las
células cancerigenas consume la mayor parte del oxigeno que se transporta, dejando a las al
tejido sin oxigeno disponible para abastecerse [4], visualmente puede observarse las dos zonas
en la Figura 77. Esta falta de oxigeno en el tejido tumoral es la causante de que los tumores
aumenten la metastasis o se produzcan cambios en la matriz celular, empeorando el estadio del

paciente [22].

Region hipdxica v

Region normdxica y
necritica

vascularizada

Figura 7. Tumor hipdxico con distincion entre zona regular de oxigeno e hipoxia [3].

Las arterias son las encargadas de transporta el oxigeno desde el corazén hasta todos los
capilares del cuerpo, que, a su vez, abastecen de oxigeno a los tejidos. El organismo que continua
con su transporte habitual de distribucion de oxigeno, se encuentra con la problematica de que
cuantos mas capilares débiles se formen, ya que menor concentracion de oxigeno llegard a los
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tejidos. Esto produce que las células dentro del tumor mas lejanas a estos capilares nuevos no
estaran dotadas de todo el oxigeno necesario, dando como consecuencia situaciones nuevas de
hipoxia y posible necrosis en estas mismas células que no son del todo alcanzables por los
capilares. Caso contrario ocurre en las células a las que los vasos sanguineos abastecen por

completo por su cercania, permitiendo una mayor proliferacion en estas zonas [23].

Anteriormente, en la seccion de Definicion, se habia estudiado los dafios que producen algunas
mutaciones genéticas en determinados genes. En posible garantizar que la hipoxia desestabiliza
la entidad genética, haciendo posible que aparezcan las mutaciones genéticas de las que se

hablo anteriormente y que son perjudiciales para el crecimiento de un tumor maligno canceroso

[[24]].

La hipoxia y sus implicaciones en zonas tumorales no solo afectan al crecimiento vy
empeoramiento a nivel celular, ademas, supone un gran problema a la hora de recibir
tratamiento. Esto se debe a que una de las consecuencias de la hipoxia en el metabolismo es el
deficiente suministro a los tejidos en los que también se transportan los farmacos necesarios
para mejorar la lesidn. Se ha observado en pacientes que los tumores que se enfrentan a hipoxia
tienen un mayor rechazo a la quimioterapia y radioterapia. El conocimiento de este obstaculo
en el futuro del paciente abre un campo al estudio de nuevas técnicas como tratamiento para

pacientes que ofrezcan resistencia a los farmacos convencionales por su fallo vascular.

2.2.4. Angiogénesis

La definicién del diccionario de la palabra “angiogénesis” cita textualmente: formacion de los
vasos sanguineos. Entrando en profundidad en este término el proceso estd compuesto por
migracion, crecimiento y diferenciacion de células endoteliales localizadas en el interior de los
vasos [25]. El factor vascular de crecimiento endotelial (VEGF) es uno de los responsables de
producir sefiales al organismo para que los receptores del mensaje promuevan el crecimiento y
supervivencia de los nuevos vasos sanguineos. Ademas del VEFG existen otras sefiales que
producen el mismo efecto [25]. Existen a su vez, sefiales quimicas del organismo que son
bloqueantes para la angiogénesis, mandando el mensaje de parar la formacién nueva de vasos
sanguineos. En el estudio de la angiogénesis y sus determinantes el VEGF y su receptor son en

la actualidad, los que se toman como objeto de estudio para su comprensidn y analisis [26].

El crecimiento de nuevos vasos sanguineos de forma descontrolada y desproporcionada puede

derivar en estados de enfermedades o desequilibrio del organismo. En la angiogénesis son varios
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los factores encargados de que exista un balance entre todos los agentes que la conforman
como proteinas, células implicadas en el desarrollo y receptores [25] La formacién de una red
de nuevos capilares es un componente esencial en multiples procesos fisiolégicos, como hemos
mencionado anteriormente, y también lo es en procesos patoldgicos tumorales y no tumorales
(artritis, degeneracion macular, etc.) [13]. En el desarrollo de un tumor maligno, la angiogénesis
es un elemento clave en la multiplicacién metastasica. El concepto de angiogénesis tumoral se
definiria como la capacidad que tiene un tumor para generar una sefal quimica que estimule la
creacion de nuevos vasos sanguineos que abastezcan de nutrientes y oxigeno a los tumores para

que este sea capaz de crecer en tamafio y forma [27].

Cuando un tumor crece mas alld de 1-2 mm3 requiere aporte vascular y el estimulo primario
para la formacién de nuevos vasos parece ser la hipoxia. Dependiendo del tipo de tumor se usa
un mecanismo genético distinto para desencadenar el proceso angiogénico [26] Varios estudios
confirman que los tumores dafiados por hipoxia son los que comiUnmente desarrollan
angiogénesis. Por lo tanto, los mecanismos encargados de responder a la falta de oxigeno
también parecen ser desencadenantes de la creacién de nuevos vasos sanguineos,
considerandose un factor como el VEGF. La angiogénesis es uno de los factores mas importantes
en el crecimiento y desarrollo de un tumor puesto que se encarga de las necesidades de
abastecimiento de este. A la hora de crear nuevos vasos sanguineos mas débiles en el organismo
y limitarse el oxigeno que abastece a las células, se consigue no abastecer el tejido tumoral, pero

si conseguir la proliferacion y crecimiento de células cancerosas [26].

Es inevitable estudiar en estos casos que impacto tiene la hipoxia y la angiogénesis en el cancer
y su desarrollo, especificamente en situaciones de metastasis. El estudio de la oxigenacién de
tumores que promueve la angiogénesis a través de emisores quimicos como el VEGF o la hipoxia
en si misma [28]. El impacto de la oxigenacion en clinica radica en el establecimiento de nuevas
dianas terapéuticas para combatir diversas enfermedades cardiovasculares ademas de las

asociadas a todos los procesos relacionados con el cancer.

2.3. Imdagenes hiperespectrales

2.3.1. Definicidn

La imagen espectral, también conocida como espectroscopia de imagen, se refiere a una técnica

que integra imdgenes y espectroscopia existentes para obtener informacidn espacial y espectral

31



n Escuela de Ingenieria

de Telecomunicacion y Electrénica

de un objeto. Las imagenes espectrales pueden dividirse en imagenes multiespectrales,
imagenes HS e imagenes ultraespectrales segln su resolucién espectral, nimero de bandas,
anchuray contigliidad de estas. Los sistemas de imagenes multiespectrales suelen recoger datos
en pocas bandas espectrales anchas y relativamente no contiguas, que suelen medirse en
micrémetros o decenas de micrémetros. La principal diferencia de una imagen HS y el resto de
las imagenes como las multiespectrales consiste en el nimero de canales espectrales que la

conforman (Figura 88).

Imagen normal Imagen multiespectral Imagen hiperespectral
Una tnica banda Varias bandas Multiples bandas

Figura 8. Comparativa del nimero de bandas representadas en una imagen normal, multiespectral e HS. [29]

Se denomina imagen HS a un conjunto de imagenes conformadas por varias y diversas bandas
espectrales que permiten la reconstruccion del espectro de reflectancia pixel a pixel de la misma
imagen, definiendo el valor del pixel por las medidas de todas las bandas espectrales que
conformen la imagen. El conjunto de imagenes que se ha obtenido en la reconstruccion se
denomina hipercubo. Este hipercubo tiene tres dimensiones: la componente espacial en los ejes

XeY,y, lacomponente espectral en el Z (Figura 9) [29].
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Figura 9. Informacion que contiene un pixel en una imagen normal comparado con una imagen HS [29].
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La imagen espectral puede visualizarse como un cubo de caracter tridimensional, o un conjunto
de varias imagenes bidimensionales conjuntas, debido a su estructura intrinseca, anteriormente
definida en la que la cara del dicho cubo representa a los ejes X e Y, y, la profundidad de este, la
funcién de la longitud de onda[29]. A partir de un solo cubo espectral se pueden crear espectros
individuales, mapas y cubos espectrales completos. Los cubos espectrales muestran diferentes
grosores estratificados y graficos en una perspectiva tridimensional lo que permite un estudio
general de la imagen. Dado que los cubos espectrales se crean generalmente en areas mas
grandes que las que el conjunto de planos focales puede recoger en un solo fotograma, la
segunda dimensién de la imagen espacial se crea con el tiempo. Este método de visualizacion es

una forma de observar caracteristicas espectrales especificas dentro de la escena [30].
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Figura 10. Desglose de la informacion que se obtiene de un solo pixel a través de la imagen HS, por cada longitud de
onda y la formacion del hipercubo [42].

Las imagenes HS son producidas por instrumentos llamados sistemas de imagenes HS o
espectrometros de imagenes. Estos instrumentos estdn formados por tres componentes: una
fuente de luz, un separador de espectros y un detector. La luz se dirige a la superficie de un
objeto. Esta luz después de entrar y atravesar el objeto se refleja, se transmite y/o se absorbe y
es entonces cuando pasa por un separador espectral que discrimina espectralmente la luz
reflejada en muchas bandas espectrales contiguas en el espectro electromagnético. Finalmente,
la luz llega al detector, donde se recoge como una imagen bidimensional que contiene los datos
espectrales inherentes a cada pixel y se transfiere a un ordenador para su posterior

procesamiento y analisis[29].

Es posible determinar los elementos que componen una imagen debido a las caracteristicas
espectrales especificas que presenta cada material localizado en las longitudes de onda que

cubren el espectro visible y el infrarrojo [30]. La forma de clasificar y visualizar los datos, la
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informacién y el mundo que nos rodea es un recurso importante en muchas areas de analisis,
investigacion y estudios tedricos. Un analista de imagenes determina el enfoque de clasificacion
y decide utilizar clases espectrales o clases de informacién. Asi podemos decir que un grupo de
pixeles con caracteristicas espectrales casi idénticas se considera parte de una clase espectral.
Un analista utiliza una clase de informacion cuando intenta identificar elementos o grupos
especificos dentro de una imagen. El objetivo principal de un analista de imagenes es tratar de

hacer coincidir la clase espectral con una clase de informacién [29]-[31].

Una vez se ha decidido utilizar clases espectrales o de informacion, el proceso de clasificacion
puede ser supervisado o no supervisado. Una clasificacidon supervisada se basa en algoritmos de
deteccion que utilizan pixeles de muestras de referencia conocidas, normalmente situadas
dentro de una misma escena, como base de comparacion con otros pixeles de objetos de la
misma escena. Por ejemplo, si el analista de la imagen sabe que un area especifica es una
carretera, todas las demads areas con el mismo algoritmo de deteccidon seran también una
carretera y preparard los datos para que el algoritmo de deteccién determine que también se
trata de una carretera. Por lo tanto, en la clasificacidn supervisada, el analista suele empezar
con clases de informacién ya conocidas que se utilizan para definir clases espectrales

representativas que se ajustan a las muestras de referencia [30], [31]

La clasificacién no supervisada es basicamente lo contrario de la clasificacién supervisada. Los
pixeles de una imagen se agrupan en clases espectrales basdandose Unicamente en Ia
informacidon de los datos en comparacién con las bibliotecas de firmas u otras clases de
informacidn conocidas. La clasificacion de imagenes puede utilizarse para asignar la informacion

espacial y espectral en varios campos, cominmente denominados "mapas tematicos".

2.3.2. Deteccidn del cancer

La tecnologia HS supone una herramienta potente para el diagndstico de enfermedades sin
tener que realizar técnicas invasivas para el paciente. Gracias al desarrollo de esta tecnologia y
a las caracteristicas que poseen las imagenes HS es posible conocer niveles que antes no estaban
al alcance la fluorescencia, niveles de absorcién o dispersion del tejido en la evolucién que lleva
consigo una enfermedad y los cambios que se producen mientras. Las imagenes HS han
demostrado ser efectivas en el marco de deteccidn y diagndstico de enfermedades a través de
imagenes, posibilitando visualizar los cambios bioquimicos provocados por las distintas

enfermedades como el cancer [30].
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Actualmente, se ha convertido en esencial el estudio de imagenes a la hora de realizar un
diagndstico de cualquier tipo de lesion, asi como en medicina preventiva y seguimiento de los
resultados de un tratamiento. Los resultados de las imagenes HS y su analisis sirven de apoyo al
médico para realizar diagndsticos mas certeros en cambios de tejido o aumento de este. En
casos como tumores cerebrales este analisis se dificulta debido a la aglomeracién de células que
componen el tejido y a los vasos sanguineos que se encuentran alrededor que vuelve complejo
el visualizar el tumor correctamente. Es por ello por lo que para estos casos es necesario que la
informacién se complete con otro tipo de técnicas como la biopsia y toda la informacidn
asociada al caso de paciente y que conforma su historial clinico, etc. No obstante, se ha
mejorado a lo largo de los afios en esta tecnologia aplicada a imagenes para la deteccién y
clasificacidon de tumores y en la cual se crea el contexto en el que aparecen las imagenes HS en

el estudio de deteccion del cancer.

La imagen HS es una modalidad de imagen emergente para aplicaciones médicas, especialmente
en el para definir un prondstico de patologias y para la cirugia guiada por imagen [29]. Esta
tecnologia presenta algunas ventajas frente a las técnicas empleadas actualmente para el
diagndstico de cancer, como la resonancia magnética (RM), la tomografia computarizada (TC),
el ultrasonido (US) y la tomografia por emisién de positrones (PET). La RM se caracteriza por la
exposicién a radiaciones nocivas, se requiere de un operador formado y se considera una
tecnologia costosa. La ecografia tiene la desventaja de tener un bajo contraste de imagen. Y, por
otro lado, el diagnéstico PET y la TC son econédmicamente costosas y utilizan altas dosis de
radiacion. Dado que la mayoria de estos métodos no son econémicos y requieren operadores
capacitados, el acceso de los pacientes a estas importantes medidas para salvar vidas es
limitado. El objetivo a largo plazo de las imagenes HS en la deteccidn del cancer es desarrollar
una herramienta sencilla, no invasiva y sin riesgos, que proporcione una deteccién temprana de

tumores malignos potencialmente mortales y sea asequible para todos. Esta tecnologia puede

utilizarse en diversos contextos, tanto para mejorar el cribado como para el andlisis cuantitativo

de los tejidos [30], [32].

Una de las caracteristicas beneficiosas de esta técnica de procesado HS es que puede adquirir
por cada pixel informacién del espectro de reflectancia, absorcion y fluorescencia de la imagen.
La luz que llega al tejido bioldgico se dispersa a causa de la forma heterogénea que tiene la masa
de estudio bioldgica y una absorcién en la hemoglobina, la melanina y el agua a medida que se
propaga por el tejido. A lo largo de la enfermedad, la forma de estudio cambia y con ella se

presupone que también varian las materias de estudio (absorcion, fluorescencia y dispersién).
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Por lo tanto, la luz reflejada, fluorescente y transmitida del tejido captada por la imagen HS da
informacién de diagndstico cuantitativa sobre la patologia del tejido. Algunos estudios de
investigacion que emplean imagenes HS como herramienta de diagndstico se pueden encontrar
en [29]. El tipo de enfermedad que se quiere analizar y la técnica de adquisicion empleada

marcan las principales diferencias entre los distintos trabajos de investigacion.

Es conocido, que cada material tiene su propia firma espectral, pero los cambios de las
caracteristicas bioldgicas y patoldgicas en los tejidos y érganos también tienen una estrecha
relacidn con los espectros. Es posible visibilizar los cambios que se producen patolégicamente
gracias a que la firma espectral que se crea en una imagen posee informacion espectral de las

diversas regiones de longitud de onda.

El andlisis de imagenes permite extraer informacién util para el tratado de lesiones a partir de
un gran conjunto de datos HS médicos a nivel tisular, celular y molecular. Dado a su alto detalle
para obtener informacion de los datos, se hace una técnica fundamental para la deteccidn, el
diagndstico y el seguimiento de enfermedades. Los hipercubos que posean una alta resolucion
espacial y espectral pueden contener potencialmente mas informacion de diagndstico, pero,
dificultan los analisis automdaticos de datos HS. Con abundante informacion de las componentes
principales del hipercubo disponibles, se requieren métodos para la clasificacién de imagenes y
el conjunto de datos HS que consigan extraer, desmezclar y clasificar la informacion relevante.
El objetivo no es sélo discriminar entre diferentes tejidos (sano y maligno) y proporcionar mapas
de diagnéstico, se busca el poder descomponer las mezclas en los espectros de los componentes
moleculares puros y correlacionar estas huellas moleculares (biomarcadores) con los estados de

enfermedad.

Aungque existen diversos estudios del tratado de imagenes HS en dmbitos muy variados como la
teledeteccidn, en el dmbito médico su desarrollo y aplicacidn estdn evolucionando de manera
muy lenta. Las relaciones entre las caracteristicas espectrales y los mecanismos biomédicos
subyacentes no se conocen bien. Los pasos basicos para el analisis de imagenes HS
generalmente implican el preprocesamiento, la extraccion de caracteristicas, la seleccién de

estas, y la desmezcla y/o clasificacion de los datos [30].
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El estudio del tejido in vivo, visualmente en la imagen a continuacion (Figura 11), permite
proporcionar un diagndstico no invasivo de la enfermedad y proporciona una herramienta de
orientacién automatica para la cirugia. Tras una cirugia de eliminacién del cancer, el informe de
patologia sefiala que el margen quirudrgico es uno de los tres tipos siguientes: claro, positivo o
estrecho. En el caso de un margen claro, el tejido normal rodea a las células cancerosas. En caso
de margen positivo, las células cancerosas aparecen en los margenes de los limites de la
extraccion del tumor, lo que llevaria a una cirugia adicional para eliminar el tejido canceroso
restante. Es el caso, por ejemplo, del cdncer de mama donde entre el 20 y el 50% de las cirugias

requieren una cirugia adicional para eliminar los tejidos cancerosos restantes.

M [ i=alhy hesne 1 Tumor hsens B Hypervasenlangzed nssne B Backeround slements

Figura 11. Casos de estudio para el andlisis de hipercubo en la parte superior. Mapa obtenido
de los casos de estudio, etiquetas y clasificacion de las imdgenes en la parte inferior.

Pocos estudios explican los principios bdsicos y los sistemas instrumentales para el sistema HSI
in-vivo en el campo biomédico [33], y sélo algunos trabajos se ocupan de la deteccién in-vivo
del cancer gastrointestinal (Gl). En uno de ellos [34], empleando la endoscopia rigida, los autores
proponen una nueva etapa de preprocesamiento para detectar células cancerosas en la laringe,
superando varios problemas relacionados con las interferencias de la imagen como son el error
de registro de las imagenes individuales debido a los latidos del paciente y los reflejos

especulares. Otro estudio en el campo de la endoscopia gastrointestinal superior se encuentra
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en [35]. En él, los autores presentan la calibracidn y los resultados de las pruebas obtenidas por
medio de una reflectancia HIS y una configuracion de video endoscopio flexible para la deteccion

de cancer gastrointestinal in vivo.

El uso de la HSI puede dividirse principalmente en la diagndstico y deteccidn de patologias . En
lo que respecta al cancer, esta técnica se ha utilizado principalmente en la deteccidn del cancer
de cuello uterino (tanto in vivo [36], [37]como in vitro [38]), para la deteccién del cancer de
mama (tanto in vivo [39] como in vitro [40]), para la deteccidn del cancer de piel (tanto in vivo
[41] como in vitro [42]) y para la deteccion del cancer de cabeza y cuello (tanto in vivo [43] como
in vitro [44]). En cuanto a otras patologias, la HSI también se ha utilizado para el estudio de la
patologia cardiaca y circulatoria (tanto in-vivo [45]como in-vitro [46] y para el estudio de las
patologias asociadas a la retina [47]. Recientemente, esta técnica ha demostrado ser de especial
relevancia para guiar a los cirujanos en diferentes operaciones como podrian ser la mastectomia

[48], la cirugia de la vesicula biliar [49], la cirugia renal [50] y la cirugia abdominal [51].

Son multiples los usos que se le pueden dar a las imagenes HS dentro del campo diagndstico
médico. Actualmente los estudios recientes no solo se centrar en encontrar nuevos métodos
computacionales de ser mas sencillos y agiles a la hora del procesado de estas imdgenes,
también se centran en encontrar métodos de clasificacion mixta que permita usar varios tipos
en clasificadores convencionales. En el siguiente capitulo encontraremos los diferentes
algoritmos de clasificacion, su estudio y aplicacidon en la literatura y las posibilidades que

plantean.
2.4. Algoritmos

En esta seccion se presenta como base tedrica los algoritmos estudiados en el proyecto y que
posibilitan la visualizacion de datos e informacion necesaria para investigaciones basadas en el
analisis de imagenes HS. Un gran numero de pixeles procesados por sensores HS suelen estar
compuestos por mas de un material, es decir, un mismo pixel se forma con diferentes

materiales. Por tanto, los pixeles de una imagen HS se pueden clasificar en:

e Pixeles puros: constituidos por un mismo tipo de material.

e Pixeles mixtos: compuestos por la combinacién de varios materiales de distinto tipo.

Por tanto, es por ello por lo que las imagenes HS estaran conformadas en su mayoria por pixeles
mixtos, combinando como consecuencia espectros asignados a los distintos materiales. Dentro
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de estas imagenes, cada unidad de pixel tiene una firma asociada y caracteristica. Los datos
aportados por estas firmas espectrales facilitan la informacidn necesaria para proceder a realizar

una identificacion y cuantificacion de los materiales que componen la imagen.

Sensor hiperespectral

Imagen hiperespectral

224
bandas

Longitud de onda

Reflectancia

Firma espectral Pixel hiperespectral

Figura 12. Firma HS por cada pixel de una imagen HS.

La imagen procesada esta compuesta por las diferentes firmas espectrales pertenecientes a los
distintos tipos de objetos que la componen. Por ello, para poder diferenciar estos materiales, es

necesario encontrar las diferencias en las caracteristicas espectrales asociadas a cada elemento.

La deteccion de estas diferencias espectrales es la encargada de extraer informacién de los

pixeles de laimagen y que tienen una respuesta significativa o inusual. La manera de detectarlos

puede ser:

e Supervisada: el método se basa en conocimientos ya conocidos de la imagen.

e No supervisada: no se dispone de ninguna informacion previa.

e Semisupervisada: se conoce informacion parcial. Existen datos de entrenamiento con
etiquetas y datos sin ellas. Es posible considerar a este tipo de algoritmos como

supervisados sin necesidad de poseer etiquetas de todos los datos.
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En los subapartados que prosiguen se analizaran los algoritmos que conocemos en la tecnologia
de imagenes, sus fundamentos tedricos y su posible aplicacidon al campo médico en este trabajo

para la deteccién de tumor y vascularizacion asociada que agravan la sintomatologia del cancer.
2.4.1. Algoritmos de clasificacion no supervisados

En el andlisis de datos de imagenes HS, los algoritmos no supervisados tienen un interés especial
en ciertos ambitos, entre ellos destaca el desmezclado espectral, el cual consiste en la obtencidn
de las caracteristicas principales que conforman una firma espectral recogida en un pixel.
Algunos fines son la reduccidn de la dimensidn espectral con el fin de lograr un procesado mas
rapido y eficiente o reducir la seleccién de las bandas espectrales con aquellas mas
discriminantes, o, un preprocesado de los datos para la extraccidn de caracteristicas que permita

alcanzar unos mejores resultados por clasificadores espectrales [30], [52].

Aunque son varias las técnicas de clasificacion de pixeles a través de algoritmos no supervisados,
en este proyecto definiremos los métodos destacados en la literatura con mejores resultados
en el dmbito biomédico. Se presentan por tanto a continuacidn los métodos: K-Means [53],

Gaussian Mixture, Spectral Clustering, Agglomerative Clustering y el método Birch.

K-Means

El algoritmo K-Means se engloba dentro de la rama de clasificacidon no supervisada. Este método
se basa en la agrupacion de objetos en k grupos con similitudes en sus caracteristicas, siendo k
un parametro definido anteriormente. La agrupacion se realiza utilizando los datos recogidos en
los vectores que componen cada pixel y que contienen la informacién espectral. Esta
metodologia se lleva a cabo a través de un método estadistico basado en espectros promedios

de dichos grupos.

El algoritmo actua siguiendo tres pasos principales:

1. Se determina el nimero de grupos, denominado como k, y se proceden a establecer
k centroides en el espacio de los datos seleccionandolos aleatoriamente.
2. Serealiza una muestra compuesta por determinados pixeles y para cada una de estas

muestras se calcula la similitud del pixel a todos los centroides establecidos, a través
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de la técnica de minima distancia, se incluye en la clase, aquellos que presentan una
menor distancia al centroide de estudio.

3. Finalmente se recalcula el centro de gravedad de la clase que ahora conforman los
pixeles clasificados en el paso anterior y se vuelven a clasificar todos los pixeles
siguiendo el mismo modelo. Es posible realizar una clasificaciéon completa de los

pixeles si se limita la desviacion estandar o la distancia maxima de busqueda.

Este algoritmo cuenta con la ventaja de utilizar una metodologia de clasificacidn sencilla, de
poca complejidad computacional y rapida que la hace ideal en clasificaciones de bases de datos
de tamafos considerables. Por otro lado, una de las desventajas es que surge la necesidad de
realizar una busqueda de técnicas que consiga determinar el nimero de clases 6ptimo y que no

se produzca una segmentacion excesiva o una incompleta. [53], [54].

Gaussian Mixture

Una mezcla gaussiana (Gaussian mixture) es una funcidn compuesta por varias ecuaciones
gaussianas, donde cada una es identificada pork € {1,..., K}, donde K es el nimero de grupos
o clases de un determinado conglomerado de datos. Los pardmetros que se encuentran en esta

funcién compuesta son [55]:

e Una media u que define su centro.
e Una covarianza X que define su anchura. Equivalente a las dimensiones de un elipsoide
en un escenario multivariante.

e Una probabilidad de mezcla = que define el tamafio de la funcién gaussiana.

Los coeficientes del algoritmo son probabilidades y deben cumplir la siguiente condicion

(Ecuacion 1):
Ecuacion 1. Condicion de probabilidad de coeficientes
K
IS
k=1

Para obtener los valores 6ptimos para estos parametros se debe asegurar el garantizar que cada

ecuacion gaussiana se ajusta a los puntos de datos pertenecientes a cada cluster. Esto es
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exactamente lo que hace la maxima verosimilitud. La funcion de densidad gaussiana la podemos

ver en la siguiente Ecuacion 2:

Ecuacion 2. Densidad Gausiana

1 1
N(x|p,2) = WGXP <—§(x -w'E 1 (x — M))

Donde x representa el punto de datos, D el nimero de dimensiones de cada punto de datos,

Uy X la mediay la covarianza respectivamente [55], [56].

Si tenemos un conjunto de datos compuesto por N = 1000 puntos tridimensionales (D = 3),
entonces x serd una matriz de 1000 x 3, i sera un vector de 1 x 3, y X serd una matriz de 3 x 3.
Sin embargo, dado que no se trata solo de una Unica ecuacidn gaussiana, sino de muchas, este
método se complicara cuando llegue el momento de encontrar los pardmetros para toda la

mezcla.

Spectral clustering

El agrupamiento espectral (Spectral clustering) utiliza la informacion de los valores propios
(espectro) de matrices especiales derivadas del grafico o del conjunto de datos. Los métodos de
agrupamiento espectral son atractivos, faciles de implementar y considerablemente rapidos,
especialmente para conjuntos de datos que se encuentran dispersos. Este algoritmo trata la
clasificacion de datos como un problema de particidon de graficos sin hacer ninguna suposicion

sobre la forma de los grupos de datos [56].

El spectral clustering permite agrupar también datos no graficos y no realiza suposiciones sobre
la forma de los grupos. Las técnicas de agrupacion por clases, como K-means, asume que los
puntos asignados a un grupo son esféricos alrededor del centroide de este, suposicion que
puede no ser siempre relevante. En estos casos, el agrupamiento espectral ayuda a crear clases
mas precisas. Puede agrupar correctamente observaciones que pertenecen al mismo grupo pero
gue se encuentran mas alejadas que las observaciones de otras clasificaciones, esto es gracias a

la reduccién de la dimensién [56].
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Los centros en este algoritmo deben estar conectados, pero no necesariamente tienen limites
convexos, a diferencia de las técnicas de clasificaciones convencionales en las cuales la creacién
de cada clase o grupo se conforma a raiz de puntos de datos. A pesar de ser un algoritmo que
presenta grandes ventajas, computacionalmente no tiene buenos resultados en bases de datos
de gran tamafo, debido a la necesidad de calcular los valores y vectores propios para la

clasificacidn, por lo que el método pierde precisién.

Agglomerative Clustering

El agrupamiento aglomerativo es un método de clasificacién ascendente en el que las clases
tienen subclases, que, a su vez tienen, otras subclases . Puede comenzar colocando cada objeto
en una clase y luego mezclar estas clases en clases cada vez mas altas hasta que todos los objetos
estén en una clase o grupo individual o hasta que necesite una condicién de terminacion
definitiva. Algunos métodos de agrupacion jerarquica utilizan este tipo de linea de clasificacion,

se diferencian unos de otros Unicamente en su descripcidn de la similitud entre clases.

En diferencia con el método K-means de clasificacion que comienza con un nimero constante
de clases definidas y asigna todos los datos exactamente a ese nimero, el método aglomerativo
en contraposicion, consiste en la cohesidon de diversos grupos similares entre si en clases
mayores. Este enfoque comienza con cada punto de datos formando su propio grupo y los
combinan gradualmente con clases cada vez mas altas hasta que todos los puntos se han reunido

en un gran grupo [57].

El primer proceso consiste en producir una matriz de similitud. La matriz de similitud es una
tabla de algunas distancias por pares o grados de similitud entre clases. Originalmente, la matriz

de similitud incluye la distancia por pares entre pares individuales de registros.

Puede parecer que con N clases originales para N puntos de datos, se necesitan N2 calculos de
medidas para hacer la tabla de distancias. Si la medida de similitud es una métrica de distancia
verdadera, sélo se necesita la mitad porque algunas métricas de distancia verdadera siguen el

método de que Distancia(X,Y) = Distancia(Y, X).

Seguidamente el proceso se basa en descubrir el valor mas pequefio de la misma matriz. Asi se

reconocen los dos grupos mas parecidos entre si. A través del método aglomerativo se puede
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combinar estos dos grupos en uno nuevo y refrescar la matriz de similitud, restaurando las dos
filas que describian la clase inicial con una nueva fila que define la distancia entre el grupo

fusionado y los grupos restantes.

Ahora hay N — 1 gruposy N — 1 filas en la misma matriz. Se puede iterar el paso de fusién
N — 1 veces, por lo que algunos datos perteneceran al mismo grupo grande. En cada iteracion

se reconocen los grupos combinados y la distancia entre ellos [57].

Birch

Birch es uno de los algoritmos de clasificaciéon avanzados mas utiles y precisos para realizar
clasificacién en bases de datos con gran tamano. Este algoritmo de clasificacion consiste en la
agrupacion de conglomerado de datos inicialmente en pequefios grupos, y después estos los
resume en clases. No agrupa directamente la agrupacién creada en clases. Por eso, este método
se utiliza a menudo con otros algoritmos de clasificacion, ya que después de hacer el resumen,

este también puede ser agrupado por otros algoritmos de clasificacion [58].

Birch es un método de clasificacion escalable basado en el agrupamiento jerarquico y sélo
requiere un escaneo Unico del conjunto de datos. Este algoritmo se basa en el arbol CF
(clustering features). Ademas, este algoritmo utiliza un resumen con estructura de arbol para

crear clases.

En el contexto del arbol CF, el algoritmo comprime los datos en los agrupamientos de nodos CF.
Los nodos que tienen varias subclases pueden llamarse subclases CF. Estos subconglomerados

CF se sitian en nodos no terminales [58].
El algoritmo Birch por tanto sigue principalmente cuatro fases:

e Escanear los datos en la memoria.
e Condensar los datos (redimensionar los datos).
e Agrupacion global.

e Refinar los grupos.

En estas cuatro fases, dos de ellas (redimensionar datos y refinar grupos) son opcionales.
Aparecen en el proceso cuando se requiere mas claridad. Pero el escaneo de datos es igual que

la carga de datos en un modelo. Después de cargar los datos, el algoritmo los escanea en su
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totalidad y los encaja en los arboles de jerarquizacion. En la condensacion de datos, reajusta y
redimensiona estos para que encajen mejor en el arbol de clasificacién. En la agrupacion global,
envia los arboles para su agrupacién utilizando los algoritmos de agrupacion existentes. Por
ultimo, el refinamiento soluciona el problema de datos valorados mal asignados a diferentes

nodos.
2.4.2. Algoritmos de clasificacién supervisados

En la clasificacion de informacion de imagenes los algoritmos mas frecuentes como recurso son
los supervisados puesto que poseen un buen resultado en rendimiento para muestras
etiquetadas. En el andlisis de imagenes HS se requiere de mucha precision y capacidad de
procesado de datos, por lo que elegir este tipo de algoritmos cumple los requisitos para la

clasificacion de estas imagenes [59].

Dos etapas conforman la clasificacién mediante algoritmos supervisados. Por un lado, la etapa
de entrenamiento consiste en introducir en el sistema encargado de la clasificacion una
seleccidn de muestras ya etiquetadas para que se produzca una primera clasificacion de estas
(Figura 13). Por otro lado, se encuentra la etapa de verificacidn, en esta etapa se introduce otra
seleccion diferente de muestras etiquetadas y se volverd a realizar la clasificacion, de esta
manera, se podra identificar si existe algun error en el sistema clasificador (Figura 14). Para
poder realizar las pruebas de entrenamiento y verificacidn es necesario conocer anteriormente
el etiquetado de clases y muestras correspondientes. Para este TFG se han analizado los

algoritmos de clasificacién principales en el analisis de imagenes HS.

Muestras para
entrenamiento
del clasificador

Entrenamiento
del clasificador

Clasificador

Etiquetas de las
muestras para

entrenamiento
del clasificador

Figura 13. Etapa de entrenamiento.
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Muestras para

entrenamiento Clasificador Resultados
del clasificador

Error de

Comparador clasificacion

Etiquetas de las
muestras para

entrenamiento
del clasificador

Figura 14.Etapa de verificacion del sistema.

Support Vectors Machines

El algoritmo basado en maquinas de soporte vectorial (SVM) fue introducido en la década de
1990 por Vladimir Vapnik [60], basandose en el aprendizaje estadistico en la resolucién de
cuestiones asociadas a la regresidn y clasificacién binaria lineal o hiperplano, mediante el uso de
las funciones kernel [61]. Los kernels son funciones matematicas usadas para mostrar los datos
originales en una dimensidn del espacio en el que es posible separar linealmente los datos y
posibilitando la clasificacion. Es decir, los kernels son los encargados de delimitar los espacios de
gran dimensionalidad mediante el uso de pardmetros en la entrada que obtiene como resultado
una definicién que puede no se ser obligatoriamente lineal. Dependerd, por tanto, de las

consideraciones de proximidad de referencia la obtencion de unos u otros resultados [62].

Entre las funciones kernels de entrada existentes podemos encontrar:

e Polinomio homogéneo:

Ecuacion 3. Ecuacion homogénea
k(x,x") = (x-x")4

e Polinomio heterogéneo:

Ecuacion 4. Ecuacion heterogénea
k(x,x") = (x-x" +1)¢

e Funcidn de base radial:
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Ecuacion 5. Funcion de base radial

2
k(x,x") = e~ Ylx=x'| ,paray >0

e Funcién de base radial gaussiana:

Ecuacion 6. Funcion de base radial gaussiana

Jlx=x"]*
k(x,x')=e 202

e Sigmoide:

Ecuacion 7. Sigmoide

k(x,x") = tan(x - x' + ¢), para algunosk >0yc <0

En el grupo de algoritmos que utilizan kernels para la clasificacidn, el algoritmo SVM ha sido
ampliamente estudiado y utilizado para el caso de imagenes HS debido a que el modelo no
necesita grandes muestras de datos para generar un sistema clasificador completo. El modelo
de clasificacidn por tanto tiene un objetivo, definir el hiperplano en dos zonas que permitan una
clasificacidn binaria, esto lo consigue ampliando los margenes de los bordes que existen entren
las muestras que se quieren clasificar y el hiperplano que separa ambas zonas, de tal manera

gue permita clasificar las muestras que se encuentren cerca de la zona de decisién.[59].

El clasificador SVM permite utilizar distintos tipos de kernels en el célculo del hiperplano éptimo.
Asi pues, en funcién del kernel de entrada que se utilice, se podra delimitar la zona en forma de
recta, curva, etc.[63], [64]. En el modelo de clasificacion por SVM se representan puntos en el
espacio que hacen referencia a los datos muestreados, estos se encuentran en un espacio de
N dimensiones en el que N representa el nimero de clases que se encuentran en ese espacio
separado por el hiperplano que es el encargado de realizar la clasificacion dividendo el espacio
en tantos subespacios como clases existan. La clasificacion, por ende, se basa principalmente en

el calculo de hiperplanos (Figura 15.A).
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Figura 15.Fases en la clasificacion por SVM a través de un hiperplano.

En la clasificacién por hiperplano se necesita elegir de entre todas las posibilidades de
hiperplano que existan (ejemplo en el caso B de la Figura 15) aquel que sea 6ptimo para realizar
la separacién de clases. En caso de que mas de un hiperplano obtenga buenos resultados en la
separacion de clases, se escogera el hiperplano que tenga mayor margen de seguridad. Este
término define la distancia que existe entre los diferentes puntos distribuidos en el plano y los
mas cercanos al hiperplano. Los puntos que se encuentran en los limites del hiperplano y que
son los llamados ventores de soporte. Es decir, si observamos la Figura 15.C, vemos como los
puntos mas cercanos al hiperplano que separa las clases son los puntos que sirven de vector

soporte y por ello delimitan el margen de seguridad que existe.

En bases de datos de gran tamafio con gran cantidad de datos y clases, es posible no encontrar
un hiperplano que cumpla con la separacién de clases de manera éptima y, por ende, agregue
error. En este tipo de casos habria que emplear un sistema clasificador que cuente con un
margen de seguridad e introduzca un nuevo valor C, que representa el coste asociado a error
por el que los puntos que se encuentren dentro del margen de seguridad pueden clasificarse

erroneamente. Cuanto mayor sea el valor que se le dé a C, mayor probabilidad de éxito tendra
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el clasificador [64]. En la Figura 15.D, el clasificador cuenta con un margen de seguridad con
valor C que reduce el error en la clasificacién puesto que elimina las variantes con posibilidad de

fallo.

La eleccién del kernel a usar en la clasificacion y la definicidon de sus pardmetros de entrada es
una de las elecciones con mayor importancia para desarrollar el modelo clasificador. El problema
de la eleccidn de kernel 6ptimo para cada auin es un tema de estudio que no ha podido resolverse
y por ello, una de las mayores desventajas del SVM, puesto que se puede llegar a perder tiempo
en encontrar el clasificador idéneo [65]. Otra problematica es el tiempo y espacio, dado que el
modelo tarda en procesar los datos, siendo lento y el almacenamiento que requiere para poder

realizar las fases de entrenamiento y validacion.
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Capitulo 3: Estado del arte
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En este capitulo se sitla el estado actual del tema de estudio, en este caso, el tratado de
imagenes HS y los métodos usados para la clasificacion de tumores en el diagndstico a través de
imagenes. También se mencionan brevemente los estudios concretos que se han analizado para

poder llevar a cabo un posterior desarrollo del trabajo y las conclusiones de partida.

Una imagen HS por si sola puede ser considerada como un conjunto de datos, la cual, bajo la
hipdtesis de que las variaciones existentes en la reflectividad de los tejidos a través de las
longitudes de onda pueden aportar informacién para diferenciar distintos tejidos de interés. No
obstante, la existencia de caracteristicas o variables dependientes no correlacionadas con la
sefial de salida pueden introducir ruido o distorsion en los modelos, repercutiendo
negativamente en el desempeno de este y dando origen a problemas relacionados con
overfitting. Es por esto por lo que el pre-procesado y limpieza de datos o canales espectrales, es
considerado una etapa fundamental, previa al modelado o entrenamiento de algoritmos
predictivos. Aunque existen técnicas como el analisis de componente principal (PCA) y los auto
codificadores para reducciéon de ruido, que permiten reducir la dimensionalidad de la sefial de
entrada y corregir errores en la misma, ninguno de estos algoritmos permite establecer la

dependencia o contribucién que posee cada variable sobre las variables dependientes.

Se establece, por ello, que la utilizacién de algoritmos de regresidn lineal para el estudio de
dependencia entre las variables dependientes e independientes del sistema aporta valor a la
clasificacidn. A priori, una regresién lineal por si sola no puede ser utilizada como herramienta
para determinar la dependencia existente entre dos o mas sefiales. Sin embargo, al tener
definido un criterio a de significancia estadistica como referencia y el estudio del P Valor
asociado a cada regresor, es posible determinar a través de la validacién de hipdtesis nula, si

dicho predictor esta relacionado a los cambios presentes en la variable de respuesta.

En la literatura, es posible evidenciar casos de estudios en los que se emplea un valor referencial
de a = 0.05 (intervalo de confianza del 95%), asumiendo una probabilidad de error cercana al
5%. De esta forma, es posible reducir una incégnita del sistema de ecuaciones que se usara en
este trabajo, introduciendo al estudio posibles errores asociados a la metodologia subjetiva
empleada para la eleccion de dicho coeficiente. Ademas de establecer el valor de «, es necesario
también establecer la sefial de referencia o informacién que se desea modelar con los datos
presentes en las imagenes HS. El cual en este estudio esta asociado a la caracterizacién de los

tejidos asociados a la vascularizacion cerebral y cancer.
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Basado en la teoria de la informacién presentada por Claude E. Shannon y Warren Weaver a
finales de la década de los afos 1940. Es posible establecer que la informacién estd constituida
Unica y exclusivamente como los mensajes o estados que cambian el estado del conocimiento
del sujeto o sistema receptor. De esta forma, la caracterizacion de dichos tejidos puede ser
modelada como una sefial binaria, que modela los estados de presencia o no de cada tipo de

tejido en estudio.

En la literatura también se han realizado estudios sobre distintos algoritmos, concretamente en
el estudio [66] se plantea como objetivo comparar el rendimiento de diferentes algoritmos de
aprendizaje automatico supervisado. Para ello se seleccionaron 336 articulos que utilizaban mas
de un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado para la prediccién de enfermedades. De
281 articulos, sélo 155 utilizaron uno de los algoritmos de aprendizaje automatico supervisados
considerados en el estudio. De este estudio se obtuvo que el algoritmo SVM se aplica con mayor
frecuencia (29 estudios). En el estudio [66] se observa que el algoritmo SVM muestra una
precisidon superior en la mayoria de las ocasiones para enfermedades cardiacas, diabetes y

enfermedad de pérkinson.

Analizando estudios para el diagnéstico del cancer y sus respectivas patologias, se encuentran
en [67] que muchas de las investigaciones se centran en el diagndstico y el prondstico
automatizados y los métodos de aprendizaje automdtico tienen el potencial de producir
herramientas clinicas que proporcionen a los oncélogos mayores conocimientos sobre los
resultados probables de las distintas vias de gestidn y tratamiento de la enfermedad. Dentro de
[68] en el estudio de la clasificacion de las células cancerosas, como benignas o malignas, el
trabajo, que compara 4 algoritmos supervisados obtiene como resultado que el algoritmo SVM
da mejores resultados en la clasificacion. Finalmente, en [69] se han estudiado algoritmos de

aprendizaje supervisado y semisupervisado en el diagndstico del cancer.

Los resultados de todos los modelos obtienen como conclusidon que las precisiones de los
algoritmos no supervisados estan muy préximas a las de los algoritmos supervisados, definiendo
que, aunque los algoritmos supervisados tienen una exactitud del 98%, los no supervisados son
totalmente capaces de realizar diagndstico de tipo de tumor con precisiones mayores a 90%. En
resumen, en diagndstico de tumores y patologias adyacentes al cancer, los algoritmos que

obtienen mejores resultados en la aplicacion segun la literatura es el SVM.
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Capitulo 4: Materiales y métodos
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4.1. Materiales

Para el desarrollo de este TFG se han utilizado distintos materiales para poder lograr los
objetivos planteados para este proyecto. En este capitulo se presentan las herramientas
necesarias para poder desarrollar todos los pasos que se presentaran posteriormente en la

metodologia seguida en este proyecto.

Partimos inicialmente de elementos bdsicos como son un ordenador con capacidad para realizar
grandes computaciones de datos, puesto que las imagenes HS son de gran de tamafio y
requieren de bastante capacidad del ordenador. Otro elemento basico es contar con un
software que permita la herramienta de programacion, en este caso nuestra herramienta es

Anaconda 3-2021 para Windows con lenguaje Python 3.9.

El elemento primordial del que parte este TFG es de la base de datos desarrollada por el
proyecto HELICoiD, la cual cred una base de datos de imagenes HS del cerebro humano in vivo.
Se han obtenido de 22 pacientes diferentes en el Hospital Universitario Doctor Negrin
hipercubos con informacion sobre tejidos. Los tipos de tumores captados en este estudio incluye
tanto tumores cerebrales primarios como secundarios. Este tipo de imagenes se obtienen a
través de camaras HS con medicion pixel a pixel, la intensidad de la luz para una longitud de
onda en concreto. Los sensores de esta camara son los encargados de recopilar toda la
informacién como un conjunto de imagenes [70]. Las imagenes fueron obtenidas tomando
medidas secuenciales de los espectros linea a linea de la region del cerebro estudiado. Se
realizaron con dos cdmaras HS como las que se pueden observar en la figura usando rango VNIR

400 nm- 1000nm en una de ellas y NIR 900nm-1700nm en otra [70].

Figura 16. Cdmaras para la extraccion de imdgenes HS.
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Utilizando la informacién proporcionada por los médicos se desarrolla la base de datos de
imagenes, en la cual el equipo de investigacion formado para el proyecto HELICoiD etiqueta
algunos pixeles de cada imagen, utilizando una herramienta de etiquetado, Labelling Tool,
desarrollada en MATLAB, con el fin de generar el etiquetado que constituird el punto de partida
para el entrenamiento clasificador. En este punto del proyecto para poder realizar los objetivos
es necesario partir de un analisis de la base de datos exhaustiva, ya que conforman la base de
este proyecto. La Tabla 1 detalla el nimero total de pixeles etiquetados para cada imagen. El
conjunto de datos se ha reducido a 4 clases diferentes (tejido normal, tejido tumoral, vasos

sanguineos y background).

Tabla 1. Resultados del andlisis de la base de datos

#Etiquetado pixel base de

datos
Normal 117.242
Tumor Primario (G-1V) GBM 16.449
Vaso sanguineo 73.874
Meningiomas 434
Background
Genérico Background 185.684
Total: 393.683

Previo al analisis de resultados obtenidos durante la fase de optimizacidn y entrenamiento, es
necesario conocer la distribucién y estructura de los tejidos contenidos en las imagenes HS. Este

analisis mostrado en la Tabla 2 es una extension de la Tabla 1.

Tabla 2. Distribucidn de identificadores en imdgenes HS

Identificador | Clasificacion e . Detalle del Cantidad de Representati
s . Subclasificacion e Muestras .
de Tejido Principal Identificador . vidad
(Pixeles)
100 Normal Sin definir Sin definir 117242 31,08% Normal
200 Tumor Primario-GIV Gliobastoma 12641 3,35% Tumor
220 Tumor Primario -Glll  Oligodendroglioma 1844 0,49% Tumor
250 Tumor Secundario Estémago 1964 0,52% Tumor
300 Otros Sangre Generico 14073 3,73% Vaso
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Sanguineo

Venas-Vasos Vaso

301 Otros Sangre sanguineos 0 0,00% Sanguineo
Arterias-Vasos Vaso

302 Otros Sangre sanguineos 0 0,00% Sanguineo
Sin definir- Vaso

303 Otros Sangre Vasos sanguineos 43356 11,49% Sanguineo

320 Otros Meningioma Dura-Mater 434 0,12% Otros

331 Otros Externo Hueso 0 0,00% Otros

400 Background BG-Genérico BG- Genérico 68059 18,04% Otros

410 Background BG-Genérico ~ Generico 74586 19,77%  Otros

411 Background BG-Genérico ~ Genérico 19488 5,17% Otros

412 Background BG-Genérico ~ Generico 0 0,00% Otros

Elemento
422 Background  quirurgico Marcador 23551 6,24% Otros

En la Tabla 2 se presentan la totalidad de muestras o pixeles obtenidos de las imagenes HS
establecidas para el estudio, junto a los identificadores de tejidos previamente definidos por el
equipo médico. Para cada muestra se presentan 3 niveles de clasificacién, identificando una
clase primaria de tejido y 2 niveles de subclasificacién para especificar los detalles del tejido
asociado a ese marcador. Adicionalmente, se ha establecido en dicha tabla una columna
“Grupo” que muestra el identificador al que ha sido recategorizado cada tipo de tejido con la

finalidad de ser asociados a los tejidos a caracterizar en este estudio.

Finalmente, al etiquetar los pixeles presentados en la Tabla 2 de acuerdo con las nuevas clases
de estudio se obtuvo la distribucion obtenida en la Figura 17, en la cual, es posible evidenciar el
desbalance natural que pueden presentar las clases de tejido contenido las imagenes HS. El
tejido tumoral y los vasos sanguineos constituyen menos del 20% de todos los datos de
entrenamiento, debido a su baja presencia en la constitucién de los tejidos cerebrales. Estos
datos validan la necesidad de aplicar una técnica de analisis que presente mejor desempeiio
ante clases desbalanceadas, donde muestras como el tejido asociado a tumor representa apenas

1 de cada 20 muestras en estudio.
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Figura 17. Distribucion de las clases de interés en imdgenes HS de la base de datos.

A partir de la informacién recopilada y el etiquetado de datos, se comienza la identificacion de
los tejidos que caracterizan los tumores y vascularizacién en los pacientes recopilados a través
de modelos supervisados. Seguidamente, se complementa el andlisis con otro estudio utilizando
algoritmos no supervisados para poder definir dentro del tejido asociado a la vascularizacion
cual esta asociado a venas y cual, a arterias, siendo de gran utilidad parar reconocer el grado de

oxigenacion que posee el tumor en cada caso.
4.2. Discriminacion entre tumor y vaso sanguineo

4.2.1. Metodologia

En este aparado se explicara toda la metodologia que se ha seguido para poder llevar a cabo el
trabajo y cumplir los objetivos que nos planteamos en el anteproyecto de este TFG. Para
empezar, la base de datos HELICoiD, ademas de presentar diversas imagenes de los casos de
estudio, adiciona datos reales de etiquetas generadas por especialistas sobre cada tipo de tejido,
constituyendo este el conjunto de datos de la fuente de la verdad para esta etapa de la
investigacion. Estas etiquetas constituyen la base para generar las sefiales que permitiran la
deteccion de cada tipo de tejido y que ya han sido preprocesadas y estudiadas a la hora de

comenzar a desarrollar el trabajo.

Para definir un diagrama de flujo de trabajo que refleje el modelo que se ha disefiado para poder
lograr el objetivo de distinguir entre los tejidos tumor y vaso sanguineo a través del algoritmo

supervisado SVM es necesario considerar dos aspectos fundamentales del comportamiento que
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caracterizan a los algoritmos supervisados. Haciendo referencia a su susceptibilidad ante el
ruido y que los resultados obtenidos en solo un primer ciclo de entrenamiento no reflejan la
tendencia de clasificacion real del modelo, puesto que estos datos son de caracter probable, es
por esto por lo que un cambio en la distribucién de los datos dentro de los grupos de
entrenamiento puede ocasionar variaciones en los resultados obtenidos para un mismo modelo

de entrenamiento.

La base de datos de HELICoiD proporciona imagenes HS que aportan datos con 128 canales de
profundidad distribuidos de forma homogénea en el rango VNIR y NIR. No obstante, mayor
cantidad de canales no significa un mayor aporte de informacion, ya que la informacién depende
estrictamente del receptor y la capacidad que tenga para generar un cambio y ser procesada
por este, por ello, solo es posible considerar como informacidn los canales que efectivamente
aporten informacién relevante. Basado en este concepto, es posible establecer que la fuente de
datos aporta hasta 128 caracteristicas por pixel, los mismos, no necesariamente aportan
informacién al sistema, repercutiendo de forma negativa en el modelo, ya que, al no contener

informacién relevante, aporta ruido al modelo.

Para lograr este objetivo intermedio y validar que los datos utilizados para el entrenamiento del
modelo supervisado aporten informacidn al sistema, es necesario establecer un modelo de
discriminacién, en el cual, se posea como finalidad validar la hipdtesis de que el receptor haya
cambiado o no su estado de conocimiento sobre la informacién contenida en los datos. De esta
forma, si al eliminar caracteristicas del mensaje, el receptor no presenta variaciones en su
desempenio, sera posible afirmar que los datos eliminados del sistema corresponden a ruido y

no dan informacién importante al receptor.

En este punto del procedimiento es necesario establecer una forma eficiente de analisis que
permita discriminar qué caracteristicas de los datos aportan informacién al modelo de
entrenamiento, reduciendo lo mds posible la cantidad de pruebas o conjuntos de datos
utilizados para entrenary probar el modelo. Para esto se decidié utilizar un modelo de regresion
logistica y considerar como datos de referencia los coeficientes de P valores obtenidos en cada
modelo resultante. De esta forma, al utilizar un valor de referencia conocido como significancia
estadistica como umbral de segmentacién, sera posible despreciar las longitudes de onda que

no aporten informacién en la clasificacion de los tejidos en estudios.

La regresion logistica incorpora a la solucidon una herramienta fundamental para discriminar qué

longitudes de onda o caracteristicas de los datos son de interés para el receptor y cudles se
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consideran ruido, evitando la necesidad de evaluar todas las posibles combinaciones de datos
de entrada en el sistema. Sin embargo, este proceso incorpora dos nuevos requisitos, el primero
asociado a establecer cudles serian las sefiales de entrada y salida del modelo de regresion
logistica y cual seria el valor de significacion estadistica adecuado para segmentar los datos.
Dado que el modelo en estudio pretende distinguir los tejidos tumorales y los vasos sanguineos
del resto de los tejidos, las etiquetas presentadas en la fuente de verdad de la base de datos se
establecen como las etiquetas utilizadas durante el ajuste de la regresion logistica. De este
modo, el modelo buscara asociar los marcadores de los tejidos con las 128 caracteristicas

presentes en los datos de entrenamiento.

Para considerar al modelo de regresion logistica como modelo de discriminacién adecuado para
el proceso, es necesario establecer el a (nivel de significacion) adecuado para discriminar el
ruido y la informacidn en el sistema. La mayoria de las literaturas y autores asumen un valor de
a=0,05 (intervalo de confianza del 95%) [71], que se considera en muchas investigaciones como
el valor de referencia apropiado para el andlisis de datos. Y se establece en muchos casos
empiricamente durante la investigacion, asumiendo que el impacto de tales datos tiene un error
mayor al 5%, su contribucidn al modelo seria insignificante. Establecer la posibilidad de

introducir errores de procedimiento de origen humano en la investigacion.

En esta investigacidn, se decidid no establecer de forma empirica el umbral de segmentacion de
los datos, utilizando una estrategia combinada para evaluar el impacto que poseen los cambios
sobre nuestro receptor en estudio. Se le ha denominado estrategia combinada debido a que
plantea la utilizacidn del modelo de entrenamiento supervisado como validador de las
caracteristicas seleccionadas de los datos. De esta forma, al aplicar un ajuste de regresidn
logistica, se seleccionan los canales que posean P valores menores al a de significancia
estadistica establecida, finalmente los datos seleccionados son puestos a prueba por el modelo
durante la etapa de entrenamiento y prueba. Si los canales eliminados de la sefial de entrada
solo contenian ruido, sera posible observar que el desempefio del modelo no se ve afectado o
mejora debido a la eliminacién del ruido en los datos, en caso contrario, al eliminarse canales
de informacioén, se observara un deterioro en el rendimiento del modelo. Dicho planteamiento,
establece de forma axiomatica que el valor adecuado de a serad aquel que permita remover la
mayor cantidad de canales de los datos HS, sin repercutir negativamente sobre el desempefio

del modelo de clasificacién supervisada.
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Junto a la légica de procesamiento de datos, denominada estrategia combinada, es necesario
afnadir una etapa de preprocesado abocada a transformar las imagenes en datos que puedan
ser consumidos e interpretados por el algoritmo de andlisis, conformando finalmente este
conjunto de subprocesos, el algoritmo de procesamiento necesario para entrenar y optimizar
un modelo de entrenamiento supervisado de tipo SVM. De esta forma y con esta premisa, se
desarrolla el siguiente diagrama de flujo que permitira seguir los pasos llevados a cabo en esta
parte del trabajo distinguen 3 mddulos constituidos por la etapa de preprocesado (caja verde),

procesado general (resto del diagrama) y la fase de validacion (caja roja).

v/

Lectura de parametros de configuracion

v

Lectura de base de datos HELICoiD

v

Transformacion y Reorganizacion de datos

.

—> Seleccionar etiqueta

opesaso.d aid

+Es una etigqueta para
entrenamiento?

Ajustar regresion logistica <}

Si Jy
Dividir datos de entrada en K
particiones Eliminar dimensiones que
satisfagan la hipétesis nula.
+Queda Alguna J? (PValor > a)
etiqueta por procesar?

Crear version binarizada de las
etiquetas de cada pixel

!

Crear dataset de entrenamiento
y prueba para cada particion

Generar nuevo conjunto de
datos de entrada

ugIIEpIEA

.

Entrenar, extraer KPIs y persistir
modelo SVM para cada particion

Seleccionar valor
de significancia estadistica

) ¢ Existen valores a Si
Almacenar resultados obtenidos | para evaluar ?

Figura 18. Diagrama de flujo del sistema de trabajo para la discriminacion entre tumor y vaso sanguineo.
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El proceso general, inicia a través de la etapa de preprocesado, la cual posee como finalidad leer
las imagenes HS y transformarlas en registros que puedan ser procesados por el modelo de
aprendizaje supervisado y la regresion logistica. Para esto el sistema de preprocesado utiliza un
archivo de configuracion, establecido con la finalidad de poder recategorizar etiquetas
provenientes originalmente de la fuente de la verdad de la base de datos. Esto permite eliminar
la sobre especificidad de algunas etiquetas y agruparlas de acuerdo con el objetivo de esta
investigacion. Al observar la Tabla 2, bajo la columna Grupo, se presentan las agrupaciones
establecidas con la finalidad de detectar tejido tumoral y vasos sanguineos en las imdagenes,
reagrupando 15 marcadores de tejidos en 4 grupos principales, 2 de interés y 2 que caracterizan

otros tipos de tejidos predominantes en las imagenes HS.

Al conocer la configuracion utilizada es necesario iniciar la etapa de carga y transformacion y
datos que alimentard la etapa principal del proceso. Para esto, el sistema va consumiendo y
procesando cada imagen con la finalidad de almacenar solo informacién necesaria de cada
registro, constituidos en su totalidad por las imagenes HS y sus correspondientes fuentes de la
verdad previamente etiquetadas. No obstante, la estructura de datos que componen dichos
conjuntos de datos no puede ser consumidos directamente por los modelos de clasificacién, por
lo cual, es necesario reorganizarlos para ser usados en la etapa de andlisis. La Figura 19 establece
el modelo de reorganizacién de datos disefiado para convertir los datos en tensores consumibles
por el modelo de clasificacién y presenta la fase final de transformacion contenida en la etapa
de preprocesado. Esta posee como finalidad reorganizar los datos en una estructura vectorial
gue pueda ser utilizada como datos de entrenamiento en las etapas siguientes, para esto, el
sistema transforma las imagenes HS de dimensidn: ancho A, Alto H y profundidad P = (4 *
H pixeles), en un tensor de longitud h = (H * A) manteniendo la profundidad de cada punto
de las N-dimensiones. Por lo que es posible reorganizar los datos contenidos en ambos planos,
siempre que se mantenga la asociacién 1:1 entre pixel y marcador, permitiendo de esta forma
convertir un conjunto de imagenes en dos listas de datos, un constituida por los pixeles y otra
con los marcadores de cada uno de estos pixeles en el orden correspondiente. De esta forma, la
etapa de preprocesador culmina al suministrar a la etapa de analisis los tensores de
entrenamiento reorganizados y recategorizados en funcidon de los marcadores establecidos

dentro de la configuracion.
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Figura 19. Transformacion de datos de entrada.

El modelo de entrenamiento supervisado de tipo SVM y el ajuste por regresidn logistica para el
analisis de la significancia son aspectos principales de la etapa de procesado y validacion.
Subsecuentemente, la Tabla 3 expone los intervalos de confianza utilizados para la extraccidn
de las caracteristicas de interés contenidos en los datos multiespectrales. Los mismos estan
constituidos por un umbral de referencia a=1, que constituye el caso de entrenamiento con las
128 caracteristicas del tensor, los intervalos de 90,95 y 99% de confianza, junto a valores
intermedios entre los puntos de interés. Finalmente, el proceso de analisis tomara de referencia
cada valor de a para generar un subgrupo de caracteristicas para el entrenamiento del modelo

SVM.

Tabla 3. Umbrales de filtrado para los P Valores de la regresion logistica.

Umbral a 1 0.2 0.1 0.075 0.05 0.03 0.02 0.01

Intervalo de
confianza 0% 80% 90% 92.50% 95% 97% 98% 99%

De esta forma, se establecen los pardmetros del sistema asociados a la regresion logistica y la
evaluacion de los P valores, no obstante, para establecer la estrategia de entrenamiento y
validacién de los resultados obtenidos para el modelo SVM, es necesario considerar la
naturaleza de los datos de entrenamiento. La Figura 17, presenta la distribucion de los tejidos
en funcién de los marcadores empleados para este estudio, en el cual, es posible observar el
desbalance natural que poseen los tejidos. Este desbalance es generado principalmente por la
distribucidon natural que suelen tener los tejidos, presentando una predominancia del tejido
saludable por sobre las otras clases. Entre las cuales, los tejidos tumorales y vasos sanguineos

son los de menor presencia. Este hecho hace necesario establecer una estrategia de
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entrenamiento que mitigue el efecto del desbalance de clases sobre rendimiento de modelo
entrenado. Para esto, se planted la implementacién de un esquema uno contra el resto (One-
vs-Rest o OVR)[72]. Dicha estrategia permite maximizar los resultados del modelo ante
conjuntos de datos desbalanceados y mejora el rendimiento de algoritmos como los modelos

SVM debido a que estos han sido disefiados de forma nativa para clasificacidon binaria.

Para la etapa de validacion es necesario establecer una metodologia que permita mejorar la
precision del rendimiento del modelo entrenado, estableciendo a la validacién cruzada de tipo
K Fold estratificada como la técnica empleada para validar los resultados obtenidos por el
modelo SVM. La cual consiste en tomar los conjuntos de datos de entrenamiento y dividirlos en
K particiones conservando la misma distribucién de clases en cada subgrupo de muestras. De
esta forma es posible evaluar K veces el modelo de entrenamiento elegido, esta técnica permite

estimar no solo el desempefio del sistema sino también la precisién de dichas medidas.

Finalmente, el proceso general el cual inicia posterior al preprocesado de datos contempla la
evaluacion de cada etiqueta en estudio (tumor y vaso sanguineo) por separado con la finalidad
de obtener el mejor desempefio del modelo para cada etiqueta. De esta forma, el sistema
consume los tensores suministrados por la etapa de preprocesado y aplica un ajuste por
regresion logistica sobre todos los datos, obteniendo los P valores a evaluar, con estos P valores
de referencia, el proceso ejecuta los ciclos de discriminacién y entrenamiento del modelo
supervisado para cada valor de a. Durante la fase de discriminacidn el proceso elimina las
caracteristicas del tensor de entrada que no satisfacen la significancia estadistica establecida
obteniendo un tensor de menor dimensionalidad a la inicial (N < 128). Estos datos son
empleados como datos de entrenamiento para la maquina de soporte vectorial. Durante la
etapa de entrenamiento el modelo es sometido a 20 iteraciones con particiones de datos
igualmente distribuidos, en el cual, al momento de entrenar se reemplazan las etiquetas como
1 en caso de que el marcador corresponda a la etiqueta de estudio o 0 en caso de que no
correspondan, y posteriormente se almacenan las métricas de rendimiento asociadas al modelo
generado. Este ciclo de ejecucion es realizado secuencialmente con cada uno de los valores de
a, para posteriormente ser evaluados y seleccionar en conjunto de caracteristicas que mejor

rendimiento presenta sobre los datos.

Para elegir el modelo que mejor rendimiento presente, se evaluardn las clasificaciones en
funcién del umbral a de segmentacién con 4 métricas principales: precision, exhaustividad,

exactitud y valor F1 [73].
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Precision: mide la calidad del modelo SVM. Contesta a la pregunta de qué porcentaje
de respuestas de las obtenidas se asocian verdaderamente a los tejidos de estudio

[73].

Ecuacion 8. Cdlculo de precision

Verdadero Positivo

recision = — —
p Verdadero Positivo + Falso Positivo

Exhaustividad: mide la cantidad capaz de identificar. Contesta a la pregunta de qué

porcentaje de los pixeles totales es capaz de clasificar el modelo en los tejidos [73].

Ecuacion 9. Cdlculo Exhaustividad

Verdadero Positivo

haustividad =
exhaustivica Verdadero Positivo + Falso Negativo

Valor F1: combina los datos de precisién y exhaustividad en un uUnico valor,

calculando la media entre ambos valores [73].

Ecuacion 10. Cdlculo valor F1

precisiéon - exhaustividad
F1=2

precision + exhaustividad

Exactitud: mide porcentaje de casos que el modelo ha supervisado. Aunque no
funciona correctamente en clasificaciones desbalanceadas como ocurre con estos
tejidos, por lo que solo se tomara como un valor de métrica, pero no de referencia

[73].

Ecuacion 11. Cdlculo exactitud

Verdadero Positivo + Verdadero Negativo

exactitud =
Verdadero Positivo + Verdadero Negativo + Falso positivo + Falso Negativo

Con los resultados obtenidos de todas estas métricas y una vez seleccionado el umbral de

referencia que tomaremos como valido, se realizara el estudio de las longitudes de onda que

son caracteristicas de los tejidos tumor y vaso sanguineo, logrando un modelo optimizado y

supervisado.
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4.3. Discriminacion entre arteria y vena

4.3.1. Metodologia

En esta segunda parte del TFG, el objetivo principal es encontrar un modelo de clasificacién que
permita definir dentro de los tejidos asociados a vasos sanguineos cuales estan asociados a
venas y cuales a arterias. Este objetivo, como se ha nombrado a lo largo de todo el presente
trabajo permitiria conocer el grado de angiogénesis y oxigenacion que presentan los tumores,

informacién relevante en etapas diagndsticas y de seguimiento de lesiones tumorales.

La base de datos HELICoiD , como fuente de datos de informacion posee gran cantidad de
descriptores para clasificar los tejidos presentados en las imagenes HS, estableciendo de forma
jerarquica 3 niveles de agrupacidén que permiten variar el nivel de especificidad con el que son
asociados los datos de cada imagen. No obstante, como se puede observar en los datos ya
recogidos en la Tabla 2 dentro de este mismo capitulo en la seccién de Materiales, al estudiar
las clasificaciones establecidas para los tejidos de vasos sanguineos, no es posible determinar
qué tejidos estan asociados a venas y arterias. Por lo cual, a la hora de definir el diagrama de
trabajo, se asume que no es posible utilizar una metodologia basada en modelos supervisados
para generar un modelo capaz de distinguir estos elementos de interés ya que como se define
en la seccion Algoritmos del Capitulo 2, para los algoritmos supervisados es necesario partir de
una base de datos previamente etiquetada. Este escenario, es el punto de partida de esta
segunda parte del TFG en la que se plantea la posibilidad de emplear modelos no supervisados
para entender el orden natural en que los tejidos se asocian entre ellos y posteriormente

establecer que tan correlacionado puede estar dichas agrupaciones con los tejidos sanguineos.

Son diversos los métodos que pueden ser propuestos para la agrupacion de datos, los cuales,
dependiendo de su disefio pueden o no ser configurados para generar una cantidad especifica
de agrupaciones. Aunque existen diversos métodos de agrupacién no supervisada, donde el
numero de agrupaciones finales varia en funcion de los umbrales de segmentacién, en esta
investigacion solo se evaluardn métodos en los cuales pueda ser preestablecido la cantidad de
agrupaciones a generar. Entre los algoritmos a estudiar se presentan K-Means, Spectral
Clustering, Gaussian Mixture y Agglomerative Clustering que son métodos de agrupacion
estudiados en la literatura y presentados teéricamente a lo largo de este trabajo, y que permiten

distribuir los datos de entrenamiento entre N grupos predefinidos Como planteamiento inicial,
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se establece generar 2 grupos basados en los tejidos clasificados como vasos sanguineos para
evaluar posteriormente si estas agrupaciones permiten efectivamente diferenciar venas vy
arterias o si responden a otro tipo de caracteristicas de las muestras asociadas a vasos
sanguineos. En la Figura 20, es posible observar cémo existe 1 solo marcador presentado en la
fuente de verdad de cada imagen, asociado a vasos sanguineos. De esta forma es posible
evidenciar 2 aspectos relevantes de los datos de estudio, entre los cuales se establece que no
hay pixeles previamente diferenciados entre venas y arterias dentro de las imagenes HS y que a
su vez los tejidos etiquetados como vasos sanguineos no poseen bordes definidos pudiendo
contener muestras de tejidos que no corresponden directamente a vasos sanguineos. Este sera
el punto de partida para esta segunda parte, ya que, al no tener etiquetas definidas para arterias
y venas, la busqueda de un nuevo modelo de clasificacion da paso a los algoritmos no

supervisados.

Figura 20.Ejemplo de identificadores de tejido asociados a vasos sanguineos.

La Figura 21 presenta el diagrama de flujo establecido para realizar la evaluacion de los modelos
de entrenamiento no supervisados y la necesidad de realizar una eleccién del modelo con mejor
rendimiento en el andlisis de los datos en estudio. Como se puede ver (Figura 21), se tienen de
nuevo dos etapas principales. La primera etapa y remarcada en color verde, consiste en sacar
de la base de datos, fuente principal del trabajo, la etiqueta que se pretende subclasificar, vasos
sanguineos. No obstante, debido a la gran dimensionalidad presentada en las imagenes HS se
establece aplicar una etapa de reduccion dimensional con la finalidad de disminuir la cantidad
de variables independientes que consume el modelo de agrupacién. Como técnica de reduccidn
dimensional se establece aplicar un PCA seleccionando las N componentes principales que

expliquen al menos el 95% de la varianza.
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Figura 21. Diagrama de flujo del sistema de andlisis para la eleccion del modelo de entrenamiento.

La segunda etapa seleccionada por el rectangulo rojo consiste en el andlisis y seleccién de todos
los algoritmos no supervisados que se han elegido en el estudio para conocer el éptimo para
realizar el procesado de imagen. A la hora de evaluar el desempeiio de un modelo de
clasificacion no supervisado, es importante no solo medir la eficacia de este a la hora de separar
y modelar las clases, sino también, considerar cuan eficiente es el mismo a la hora de procesar
los datos de nuestro estudio. Es por esto por lo que los indicadores elegidos para esta fase de la
investigacion contemplan métricas asociadas a la caracterizacion de las clases y el consumo de

recursos durante el proceso de evaluacion.
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En esta segunda etapa de selecciéon del modelo utilizaremos la forma de medida denominada
silhoutte o llamada en espafiol como silueta. La silhoutte es un método de interpretacion y
validacién de la coherencia dentro de los clasificadores por grupos. Por lo tanto, corresponde
como el indicador de eficacia mas apropiado para esta etapa de andlisis, ya que la misma permite
cuantificar que tan segmentadas o definidas estan las clases. En contraposicién, como
indicadores de eficiencia se establecid la medicidn del tiempo de entrenamiento y el consumo
maximo de memoria RAM (Random Access Memory) muestras utilizadas durante el

entrenamiento.

Establecido el algoritmo de agrupacion en estudio, la siguiente parte del modelo se basa en
establecer la correlacion existente entre las clases generadas a partir del algoritmo de
clasificacion seleccionado y los tejidos asociados a venas y arterias. Proceso en el cual, se
necesitara contar con validacidn externa por parte de profesionales médicos puesto que son los

Unicos que pueden confirmar si la clasificacidn es o no correcta.
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Capitulo 5: Resultados
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5.1. Resultados obtenidos en la discriminacién entre tumor y vasos

sanguineos

Previo al procesado de los datos fue necesario establecer el kernel a utilizar por el modelo de
entrenamiento con la finalidad de obtener el mayor desempefio posible durante la etapa de
validacién y entrenamiento del modelo. Para dicho analisis, se procedié a ejecutar el flujo
presentado en la Figura 18. Estableciendo una sola particion con la totalidad de los datos,
emulando el entrenamiento del modelo sin aplicar validacién cruzada en andlisis de los

resultados.

Al etiquetar los pixeles presentados en la Tabla 2 de acuerdo con las nuevas clases de estudio se
obtuvo la distribucidon obtenida en la Figura 17, en la cual, es posible evidenciar el desbalance
natural que pueden presentar las clases de tejido contenido las imagenes HS. El tejido tumoral
y los vasos sanguineos constituyen menos del 20% de todos los datos de entrenamiento, debido
a su baja presencia en la constitucion de los tejidos cerebrales. Estos datos validan la necesidad
de aplicar una técnica de analisis que presente mejor desempefio ante clases desbalanceadas,
donde muestras como el tejido asociado a tumor representa apenas 1 de cada 20 muestras en

estudio.

En la Figura 22 se presentan los resultados obtenidos bajo el algoritmo SVM establecido con
anterioridad. Aunque dicho proceso no permite establecer una medicién exacta del rendimiento
del modelo entrenado, si es posible determinar la tendencia que posee cada kernel para modelar
y distinguir las etiquetas de vaso sanguineo y tumor del resto de los tejidos contenidos en las
imagenes HS. De esta forma, es posible observar en la figura que de los 3 kernels estudiados en
esta etapa (lineal, polinomial y funcién de base radial), el kernel polinomial presenta mayor
rendimiento en todos los ciclos de prueba. Al comparar el rendimiento promedio de cada kernel
en dichas configuraciones, podemos observar una mejora nominal del 0.32% y 3.03% del kernel
polinomial sobre el kernel de funcién de base radial y el kernel lineal respectivamente. Es a partir
de los resultados presentados anteriormente, que se establecié la utilizacién de un kernel

polinomial para el andlisis y filtrado de los canales asociados a los tejidos de estudio.
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Lineal == Polinomial == Funcién de base radial
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Figura 22.Exactitud de prediccion promedio para las etiquetas de tumor y vaso sanguineo para los canales de
informacidn en funcion de la significancia estadistica.

Las figuras a continuacion (Figura 23 y Figura 24) presentan los resultados obtenidos de la etapa
de optimizacion y filtrados de los canales espectrales de las imagenes de estudio bajo el
esquema de analisis presentado en el algoritmo de procesamiento. En dichas graficas es posible
observar como el desempefio del modelo de clasificacion varia en funcién del umbral de
segmentacién de canales basado en la significancia estadistica. Esto puede ser interpretado a su
vez, como el desempeiio que presentan los modelos de clasificacién al eliminar los canales

espectrales que no aportan informacidn a la deteccién de los tejidos.

Para el estudio de desempefio del modelo, se establecié la utilizacidn del Valor F1, Ila
exhaustividad y precisidon junto a la exactitud con la finalidad de tener informacién mas precisa
del rendimiento del modelo. En primera instancia al evaluar el desempefio del modelo,
considerando exclusivamente la exactitud de clasificacidn, se pudo observar que el sistema logré
mejorar su exactitud sobre la etiqueta de vaso sanguineo a medida que se eliminaban canales
espectrales que pudieran generar ruido en la sefial a través de la regresion logistica. No
obstante, para el tejido asociado a tumor es posible observar como la exactitud promedio del

modelo se mantiene invariante a los cambios en la sefial de entrada.
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Figura 23. Exactitud, Precision, Exhaustividad y valor F1 en funcién del umbral a de segmentacion para la etiqueta de
tumor contra tejido normal, vasos sanguineos y otros
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Figura 24. Exactitud, Precision, Exhaustividad y valor F1 en funcién del umbral a de segmentacion para la etiqueta de
vasos sanguineos contra tejido normal, tumor y otros.
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La exactitud del modelo de clasificacidn por si sola, no corresponde una referencia determinante
para el desempeno del modelo. Por esto, junto a la exactitud, la precisidon y exhaustividad, son
métricas empleadas para el estudio del rendimiento de los modelos de entrenamiento
supervisados. Evaluando en primera instancia la precision y exhaustividad del modelo para
deteccion de tumor (Figura 23 graficas By C), es posible observar que el valor medio obtenido a
través del entrenamiento bajo la técnica de K Folds estratificados, se mantiene sin presentar
variaciones y que los cambios del mismo se observan principalmente en la exactitud de la

métrica, presentando para valores como a=0.05 y a=0.2, menor dispersion o entropia.

Al estudiar los resultados obtenidos para la exactitud y exhaustividad del modelo de deteccién
de tejido sanguineo (Figura 24, graficas By C), podemos observar un comportamiento contrario
al presentado en modelo de deteccion de tumores, en el cual, el valor promedio de ambas

métricas aumenta hasta en un 0.30%, aumentando a su vez la incertidumbre de las medidas.

Al comparar los resultados obtenidos para la exactitud, precisién y exhaustividad de ambos
modelos, no es posible determinar que configuracidon posee mejor rendimiento para todas las
métricas estudiadas. Para esto se decidié emplear el estudio del valor F1 como métrica principal
de estudio, ya que esta permite determinar una media armdnica entre la precision y la
exhaustividad. De esta forma, el valor F1 establecié el criterio de andlisis y eleccién del
parametro de segmentacion a, con el mejor desempefio para el sistema. Al observar las graficas
asociadas al mismo en las figuras (Figura 23 (D) y Figura 24 (D)), es posible observar como la
tendencia de ambas métricas (precisiéon y exhaustividad) se combinan, maximizando las

variaciones entre los puntos de estudio de la variable independiente.

En primera instancia al estudiar el comportamiento del valor F1 asociado al modelo de deteccidn
de tumor (Figura 23 (D) ) es posible observar como el desempefio del modelo decrece en funcién
del umbral de segmentacidon, presentando una variacién de hasta el 0.2% a medida que el
parametro a decrece. Sin embargo, al estudiar la precision de los resultados obtenidos (Figura
23 (B)), es posible denotar como a medida que el valor de F1 decrece, existe mayor dispersion
o incertidumbre en el resultado obtenido. Por lo cual, al combinar ambas métricas, es posible
establecer que el umbral de segmentacion de mayor desempenio es el asociado a a=0.05, ya que
el mismo es el que maximiza los resultados obtenidos para el valor F1y la precision, presentando

la menor desviacion estandar entre las posibles soluciones.

La grafica de barras apiladas y escalonadas, presentadas en la Figura 25, representan los canales

o longitudes de onda elegidos durante la etapa de optimizacidn para caracterizar los tejidos de
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tumor y vasos sanguineos. Ambas sefiales pueden ser modeladas como filtros épticos que
extraen los canales de interés de la sefial HS, recolectando solo los canales de informacién que
permiten la caracterizacion de los tejidos. Ambas sefiales han sido establecidas con médulo 1y
aunque algunas referencias presentan valores de mddulo 2, estas solo hacen referencia a la
presencia de informacion asociada a ambos tejidos, lo cual denota que dicho canal de

informacidn aporta caracteristicas al tejido de tumor y vasos sanguineos de forma simultanea.

[ Tumor [ Vaso sanguineo

©

~o°
I 4
© v 9

Longitud de onda(nm)
Figura 25. Longitudes de onda asociadas a cada tejido.

La Figura 26 presenta la distribuciéon de los canales o longitudes de onda asociadas a las
imagenes HS en funcidn de los nuevos grupos de informacién obtenidos. De esta forma, se
observa cémo el 42.2% de los canales aporta informacién a la deteccién de ambos tejidos y que
un 17.2% de longitudes de onda no presentaron correlacion alguna o una correlacién débil
generando ruido en la caracterizacion de estos. En concordancia a esto, un 40.6% de los canales
HS estan exclusivamente asociados a un tipo de tejido, entre los cuales el tumor demostro estar

asociado a un mayor nimero de canales (28.9%).
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Figura 26. Distribucion de longitudes de onda de las imdgenes HS en funcion de los tejidos.

5.2. Resultados obtenidos en la discriminacién entre arterias y

venas.

5.2.1. Seleccién del algoritmo de entrenamiento

Para analizar el rendimiento de los algoritmos en estudio se establecid un barrido sobre la
cantidad de agrupaciones empleadas con valores de 2, 4, 8, 10y 20 grupos y se tomé como valor
de referencia la media obtenida en cada proceso de agrupacidn. Los datos presentados a
continuaciéon han sido obtenidos exclusivamente con las muestras etiquetadas como vasos

sanguineos en las imagenes HS de nuestra base de datos del proyecto HELICoiD.

La Figura 27 presenta los resultados obtenidos al establecer el factor de silhoutte para cada
algoritmo de entrenamiento no supervisado a medida que varia la cantidad de grupos de salida
para el modelo. En la misma, es posible observar cdmo el desempefio de cada algoritmo posee
un comportamiento inversamente proporcional al nimero de clases que se establecen para el
modelo de la salida. Dicho comportamiento denota la naturaleza de los datos y los algoritmos

de clasificacion no supervisados, en la cual, al aumentar el nimero de clases para modelar los
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datos, existe menor separacion entre las agrupaciones, lo que puede generar grupos menos

diferenciados de los vecinos cercanos.

== KMeans == Birch Agglomerative Clustering == Spectral Clustering Gaussian Mixture
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Figura 27. Silueta en funcion de la cantidad de agrupaciones.

La Figura 28 presenta los valores promedio y la tendencia del valor de silueta para cada modelo
de entrenamiento no supervisado. Estableciendo como referencia el desempefio promedio de
todos los modelos (0.416 Silueta), es posible evidenciar como K-means presento un mayor
desempeno (12.5%) respecto a todos los modelos, seguido de Birch con un 1.92% mas que la
media. Al combinar esta informacién con la presentada en la Figura 27, se observa como K-
means presenté una menor variacion de desempeiio durante todos los ciclos de ejecucién de
las pruebas, derivando en una menor desviacién estandar y mayor exactitud de la medida del

modelo.
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Figura 28. Silueta promedio para cada modelo de entrenamiento.

Debido a las caracteristicas finitas de los sistemas de informatica, el consumo de memoria es un
aspecto de interés en el andlisis del rendimiento de un algoritmo de clasificacién, ya que la
memoria disponible en el sistema es finita. La grafica representada en Figura 29 presenta el
consumo de memoria RAM en funcién de la cantidad de muestras utilizadas para el
entrenamiento del modelo. En el cual, los algoritmos de Spectral clustering, Birch, Gaussian
mixture y Agglomerative clustering presentan un comportamiento exponencial, requiriendo

significativamente mdas memoria que algoritmos como K-meansy Gaussian mixture.

= Agglomerative clustering == Birch = Gaussian mixture == K-means Spectral clustering
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Figura 29. Consumo de memoria RAM en megabytes en funcion de la cantidad de muestras seleccionadas para cada
algoritmo en estudio
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Otro de los aspectos relevantes en el estudio de los algoritmos de agrupacién estd asociado al
tiempo de ejecucidn, con lafinalidad de identificar qué tan eficientes son los métodos en estudio
para grandes volumenes de datos. Es por esto, que la Figura 30 presenta los datos asociados al
tiempo de entrenamiento en funcién de la cantidad de muestras en estudio. Es posible observar
como los algoritmos de Spectral clustering, Agglomerative clustering y Birch poseen un
comportamiento exponencial, mientras que algoritmos como K-means y Gaussian mixture

presentan una relacion lineal entre el tiempo de ejecucion y el nimero de muestras.

== Agglomerative clustering == Birch == Gaussian mixture == K-means Spectral clustering
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Figura 30.Tiempo de ejecucion en funcion de la cantidad de muestras seleccionadas para cada algoritmo en estudio.

Inicialmente, entre los aspectos de estudio adicionales a la seleccion del algoritmo de
agregacion, también se establecié determinar la similaridad existente entre los resultados
obtenidos bajo cada método de agrupacién. La Figura 31 presenta la métrica Measure Score
(media de puntuacién en espafiol) que se caracteriza por ser un valor ponderado entre qué tan
similares y contenidos entre si son los grupos obtenidos en cada método de clasificacion, lo cual
establece, que no existe similitud significativa entre los grupos obtenidos entre los métodos de
agrupacion. Entre los cuales K-means presenta el mayor puntaje promedio (0.74) y Spectral
clustering (0.66), siendo respectivamente los algoritmos con mayor y menor similitud a los otros

métodos estudiados.

Al estudiar los resultados obtenidos para cada modelo de agrupacidn, se considerd evaluar de
forma complementaria si existia similitud alguna entre las agrupaciones generadas por los

modelos estudiados, de esta forma, si varios modelos tendian a agrupar los datos de la misma
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forma que el algoritmo seleccionado, podriamos afirmar que las conclusiones de esta etapa de
la investigacidn serian validas para dichos modelos con alta similitud. Para esto se establecio la
utilizacion de la métrica measure score que permite conocer el parecido que existe entre los

grupos generados por dos modelos de agrupacion.

Measure Score
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GaussianMixture
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Figura 31.Measure Score promedio para cada algoritmo de agrupacion en estudio

La Figura 31 presenta finalmente las puntuaciones medias obtenidas al comparar de forma
cruzada cada uno de los algoritmos evaluados en esta etapa de investigacion. Aunque algunos
algoritmos como K-means y Birch o K-means y Gaussian mixture, presentaron similitudes
mayores al 70%, no es posible afirmar que las agrupaciones generadas por varios modelos de

entrenamiento no supervisado posean una misma tendencia en la agrupacion de los datos.

Es por esto, que, al comparar los resultados obtenidos para los cinco algoritmos en estudio, es
posible establecer que K-means como algoritmo de agrupacién no solo posee el mejor
desempefio en la segmentacion de clases, sino que también es el algoritmo que mejor
rendimiento presenta en el consumo de memoria RAM y tiempo de ejecucion. Por lo cual, se

establece como el algoritmo 6ptimo para ser utilizado en la caracterizacidon de venas y arterias.
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5.2.2. Resultados del modelo

Teniendo definido el modelo de entrenamiento no supervisado y los datos en estudios, es
posible analizar los datos con la finalidad de generar un modelo capaz de diferenciar en grupos
los vasos sanguineos en funcion de la informacién sobre el tejido descritas en las imagenes HS.
Se propone una hipétesis inicial, de evaluar el desempefio del modelo distribuyendo los datos
en dos grupos de tejidos con la finalidad de determinar si estos grupos presentaban o no

correlacién con los identificadores de tejido de venas y arterias.

Establecido el algoritmo de clasificacion, los datos de entrenamiento del modelo para agrupar
los datos asociados de vasos sanguineos, se procedio a aplicar el procedimiento presentado en
la Figura 21, generando finalmente un modelo predictivo de dos clases bajo el algoritmo de K-
means. Posterior a esto, se procedid a realizar una interpretacion visual de los resultados,
basado en las imagenes de referencia presentadas en la base de datos. Al procesar las imagenes,
para representar en los resultados se han elegido las imagenes obtenidas de la base de datos,
OP5C1, OP22C1 y OP12C2. En la imagen (Figura 32) se presentan tres columnas, la primera
columna son las imagenes sacadas literalmente de la base de datos, la segunda son las clases
generadas cuando tenemos K=2, siendo la clase 0 el color verde y la clase 1 el color amarillo.
Para el fondo se ha usado el color -1, el cual se usa solo en la tercera columna donde solo se
presentan el procesado de las partes de la imagen que han sido previamente clasificadas como

vaso sanguineo por la base de datos.
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Figura 32.Procesado de Imdgenes HS de la base de datos HELICoiD bajo modelo K-means utilizando K=2.

La Figura 32 ejemplifica los resultados obtenidos para 3 casos de referencia en pacientes, no
obstante, las consideraciones presentadas en esta seccidén haran referencia a lo observado en
las 37 imagenes que componen el estudio y de las cuales se puede hacer uso en el Anexo de este
mismo documento. Las imagenes seleccionadas como referencia han sido escogidas de la base
de datos debido a que ejemplifican distintas condiciones de iluminacién, tejidos y elementos
quirdrgicos, permitiendo comparar los resultados obtenidos en distintos escenarios. Cada trio
de imagenes presentada en la Figura 32 contiene la representacion RGB (Red, Green, Blue), el
mapa generado a partir de la clasificacién en grupos realizada por K-means de los pixeles de
cada imagen HS, junto al enmascaramiento de este mapa generado a partir de los descriptores
etiquetados como vasos sanguineos en la base de datos. Estas 3 representaciones permiten en
primera instancia observar qué objetos y tejidos constituyen cada imagen y como el modelo

generado los interpreta.
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Al considerar los marcadores generados asociados a los casos clinicos OP5C1 y OP12C2, se
observa predominancia del identificador O (clase 0) sobre la imagen, que al contrastarlo con la
representacion RGB, presenta una correlacién del 84% con los pixeles clasificados como tejido
orgdnico, mientras el identificador 1 se correlaciona 72% con los marcadores asociados a
instrumentacion quirudrgica, no obstante, al observar la imagen OP22C1, se evidencia el caso
contrario, en el cual, ambos identificadores estan altamente correlacionados con el tejido
organico, denotando que posiblemente no exista correlacién entre las clases generadas y los

tejidos en estudio.

Al estudiar los marcadores clasificados, presentados en dichas imagenes HS es posible
evidenciar como casi la totalidad de los tejidos son asociados a un solo identificador de clase
(clase 0), lo cual sugiere que el modelo entrenando no esta aportando informacidn de los tejidos
predominante, sino que esta detectando anomalias o muestras con caracteristicas divergentes

a la de la clase predominante.

Clase 0 (83.5%) Clase 1(16.49%)
1.0 1 1.0 4
0.8 0.8 1
0.6 4 0.6 1
0.4 0.4
021 0.2
0.01 0.0
400 500 600 700 800 900 1000 400 500 600 700 800 900 1000

Longitud de onda (um) Longitud de onda (pm)

Figura 33.Reflectancia Normalizada en funcion de la longitud de onda para cada grupo de muestras.

La Figura 33 presenta la reflectancia normalizada en funcién de la longitud de onda,
caracterizando la respuesta espectral de los tejidos presentados en los datos de entrenamiento.
Al estudiar la naturaleza de la curva de reflectancia modulada para la Clase 0, podemos
evidenciar un comportamiento que se asocia directamente a la curva de reflectancia asociada a
tejidos organicos que pueden ser constituidos por tejido sano, tumor y vasos sanguineos. En
contraparte, la naturaleza de la curva de reflectancia presentada en la Clase 1, se asocia a la

curva que estaria presente al caracterizar instrumentacion quirudrgica o elementos inorganicos.
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Considerando estos aspectos junto a las proporciones que constituyen cada clase ( 83% y 17%),
respectivamente, es posible aseverar que los resultados obtenidos durante este ensayo

generaron un modelo para diferenciar entre tejido organico e inorganico.

Este resultado obtenido puede ser atribuido a diferentes aspectos técnicos y procedimentales
que pudieran afectar la calidad de los datos y el procedimiento empleado para la construccion
del modelo predictivo. Entre las fuentes principales de errores puede identificarse la posibilidad
de que los datos puedan contener pixeles etiquetados que no correspondan a la clase en estudio

junto a los técnicos mediante el cual opera el algoritmo de agrupacién seleccionado.

K-means como modelo de entrenamiento no supervisado ha demostrado ser un algoritmo de
clasificacion eficiente en el consumo de recursos. Sin embargo, al estudiar el funcionamiento
del modelo, se observa que el mismo estd disefiado para agrupar las muestras utilizadas en el
entrenamiento de forma tal, que las clases obtenidas tengan la mayor separacidn posible entre
ellas. Al combinar dicha informacién junto a la hipdtesis de que los tejidos venas y arterias
pueden tener una firma espectral similar, es posible establecer que la utilizacién de un algoritmo
de agrupamiento distribuyendo los datos en solo 2 agrupaciones, no garantiza la distension de

venasy arterias.

Con lafinalidad de mitigar el efecto que puede introducir muestras clasificadas incorrectamente,
se decidid analizar el procedimiento presentado, considerando incluir todos pixeles contenidos
en cada imagen HS. Esta nueva metodologia requiere a su vez, aumentar el nimero de clases o
grupos con los cuales seran modelados datos, ya que los datos de entrenamiento incluyen

informacién de elementos que no corresponde a los tejidos en estudio.

Las siguientes figuras (Figura 34,Figura 35 y Figura 36) presentan los resultados obtenidos para
3 imagenes que ejemplifican cdmo el modelo entrenado clasifica la totalidad de tejidos

existentes en las imdagenes HS, en agrupaciones que varian de 2 a 20 grupos por modelo
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Figura 34.Comparativa de resultados obtenidos al procesar el registro OP5C1 mediante modelos no supervisados

basado en K-means con K grupos de clasificacion
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Figura 35.Comparativa de resultados obtenidos al procesar el registro OP22C1 mediante modelos no supervisados
basado en K-means con K grupos de clasificacion.
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Figura 36.Comparativa de resultados obtenidos al procesar el registro OP4C2 mediante modelos no supervisados
basado en K-means con K grupos de clasificacion.
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Al comparar los datos obtenidos en las figuras anteriores (Figura 32, Figura 34, Figura 35y Figura
36), es posible observar como los modelos de agrupacion de 2 y 4 clases (K=2 y K=4), no
proporcionan informacién suficiente para diferenciar los tejidos organicos entre si,
diferenciando principalmente las regiones que contienen tejido organico de elementos como
herramientas quirurgicas o partes del craneo. En contraposicidon, a medida que se aumenta la
cantidad de clases disponibles para ordenar los datos contenidos en las imagenes HS, es posible
destacar como aparecen contornos mas definidos para tejidos como venas, arterias, tejido

normal, craneo y elementos inorganicos utilizados en la intervencién quirargica.

No obstante, el aumento de clases para el entrenamiento del modelo de clasificacion aumenta
la complejidad de los grupos generados, disminuyendo a su vez el distanciamiento entre las
clases, lo cual se traduce visualmente en la introduccién de ruido en la representacion de las
imagenes. De esta forma, se observa como en la Figura 36 al incrementar el nimero de clases a
20 agrupaciones, los tejidos que habian sido diferenciados con mayor detalle en las demas

clases, pierden especificidad, derivando en imagenes con segmentaciones menos precisas.

La etapa de validacién de datos ha sido establecida en dos etapas con la finalidad de determinar
si existen indicadores de tejido que puedan estar asociados a las venas y arterias,
posteriormente determinando con ayuda del equipo médico si dichos marcadores corresponden
a los tejidos en estudio.

4 Clusters
5.4%

Indeterminado
18.9%

20 Clusters
2.7%

8 Clusters

10 Clusters
29.7%

Figura 37. Distribucion de imdgenes en funcion de los identificadores de tejido que presentan informacion de vasos
sanguineos.

La Figura 37 presenta los resultados obtenidos tras analizar cada imagen contenida en la base
de datos HELICoiD e identificar qué modelo presenta mejor segmentacion para los tejidos
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asociados a vasos sanguineos. De la totalidad de 37 imagenes evaluadas en esta investigacion,
solo el 18.9% de estas no mostré un patrén interpretable en el cual pudiera distinguirse el tejido
asociado a vasos sanguineos. Presentando a su vez mayor correlacion con los tejidos sanguineos
para distribuciones de 8 y 10 clases. Combinando dichos resultados, se observa como los
resultados obtenidos para modelos de 8 y 10 agrupaciones presentan lineas de contorno para
tejidos que pueden ser asociados a vasos sanguineos y a su vez, caracterizan regiones en los es
posible observar acumulacién de sangre en el tejido. La presente Tabla 4 contiene las etiquetas
asociadas a cada clase generada por el modelo, las cuales han sido determinadas analizando los
marcadores generados para las 37 imagenes en estudio, asociando a cada clase la etiqueta con
mayor predominancia entre todas las imagenes. Es decir, para las 8 clases que se han generado
para el modelo K-means con K=8, se muestra las etiquetas que corresponderian a cada clase.
Estas referencias pueden ser tomadas como base para validar con el equipo clinico, la
correlacién existente entre cada uno de los marcadores de tejido y las clases de venas y arterias,
pudiendo proporcionar informaciéon acerca de regiones que contengan mayor o menor

irrigacion sanguinea y en consecuencia identificar regiones poco oxigenadas.

Tabla 4. Asociacion de tejidos y etiquetas de agrupacion establecidos a partir
de la etapa de validacion manual de imdgenes con 8 grupos.

Identificador Tipo de tejido

Clase 0 Normal

Clase 1 Otros

Clase 2 Normal

Clase 3 Vaso Sanguineo
Clase 4 Vaso Sanguineo
Clase 5 Vaso Sanguineo
Clase 6 Otros

Clase 7 Normal

Las curvas de reflectancia presentadas en la Figura 38, denotan la firma espectral de los tejidos
que constituyen cada grupo. Dicha informacidn puede ser empleada para identificar y validar
qgue grupos se correlacionan con los tejidos en estudio (tejido orgéanico, inorganico o vasos
sanguineos). Al combinar dichas gréficas, con los identificadores presentados en la Tabla 4,
observamos como las clases 0y 2, presentan una firma espectral idéntica a la esperada para el
tejido sano o normal [74]. Caso contrario el presentado en las clases 1y 6, las cuales, presentan
una reflectancia asociada a goma o elementos quirudrgicos [74].
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Clase 0(19.89%)

Clase 1 (6.13%)

Clase 2 (15.98%)

1.0 1.0 4 1.0 1
0.8 4 0.8 0.8
0.6 4 0.6 0.6
0.4 4 0.4 A 0.4 -
0.2 1 0.2 1 0.2 -
0.0 4 0.0 | 0.0 -
400 600 800 1000 400 600 800 1000 400 600 800 1000
Clase 3 (7.1%) Clase 4 (5.58%) Clase 5 (18.67%)
1.0 1.0 1.0
0.8 4 0.8 1 0.8 -
0.6 4 0.6 A 0.6 -
0.4 4 0.4 1 0.4 -
0.2 1 0.2 A 0.2 -
0.0 4 0.0 4 0.0 1
400 600 800 1000 400 600 800 1000 400 600 800 1000
Clase 6 (4.8%) Clase 7 (21.8%)

1.0 A 1.0

0.8 4 0.8 |

0.6 0.6 1

0.4 4 0.4 1

0.2 1 0.2 |

0.0 4 0.0 |

400

1000
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Longitud de onda (um)

Figura 38.Reflectancia Normalizada en funcion de la longitud de onda para cada grupo de muestras.

Estos planteamientos, proponen que existen 4 sub clases generadas por el modelo de

clasificacién no supervisado, en cual, la respuesta impulsiva de las muestras no se asocia a tejido

normal o quirdrgico, presentando una curvatura similar al que reflejan los tejidos asociados a

vasos sanguineos, con la principal caracteristica de que estos grupos presentan una mayor o

menor depresién en la banda de 800 um [75], aspecto que otras investigaciones ha sido asociado

a la mayor o menor presencia de oxigeno en sangre . Para que este modelo sea eficiente y pueda

aportar valor a la comunidad cientifica es necesario validar los resultados con un equipo médico

o con imagenes establecidas con etiquetas que reflejen que tejido dentro del vaso sanguineo es

arteria o cual vena. En este estudio, lamentablemente, no se ha podido contar con la validacion

médica necesaria puesto que el personal sanitario no se encuentra ahora mismo con posibilidad

de analizar detenidamente cada resultado.

89



n Escuela de Ingenieria

de Telecomunicacion y Electrénica

Capitulo 6: Conclusiones y lineas futuras
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Tras finalizar el presente proyecto, se exponen las conclusiones que se han sacado del desarrollo
de los métodos de clasificacion para la distinciéon de tejidos. En este capitulo también se
proponen mejoras a los métodos desarrollados que han surgido y que no han sido desarrolladas

porque escapan del alcance de este TFG.

En el desarrollo de la primera parte del proyecto destinada a la discriminacion de tejido asociado
atumor y tejido asociado a vaso sanguineo mediante el algoritmo SVM, se concluye que el 42,2%
de los canales aporta informacién a la deteccién de ambos tejidos y que un 17,2% de longitudes
de onda no presentaron correlacion alguna o una correlaciéon débil, generando ruido en la
caracterizacion de estos. En concordancia a esto, un 40,6% de los canales HS estan
exclusivamente asociados a un tipo de tejido, entre los cuales el tumor demostré estar asociado
a un mayor nuimero de canales (28,9%). Esta informacidn tiene sentido puesto que la lesidn
principal que observamos en las imagenes es la del tumor cerebral. Se determina también en
esta primera parte que la reduccion de la imagen en el proceso aporta valor al sistema de
clasificacién puesto que los resultados obtenidos definen las longitudes de onda determinantes
sin necesidad de recurrir a grandes cantidades de computacion en el procesado de imagenes

HS.

En la segunda parte, basada en la discriminacidn de arterias y venas en el tejido asociado a vasos
sanguineos, se extrae que, al estudiar los modelos de entrenamiento no supervisados, no es
posible evaluar su desempefio de la misma forma que se estudian los modelos supervisados, ya
que estos, carecen de una fuente etiquetada o valores de referencia con los cuales contrastar el
desempeno del modelo. Ademas, utilizar métodos que permitan definir el nUmero de clases de
salida, ha permitido medir de forma mas eficiente el rendimiento y eficiencia de los métodos

estudiados.

En el analisis del modelo no supervisado, se concluye que los algoritmos de agrupacién son poco
eficientes cuando la dimensionalidad es mayor a 10 componentes y que el algoritmo K-means
como modelo de clasificacidon no supervisado ha demostrado ser un algoritmo eficiente en el
consumo de recursos. Al combinar dicha informacion es posible establecer que la utilizacion de
un algoritmo de agrupamiento distribuyendo los datos en solo dos agrupaciones, no garantiza

la discriminacidon entre venas y arterias.

Con la finalidad de mitigar el efecto que pueden introducir las muestras clasificadas
incorrectamente, se decidié analizar el procedimiento presentado, considerando incluir todos

pixeles contenidos en cada imagen HS. Esta metodologia requiere a su vez aumentar el nimero
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de clases o grupos con los cuales seran modelados los datos, ya que los datos de entrenamiento
incluyen informacidn de elementos que no corresponde a los tejidos en estudio. De la totalidad
de 37 imagenes evaluadas en este trabajo, solo el 18,9% de estas no mostré un patron
interpretable en el cual pudiera distinguirse el tejido asociado a vasos sanguineos, presentando
a su vez mayor correlacion con los tejidos sanguineos para distribuciones de 8 y 10 clases.
Combinando dichos resultados se observa como los resultados obtenidos para modelos de 8 y
10 agrupaciones presentan lineas de contorno para tejidos que pueden ser asociados a vasos
sanguineos y a su vez, caracterizan regiones en los que es posible observar acumulacién de
sangre en el tejido. Aunque no ha sido posible validar los resultados con un equipo médico o
con resultados de oxigenacidn similares para estas imagenes, se podria concluir con que la linea
de clasificacidn aporta informacion relevante en la linea de desarrollo y mejora para estudios de

investigadores de la rama biomédica en el diagndstico por imagen.

Finalmente, a través del desarrollo del trabajo y de las incégnitas que han podido surgir en la
realizacion del presente TFG se presentan como iniciativa otras lineas de investigaciéon que

pueden ser abordadas en el futuro por la comunidad cientifica:

e Comprobar que otros algoritmos supervisados pueden obtener iguales o mejores
resultados en la clasificacidn de este tipo de imagenes HS.

e Definir otros modelos de clasificacién que permitan corroborar los datos obtenidos
en ésta y otras agrupaciones realizadas que hayan partido de la misma base de
datos.

e Modelos de validacién de clasificacién que permitan determinar que la validacion
ha sido correcta.

e Trabajo mano a mano con un equipo médico en la validacion de tejido no clasificado
todavia como venas y arterias que aportan informacién en la peligrosidad de
tumores.

e Aplicar dichos modelos, supervisado y no supervisado, a otras imagenes con lesion

tumoral y ampliar el estudio y las conclusiones extraidas.
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En este apartado se expondra el pliego de condiciones necesario para el desarrollo de este

TFG. Lo dividiremos en dos partes software y hardware.

1.1. Recursos software

vnirCameraController_v2: software creado por compaferos del IUMA para la captura
de los cubos HS con la cdmara Hyperspec® VNIR.
Python 3.8: lenguaje de programacion que permite realizar cdlculos, realizar
distintos modelos de clasificacion y procesar imdgenes entre otras muchas
funciones. Dentro del lenguaje las librerias:
o Matplotlib: libreria de graficos
o statsmodels: libreria de datascience (contiene los modelos de regresion
lineal)
o sklearn: libreria de libreria (contiene los modelos de entrenamiento
supervisado y no supervisado)
o numpy : optimizacién para el manejo de datos
o scipy: moédulo de 10 para leer las imagenes HS en formato mat
o mpl_toolkits: funciones complementarias a matplotlib
o pickle : libreria para lectura y escritura de modelos
Microsoft Office 365: conjunto de programas utilizados para la redaccién, péster y
defensa del TFG.
Mendeley: aplicacion para gestionar, definir y redactar las referencias bibliograficas

utilizadas en este TFG.

1.2. Recursos hardware

Camara Hyperspec® VNIR: camara HS que trabaja en el rango espectral VNIR de 400 a
1000 nm.

Camara Hyperspec® VNIR cdmara HS que trabaja en el rango espectral VNIR de 400 a
1700 nm.

Sistema de iluminacion que cubre el rango espectral de 400 nm a 2200 nm

Ordenador de sobremesa
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En este capitulo se especifican los costes asociados a la elaboracion del presente TFG. Los
costes, por tanto, se encuentran desglosados en los siguientes grupos:

e Mano de obra

e Recursos software

e Recursos hardware

e Otros gastos asociados a la tramitacion.

El valor de los costes asociados a la compra del material necesario para el desarrollo de este
trabajo coincide con el precio de venta al publico en el momento de su compra.

1.1. Mano de obra

En este apartado, la mano de obra cuenta como un ingeniero técnico junior atendiendo a la
naturaleza de las tareas realizadas asociadas a este TFG. Con ello, la siguiente tabla especifica

los costes asociados a la mano de obra para unas determinadas horas de trabajo:

Tabla 5. Presupuesto mano de obra.

Concepto Coste (€)/horas Horas Coste total

Ingeniero técnico 8,9 300 2670,00

1.2. Recursos software

En este apartado se muestran los costes asociados a recursos software asociados a este trabajo.

Para una mejor definicién se muestra el tipo de licencia y su coste asociado:

Tabla 6. Presupuesto recursos software.

Concepto Tipo de licencia Coste 8€)
Anaconda para Windows

lenguaje de programacion Gratuito 0,00
Python

Microsoft Office 365 Universitaria 0,00
Mendeley Gratuito 0,00
Total 0,00
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1.3. Recursos hardware

En este apartado se presentan los costes asociados a recursos hardware. La siguiente tabla
presenta los elementos hardware utilizados, una estimacién de amortizacién, su coste por
unidad y coste total. Para obtener el coste de utilizacién de los recursos hardware se ha usado
un porcentaje de amortizaciéon de 7% como dato de referencia de otros proyectos. El coste total

de los recursos hardware sera de dos mil novecientos cinco euros:

Tabla 7. Presupuesto hardware.

Costes por  Amortizacion Coste de utilizaciéon

Concepto Cantidad inidad (€) - @
Camara Hyperspec® VNIR

de 400 a 1.000nm 1 40.000,00 7 2.800,00
Camara Hyperspec® VNIR

de 400 a 1.700nm 1 40.000,00 7 2.800,00
Sistema de iluminacion

MI-150 1 400,00 7 400,00
Ordenador de sobremesa 1 1.500,00 7 105,00
Total 6.105,00

1.4. Otros gastos

En este apartado se presentan los gastos asociados a la redaccién de la memoria y la tramitacion
de la documentacion. Para los gastos de tramitaciéon supondremos el coste presentado en la
Tabla 5 donde se presentan los costes de mano de obra, donde se cuenta con horas para la
redaccion del documento. Para la tramitacién de la documentacion se usara como referencia un
20% del precio de la asignatura (Ecuacién 12), siendo este un total de treinta y ocho euros y

cincuenta céntimos.

Ecuacién 12. Costes de tramitacion.

Precio de la asignatura * 20% = Gastos de tramitacion
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1.5. Presupuesto total

Se presenta finalmente el presupuesto total de todos los costes presentados anteriormente
aplicando el Impuesto General Indirecto Canario (IGIC) del 7%. El presupuesto que se puede
apreciar en la Tabla 8, llega a un total de nueve mil cuatrocientos treinta euros con cuarentay

cinco céntimos.

Tabla 8. Presupuesto total.

Concepto Coste (€)

Mano de obra 2.670,00 €
Recursos software 0,00 €
Recursos hardware 6.105,00 €
Otros gastos 38,50 €
Total 8.813,50 €
IGIC 7%
Total con IGIC 9.430,45 €

111



n Escuela de Ingenieria

de Telecomunicacion y Electrénica

Firma del presupuesto:

Kenya Espino Gutiérrez

112





