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Resumen

Este Trabajo Fin de Grado (TFG) se ha desarrollado dentro de las lineas de
investigacion para el procesamiento de imagenes hiperespectrales que se realiza
actualmente en la Division de Sistemas Integrados (DSI) del Instituto Universitario
de Microelectronica Aplicada (IUMA) de la Universidad de Las Palmas de Gran
Canaria, concretamente en el campo del diagnostico médico. Concretamente, en
este TFG se trabajara con imagenes hiperespectrales de tumores cerebrales,
adquiridas en el marco del proyecto europeo HELICoiD.

El objetivo principal de este TFG ha sido evaluar diferentes técnicas de
reduccion dimensional de los datos hiperespectrales para evaluar si alguna de las
técnicas propuestas permite mejorar los resultados de la clasificacion de estas

imagenes, permitiendo delinear los limites exactos de los tumores.

La base de datos que se ha utilizado en este TFG esta compuesta por imagenes
hiperespectrales de cinco pacientes diferentes. En cada imagen se han etiquetado
una serie de muestras para poder determinar qué tipo de clases conforman las
imagenes. Consideramos cuatro tipos de clases: tejido sano, tejido canceroso,
vasos sanguineos y background. Para realizar el proceso de etiquetado, se han
recortado manualmente los pixeles que estan dentro de los marcadores por medio

del programa Matlab, utilizando la informacion proporcionada por los patélogos.

En primer lugar, se han clasificado las muestras usando a su entrada los datos
espectrales mediante un clasificador supervisado del tipo Support Vector Machine.
Estos resultados serviran como referencia para evaluar el comportamiento de cada
técnica de reduccion dimensional (RD). Seguidamente se han aplicado diversas
técnicas de RD que seran analizadas mediante cuatro métricas de evaluacion:

Accuracy, matriz de confusion, separabilidad y mapa de clasificacion.

El software disefiado en Matlab permite observar mejor las diferencias entre los
tejidos presentes en las imagenes hiperespectrales. Algunas técnicas de reduccion
dimensional mejoran la precision de la localizacion y la forma del tumor, reduciendo
de forma considerable el nUmero de componentes principales requerido.
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Aunque los resultados obtenidos en este TFG son prometedores, este TFG
posee muchas lineas de trabajo futuras, tales como el analisis de diferentes
técnicas de reduccion dimensional, cambiar el clasificador y utilizar las mismas
técnicas de reduccion dimensional y optimizacion de los parametros del clasificador

gue se ha usado para el desarrollo de este TFG.
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Abstract

This Bachelor Thesis (TFG) has been developed in accordance with the
research lines of hyperspectral image processing that are currently carried out in
the Division of Integrated Systems (DSI) of the Research Institute for Applied
Microelectronics (IUMA) of the University of Las Palmas de Gran Canaria,
specifically in the field of medical diagnosis. Specifically, this TFG will work with
hyperspectral images of brain tumors, acquired in the framework of the European
project HELICoiD.

The main objective of this TFG was to evaluate different dimensionality
reduction techniques for hyperspectral data to evaluate if any of the proposed
techniques would allow improving the classification results of such images, at the

same time improving the delineation of the precise limits of the tumors.

The database that has been used in this TFG is composed by hyperspectral
images belonging to five different patients. For each image, several pixels have
been labeled to determine the classes belonging to each image. There are four
types of classes: healthy tissue, cancerous tissue, blood vessels and background.
To carry out the labeling process, the pixels that are inside de markers have been
manually marked using the Matlab tool, using the information provided by the

pathologists.

Firstly, the data have been classified using for that purpose the spectral data
as inputs for a Support Vector Machine supervised classifier. These results serve
as a reference to evaluate the behavior of each dimensionality reduction (DR)
technique. Next, several DR techniques have been applied and have been analyzed
by using four different evaluation metrics: Accuracy, confusion matrix, separability

and classification map.

Finally, the software developed in Matlab allows visualizing the differences of
the tissues present in the hyperspectral images. Some dimensional reduction
techniques improve the accuracy of the location and shape of the tumor and
considerably reduce the number of main components required.
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Although the results achieved in this TFG are promising, the results implies
many future lines of work, such as the analysis of additional dimensional reduction
techniques, to perform changes in the classifier, and the use of the same reduction

techniques and optimizations of the parameters of the classifier used in this TFG.
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1 Introduccidn

1.1 Prélogo

Solo en Espafia, se detectan al afio alrededor de 3.500 nuevos casos de
cancer cerebral (datos de Sociedad Espariola de Neurologia) [1], enfermedad que
afecta a 7.5 personas de cada 100 mil habitantes, lo que supone el 2% de los
canceres en adulto y cerca de un 15% en menores de 15 afios. El término de tumor
cerebral abarca un amplio nimero de procesos neoplasicos! [2][3]. La incidencia
de los tumores cerebrales en la edad pediatrica es de aproximadamente entre 30
a 45 casos nuevos por cada millon de habitantes al afio. La supervivencia de estos
tumores es de aproximadamente el 66%. Los gliomas son los tumores cerebrales
primarios mas frecuentes y actualmente son incurables. La investigacion ha
demostrado que la esperanza de vida aumenta con una reseccion extensa de
estos tumores. Esta extraccion no es sencilla puesto que los gliomas se infiltran

en el tejido circundante y sus bordes son indistintos y dificiles de identificar [4].

Por su parte, la imagen hiperespectral, también llamada espectroscopia de
imagenes, es una tecnologia emergente que puede ayudar a detectar al
crecimiento tumoral en tiempo real [4]. Es una técnica de deteccidn sin contacto,
no ionizante y minimamente invasiva. Mientras que una cédmara convencional
captura imagenes en tres canales de color (rojo, azul y verde), una camara
hiperespectral captura datos en un gran nimero de bandas espectrales contiguas
y estrechas. En los ultimos afios el uso de esta tecnologia ha tenido un gran auge
en el campo de la biomedicina, dada su eficacia para detectar enfermedades y por

su caracter no invasivo [5][6].

En este Trabajo Fin de Grado (TFG) se busca evaluar técnicas de reduccion
dimensional en la clasificacion de imagenes hiperespectrales de tumores

cerebrales con el objetivo principal de delinear los limites exactos de los tumores

1 Tumor producido por la multiplicacion incontrolada de células. Segun el grado de proliferacion de
sus células y a su capacidad invasiva y metastasica se dividen en benignos y malignos.
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cerebrales, permitiendo realizar una reseccion de forma completa las células

malignas sin tener que extraer tejido sano de mas.
1.2 Contexto

Este TFG esta desarrollado dentro de las lineas de investigacion de
adquisicion 'y procesamiento de imagenes hiperespectrales que realiza
actualmente la Division de Sistemas Integrados (DSI) del Instituto Universitario de
Microelectronica Aplicada (IJUMA) de la Universidad de Las Palmas de Gran

Canaria (ULPGC), concretamente en el campo del diagndstico médico.

Ademas, el IUMA ha estado involucrado en proyectos financiados tanto por
entidades publicas como privadas, en el &mbito del procesado y aplicacion de
imagenes hiperespectrales. Entre estos proyectos se encuentran los proyectos

financiados por la Comision Europea:

e HELICoiD - HypErspectraL Imaging Cancer Detection (FP7-618080): El
objetivo principal del proyecto HELICoiD fue el de aplicar técnicas de
imagenes hiperespectrales para la diferenciacion entre tejido sano y
tumoral durante procedimientos quirargicos. El proyecto HELICoiD
desarroll6 una configuracion intraoperatoria experimental basada en
camaras hiperespectrales no invasivas conectadas a una plataforma que
ejecuta un conjunto de algoritmos capaces de discriminar entre tejidos
sanos y patolégicos.

e ENABLE-S3 - European Initiative to Enable Validation for Highly
Automated Safe and Secure Systems: Los sistemas fisicos cibernéticos
automatizados facilitan la existencia de nuevos modelos de negocio y
nuevas oportunidades comerciales para las empresas europeas de alta
tecnologia. Sin embargo, se requiere un mayor esfuerzo para asegurar la
seguridad y robustez (fiabilidad). ENABLE-S3 ayudard a la industria
europea a ganar liderazgo en el campo estratégico de sistemas autbnomos

debido a un desarrollo y prueba mas rapidos de nuevos productos.

En el &mbito de los proyectos del Plan Nacional:
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REBBECA - Sistemas electronicos empotrados confiables para
control de ciudades bajo situaciones atipicas (TEC2014-58036-C4-4-
R): REBECCA esta orientado al paradigma Smart City. Este tema plantea
desafios importantes en diferentes areas desarrolladas con el desarrollo
sostenible de ciudades y la prestacion de servicios a los ciudadanos. Se
centra en la seguridad urbana para grandes espacios publicos.

DREAMS - Dynamically Reconfigurable Embedded Platforms for
Networked Context-Aware Multimedia Systems (TEC2011-28666-C04-
04): El principal objetivo de DREAMS es proponer nuevos métodos y
herramientas para el disefio de sistemas embebidos en red, para la
obtencion de aspectos clave en el disefio de sistemas embebidos
(reconfigurabilidad, validacion, especificaciones, analisis de rendimiento,
plataformas HW/SW y arquitecturas de nucleos) para hacer frente a
aplicaciones complejas como multimedia contextual, con caracteristicas de
adaptabilidad.

Sistema de adquisicion de iméagenes hiperespectrales de alta
definicion espacial y espectral (UNLP13-3E-2211): Este proyecto ha
financiado la adquisicion de varios equipos hiperespectrales, siendo los
mas relevantes una cdmara VNIR operando en el rango de 400 a 1000 nm
y otra cAmara SWIR operando en el rango de 900 a 2500 nm. El sistema
de adquisicién de imagenes hiperespectrales permite obtener las firmas
espectrales de diferentes materiales, logrando clasificaciones mucho mas

precisas que las obtenidas con camaras convencionales.

Ademas, el proyecto industrial de la European Space Agency (ESA) en el

programa Technology Reseach Project (TRP):

CCSDS IP cores for space applications (ESA ITT AO/1-8032/14/NL/AK):
El objetivo principal de este rpoyecto es implementar dos nucleos IP
independientes correspondientes a las normas CCSDS 123 y CCSDS 121,
respectivamente. El primero corresponde a una arquitectura sin pérdida de
compresion de imagenes multiespectrales e hiperespectrales, mientras que
el segundo es un compresor de datos sin pérdidas. Ambos sistemas son
integrados en FPGAs habilitadas para el espacio (de Microsemi y Xilinx) y
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también en células estandar endurecidas por radiacion (180 nm ATMEL
ATC18RHA).

1.3 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es la evaluacion de técnicas de reduccion
dimensional en la clasificacion de imégenes hiperespectrales de tumores
cerebrales. Durante el desarrollo, se deben alcanzar objetivos adicionales para
tener una mejor comprension del objetivo final. Por lo tanto, los requisitos

intermedios para cumplir con el objetivo principal seran:

e Estudiar diferentes técnicas de reduccién dimensional en imagenes
hiperespectrales. Estudiar las métricas para la evaluacion de este tipo de
técnicas.

e Evaluar como afecta cada técnica de reduccion dimensional al resultado
final de la clasificacion. Esta evaluacion se realizara tanto empleando
medidas de separabilidad entre clases como analizando los resultados de
clasificacion tras haber aplicado técnicas de reduccién dimensional.

e Determinar la técnica de reduccion dimensional que mejor relacion ofrece

entre la precision de los resultados y el coste computacional.
1.4 Metodologia

La metodologia que se lleva a cabo en este proyecto para lograr los objetivos

previamente nombrados consta de los siguientes pasos:

1. Investigacion detallada relacionada con los conceptos béasicos sobre
imagenes hiperespectrales y todas sus posibles aplicaciones para poder
comprender el funcionamiento de estas imagenes hiperespectralesy lo que
representan.

2. Investigacion sobre las diferentes técnicas de reduccion dimensional. Se
analizaran un gran numero de técnicas de reduccion dimensional, para
seleccionar la mas adecuada para este Trabajo Fin de Grado.

3. Investigacion de las distintas métricas de evaluacion a utilizar. Existen

muchos tipos de métricas de evaluacion, por lo que, tras un estudio
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exhaustivo, se seleccionan algunas de ellas que seran usadas en las
técnicas de reduccion dimensional.

4. Desarrollo de un software personalizado. Tras un largo estudio de las
imagenes hiperespectrales, las técnicas de reduccion dimensional y las
meétricas de evaluacion, se desarrolla el software que nos permitird
desarrollar nuestro TFG.

5. Validacion del software desarrollado.
1.5 Descripcion de la memoria
La memoria de este TFG se ha organizado en los siguientes capitulos:

e Capitulo 1- Introduccién: Se exponen los objetivos de este TFG, asi como
una introduccion general sobre el Trabajo de Fin de Grado a realizar.

e Capitulo 2 — Estado del arte: Explica los conocimientos necesarios para
desarrollar este TFG, realiza un estudio de los trabajos previos realizados
en los que se emplean imagenes hiperespectrales, el estudio de los
diferentes tipos de clasificadores supervisados y de las diferentes técnicas
de reduccién dimensional.

e Capitulo 3 — Procedimiento de la generacion de base de datos de tejidos
cerebrales hiperespectrales: Muestra el proceso de capturas de imagenes
hiperespectrales.

e Capitulo 4 — Resultados de las evaluaciones de las técnicas de reduccion
dimensional: Describe las métricas que se han seleccionado para evaluar
las diferentes técnicas de reduccion dimensional y muestra la funcionalidad
de las diferentes técnicas seleccionadas por medio de las métricas de
evaluacion.

e Capitulo 5 — Conclusiones y tareas futuras: En este ultimo capitulo se
exponen las conclusiones que se han sacado tras analizar con profundidad
los resultados obtenidos. Tras analizan y comprender los resultados, nos

planteamos cuales son los siguientes procedimientos a realizar.
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2 Estado del arte

2.1 Introduccion

En este capitulo se describen los conocimientos necesarios a adquirir para el
desarrollo de este TFG, realizando un analisis detallado de las imagenes
hiperespectrales y de los diversos campos de aplicacion que se pueden
desarrollar, y el estudio de los diferentes tipos de clasificadores y de técnicas de

reduccion dimensional para el procesamiento de la imagen.
2.2 Imagenes hiperespectrales

La imagen hiperespectral, o espectroscopia de imagenes, combina la
capacidad de las imagenes digitales y la espectroscopia. Para cada pixel en una
imagen, una camara hiperespectral adquiere la intensidad de la luz para un gran
namero de bandas espectrales contiguas. Cada pixel en la imagen contiene el
espectro casi continuo (en radiancia o reflectancia) y se puede utilizar para
caracterizar los objetos presentes en una escena con gran precision y detalle. Los
sensores de imagenes hiperespectrales miden la radiancia de los materiales
dentro de cada area de pixeles en un nimero muy grande de bandas de longitud
de onda espectral contigua explotando el hecho de que todos los materiales
reflejan, absorben o emiten energia electromagnética, en longitudes de ondas

especificas, en patrones distintivos relacionados con su composicion molecular

[7]

Las imagenes hiperespectrales proporcionan informacion mucho mas
detallada sobre la escena que las imagenes de una caAmara convencional, la cual
solo puede adquirir tres canales espectrales diferentes que corresponden a los
colores primarios (rojo, verde y azul). En consecuencia, cada pixel en una imagen
hiperespectral contiene el espectro de esa posicion especifica. ElI espectro
resultante actia como una huella digital (firma espectral) que se puede usar para

caracterizar la composicion de ese pixel en particular [8].

Como resultado del muestreo espacial y espectral, los sensores de imagenes

hiperespectrales (HSI) producen una estructura de datos tridimensional (3D) con
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componentes espectrales espaciales, denominado hipercubo. En la Figura 2-1 se
puede observar que las firmas varian cuando se analizan diferentes objetos, por
ejemplo, si se extraen todos los pixeles en la misma ubicacién espacial y
representamos sus valores espectrales en funcion de la longitud de onda, el
resultado es el espectro promedio de todos los materiales en la celda de
resolucién, en este caso se pueden observar las firmas espectrales de la tierra, el
aguay la vegetacion.

A\
Spaceborne

hyperspectral sensor

a

Swath width of
imaging sensor
ce

Soil

S,

Wavelength

Reflectance

Water

Reflectance

Wavelength

Spectral
dimension

Each pixel contains

a sampled spectrum
that is used to identify
the materials presentin
the pixel by their
reflectance

Vegetation

Reflectance

Spectral images Wavelength

taken simultaneously

Figura 2-1. Estructura de un hipercubo y firmas espectrales de diferentes objetos (tierra, agua y

vegetacion).

Las imagenes hiperespectrales son producidas por instrumentos llamados
espectrometros de imagenes. El desarrollo de estos sensores complejos ha
implicado la convergencia de dos tecnologias relacionadas pero distintas: la

espectroscopia y la imagen digital [9].

La espectroscopia es el estudio de la luz emitida o reflejada por los
materiales y su variacion en la energia con la longitud de onda. Los instrumentos
llamados espectrometros (o0 espectrorradiometros) se utilizan para realizar
mediciones de la luz reflejada por un material determinado. Un elemento de
dispersién Optica estrecha, tal como una rejilla o prisma en el espectrometro, divide
esta luz en muchas bandas de longitud de onda adyacentes y la energia en cada

banda se mide mediante un detector por separado.
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Aunque los métodos de analisis de imagenes hiperespectrales han sido
intensamente investigados en el area de teledeteccion, su desarrollo y aplicacion
se han extendido a otros campos. Por ejemplo, en los dltimos afos, las imagenes
hiperespectrales han ganado un amplio reconocimiento como un método de
evaluacion y andlisis de calidad y seguridad no destructivo y rapido para una
amplia gama de productos alimenticios[10][11]. Por otro lado, la proyeccion de
imagen hiperespectral es una tecnologia emergente para el diagnostico clinico.
Algunos estudios han demostrado que la interaccion entre la radiacion
electromagnética y el tejido proporciona informacién atil para las asistencias al

diagnastico [7].
2.3 Aplicaciones

Desde hace unos afos, la utilizacion de imagenes hiperespectrales ha
aumentado de forma notable en diferentes tipos aplicaciones muy diferentes entre
ellas. Las aplicaciones principales con este tipo de imagenes son de teledeteccion.
Sin embargo, también se pueden encontrar en aplicaciones militares,
arqueoldgicas, agronomas, médicas y de conservacion de patrimonio artistico

entre otras.

En esta seccidn, se presentaran en detalle algunas de las aplicaciones mas
relevantes de las imagenes hiperespectrales. Por la temética de este TFG, se

prestara especial atencion a las aplicaciones médicas.
2.3.1 Aplicaciones no médicas

Las imagenes hiperespectrales han sido empleadas tradicionalmente en
Remote Sensing para labores de teledeteccién, incluyendo diversas aplicaciones
como podrian ser la agricultura de precisién, la mineralogia o los estudios
medioambientales [12][13]. La potencialidad de esta tecnologia para diferenciar
entre distintos tipos de materiales, ha hecho que se emplee en otros campos muy
diversos. Por ejemplo, para poder mejorar y estudiar importantes manuscritos [14],
restauracion de obras de arte para identificar si dichas obras son auténticas y
facilitar una correcta restauracion [15]. También se pueden usar las imagenes

hiperespectrales como técnica no destructiva para controlar la limpieza con laser
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de los grafitis de las paredes [16], para detectar los defectos y la determinacion de
la pureza del producto alimenticio [17] y la deteccidn de adulteracion de gelatina

en las gambas [18].
2.3.1.1 Andélisis de la conservacion de patrimonio

La aplicacion de las tecnologias de las imagenes hiperespectrales en la
conservacion todavia esta en una etapa temprana. Sin embargo, su potencial ya
se ha visto a través de estudios en los que se han atribuido e interpretado pinturas,
pigmentos vy tintas diferenciadas e identificadas, y se han revelado, mejorado y
estudiado importantes manuscritos ilegibles. El color de obras de arte también se
ha reproducido con precision. En este tipo de aplicacion se analizara el estudio de

materiales arqueoldgicos, culturales y de valor historico.

El estudio de materiales arqueoldgicos, culturales y de valor histérico
requieren un analisis cientifico para mejorar la legibilidad del contenido y los
tratamientos de conservacion necesario, centrandose en la visualizacion de las
capas inferiores de pintura o tintas que se pueden encontrar principalmente en
obras de arte 0 manuscritos, como se puede observar en la Figura 2-2. El acceso
al contenido de la informacion de estos objetos histéricos esta limitado de muchas
maneras, debido a que muchos de ellos se han degradado debido al
envejecimiento y también a otras interacciones ambientales [14]. La legibilidad se
ve perturbada principalmente por la tinta. Este factor incluye la mezcla de pintura
o tinta, sobreescritura, escritura multidireccional, etc. La separacién de tinta y los
estudios relacionados son muy activos en diferentes campos de aplicaciones,
especialmente en la ciencia forense y la digitalizacion de documentos. Esta
digitalizacion permite una mayor flexibilidad en el procesamiento y la oportunidad
de utilizar diferentes algoritmos basados en las caracteristicas de color e imagen.
Las imagenes hiperespectrales son las herramientas que permiten una mejor
visualizacion de los diferentes tipos de pigmentos por medio de dos tipos de
técnicas: mapa de angulo espectral (SAM), método que compara directamente el
espectro de la imagen en cada punto de la imagen espectral con un espectro de
referencia y divergencia de informacién espectral (SID), métrica espectral tedrica
de la informacion, que considera cada pixel como una variable aleatoria y compara

la similitud entre dos correspondientes firmas espectrales [14].
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Figura 2-2. Imagen hiperespectral monocromatica de un manuscrito por medio de luz
infrarroja con paso de banda a 940 nm.

Con esta idea, también se esta planteando el uso de imagenes
hiperespectrales combinadas con técnicas de clasificacion de datos para
autentificar obras de arte puesto que actualmente, para poder “autentificar” estos
objetos solo pueden hacerlo expertos en la materia. Sin embargo, un especialista
experimentado sélo puede evaluar la cantidad limitada de la obra de arte y, cuando
no estad respaldada por pruebas cientificas adicionales, esa evaluacién es
subjetiva y, como tal, no es infalible. En consecuencia, existe la necesidad de
métodos no destructivos, eficaces, portatiles y rentables de analisis de arte para
servir a una gama mas amplia del mercado. En algunos casos, debido al alto valor
y naturaleza Unica de los objetos, el muestreo de pintura requerido por ciertos tipos
de examenes también puede estar restringido. Las pruebas no destructivas
brindan la posibilidad de utilizar técnicas complementarias y obtener mas
informacion de la misma muestra. Por lo que, se esta desarrollando el uso de las
imagenes hiperespectrales combinadas con algoritmos para la clasificacién y el
mapeo de pinturas y pigmentos. El objetivo es que estas herramientas sirvan como
una ayuda para la evaluacion de obras de arte e identificacion de falsificadores
[15].

El andlisis de pigmentacion proporcionado por los sistemas HSI junto con
algoritmos de clasificacion dedicados permite la identificacion de “zonas
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restauradas” en la pintura y las diferencias de las areas significativas de la pintura
original que el sistema sugiere luego para el analisis de pigmentacion. El uso de
las imagenes hiperespectrales en el rango espectral infrarrojo también ha ayudado
a revelar las caracteristicas de las técnicas de los artistas, como su dibujo
preparatorio. Debido al amplio rango de longitudes de onda disponibles para que
los sistemas hiperespectrales, la respuesta de transmision y reflectancia de
diferentes capas de pinturas y dibujos se observa con frecuencia durante el
analisis de datos. Cuando el material que es transparente en un rango de longitud
de onda especifico cubre material que es reflectivo dentro del rango espectral
especifico, el material subyacente puede ser detectado por el sistema HSI y, por
lo tanto, se revela en los datos adquiridos. La Figura 2-3 muestra una pintura donde
el recuadro verde describe la region elegida para el andlisis junto con un aumento

de la representacion de color del resultado de la clasificacion.

Figura 2-3. llustracion de una pintura con indicacion de la regién de analisis y el
resultado de la clasificacién de los colores blanco / crema.

Otra aplicaciobn que se estd desarrollando actualmente es usar las
imagenes hiperespectrales como técnica no destructiva para controlar la limpieza
con laser de los grafitis de las paredes, puesto que los grafitis en edificios
histéricos son una amenaza para la conservacion del Patrimonio en todo el mundo.
Por lo tanto, se requieren técnicas efectivas y seguras para eliminar el grafiti, asi

como para monitorizar el progreso de la limpieza.

Ya se han aplicado técnicas de imagen multiespectral e hiperespectral para
evaluar la efectividad de la limpieza con laser. La recolecciéon de luz reflejada
desde la superficie en imagenes hiperespectrales da como resultado imagenes de
alta resolucion espectral y espacial que permiten distinguir e identificar los
materiales en un area de muestra relativamente grande. Ademas, se pueden
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encontrar diversos meétodos matematicos para extraer informacion de los
espectros, siendo el analisis de mezcla espectral lineal (LSMA) el mas utilizado en

este campo [16].

Con respecto a la limpieza del grafiti, se usaron imagenes hiperespectrales
para evaluar la efectividad de los diferentes métodos de limpieza de grafiti, los mas
efectivos fueron los métodos de limpieza mecanica, quimica y laser. Por lo que,
en este caso, para este tipo de aplicacion se usan las imagenes hiperespectrales
como una técnica de evaluacién posterior a la limpieza, analizando qué tipo de
técnica de limpieza es menos nociva para los materiales. También se centra en
demostrar el progreso de la limpieza del grafiti, puesto que, dependiendo del
material de la pared, se puede variar el nUmero de usos de las diferentes técnicas
gue logran una limpieza satisfactoria sin dafar el sustrato [16]. En la Figura 2-4 se
puede observar una notable eliminacién de pintura después de cada escaneo
laser, en el caso del grafiti rojo, después del primer escaneo la superficie todavia
esta cubierta de abundantes restos de pintura. En el caso de la pintura de plata,

después del tercer escaneo se observa claramente la eliminacion del grafiti.

Figura 2-4. Micrografias obtenidas con microscopio éptico de superficies limpias de grafiti rojo
tras 1 escaneo (izquierda) y grafiti plateado tras 3 escaneos (derecha)

2.3.1.2 Andlisis de calidad alimentaria

Otro tipo de aplicacion que se esta desarrollando desde hace unos afos es
la deteccién de los defectos y la determinacion de la pureza del producto
alimenticio. La informacion cuantitativa, incluida la variacién en los constituyentes
guimicos y los niveles de contaminacién en alimentos y muestras agricolas, se
puede extraer utilizando técnicas de regresion categorica. En combinacion con el
procesamiento previo de espectros apropiado y la técnica quimiométrica, las
imagenes hiperespectrales se destacan como un sistema de evaluacion de calidad
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avanzada para alimentos y productos de la industria alimentaria. Este tipo de
aplicacién es tan extenso, que se comentara un caso concreto en el cual se
aplicaron imagenes hiperespectrales en un rango especifico (400-1,000nm) para
predecir los cambios de textura de las semillas de maiz por diferentes tiempos de

almacenamiento, principalmente incluyendo dureza, elasticidad y resiliencia [19].

El maiz es uno de los principales ingredientes en dietas humanas, que
desempefia un papel importante dentro de los cereales basicos debido a su alto
valor nutricional y sabor caracteristico. Las propiedades de textura son algunos de
los atributos mas importantes de la calidad del maiz. Las propiedades de textura
de las semillas de maiz generalmente incluyen dureza, elasticidad y resiliencia, y
estas propiedades de textura tienen una fuerte relacion con la densidad aparente
y la susceptibilidad a la rotura. Los métodos tradicionales para determinar las
propiedades textuales del maiz generalmente incluyen el indice de tamafio de
particula o el analisis del tamafio de particula, densidad, dispositivo de des-
hullicion abrasivo tangencial, analizador visual rapido y probador de dureza. Sin
embargo, estos métodos tradicionales son normalmente destructivos y requieren

mucho tiempo, lo que puede involucrar errores humanos [17].

Por lo tanto, el desarrollo de un método rapido, no destructivo, preciso y
objetivo para predecir las propiedades de textura es beneficioso para la industria
agroalimentaria. En este caso, las imagenes hiperespectrales pueden
proporcionar abundante informacion espacial, técnica que se puede utilizar para
clasificar y predecir las propiedades de textura del maiz, sin embargo, este analisis

se basa principalmente en la informacion de superficie.

Esta técnica se ha aplicado en tres grupos de muestras, el primer grupo
consiste en semillas de maiz fresco que no se almacenaron a 4°C. El segundo y
tercer grupo se sometieron a 4°C durante 3y 7 dias respectivamente. Primero se
escanearon las imagenes de cada grupo mediante un sistema de imagenes
hiperespectrales. El valor de referencia final de las propiedades de textura (dureza,
elasticidad y resiliencia) de cada semilla de maiz fue el promedio de tres

mediciones.
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Los resultados mostraron que las imagenes hiperespectrales son una
técnica rapida y no destructiva capaz de predecir y evaluar las propiedades de
textura, tal y como se puede observar en la Figura 2-5. Se demostrdé que las
longitudes de onda oéptimas y el pretratamiento espectral son Utiles para el
desarrollo de sistemas de imagenes hiperespectrales en sistemas de imagenes

multiespectrales en linea [17].

(a)

900900000 lscasnansna|80800ssee |
e Y PY Y Y T Y Y Y T Y YL IY YT
00 0 20 eeoan |00t 0590 |00008004a00p
(c)
Figura 2-5. Visualizacién de las propiedades de textura de las semillas de maiz afectadas por diferentes
tiempos de almacenamiento. (a) Dureza, (b) elasticidad, y (c) resiliencia.

Con la idea de utilizar imagenes hiperespectrales en los alimentos, se esta
utilizando este tipo de aplicaciones en detectar de forma rapida y no invasiva la
adulteracion de gelatina en las gambas. La gamba y el camarén son productos
acuaticos importantes en el mundo. Sin embargo, algunos fenémenos
fraudulentos han aumentado en los Ultimos afios. Se han notificado muchos
incidentes en los que se les inyecta a las gambas y camarones quimicos similares
a la gelatina para aumentar el peso en los mercados. La gelatina es inyectada en
la cabeza y el vientre de las gambas para que pesen mas. La ingesta prolongada
de gelatina podria causar problemas en la salud y el problema podria empeorar si

se inyectan sustancias de uso industrial.

Recientemente, se han publicado estudios sobre el uso de imagenes
hiperespectrales sobre la evaluacion rapida y no invasiva de la distribucion de
calidad de productos alimenticios como se observo en el caso anterior. El objetivo
ha sido evaluar el potencial del uso de la técnica de imagen hiperespectral en la

region espectral visible e infrarroja para detectar la gelatina en las gambas.
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La visualizacion de la distribucion de la gelatina en las gambas es
importante para localizar las posiciones adulteradas en la gamba. Para analizar la
imagen hiperespectral se ha utilizado el clasificador SVM para poder generar el
mapa de distribucion de adulterantes de gelatina. Sobre la base de las longitudes
de onda oOptimas que se han seleccionado, los nuevos hipercubos solo tenian el
2.8% de los datos del hipercubo original, agilizando el proceso de visualizacion y
facilitando el establecimiento de un sistema de imagenes multiespectrales. La
concentracion de gelatina prevista de cada pixel se mape6 con una escala de color
(de rojo a azul) para representar diferentes concentraciones de gelatina. La
siguiente figura, Figura 2-6, muestra los ejemplos de mapas de distribucion de
algunas muestras probadas con diferentes niveles de gelatina inyectada. Las
gambas inyectadas con mas gelatina tienen mas pixeles que se predice que
contienen concentraciones de gelatina mas altas y se muestran en rojo y naranja,
mientras que los pixeles que se muestran en verde y azul son los que tienen
concentraciones de gelatina inferiores previstas y se encontraron principalmente

en gambas inyectadas con menos gelatina [18].

Figura 2-6. Visualizacion de mapas de distribucion de diferentes niveles de
gelatina en algunas muestras probadas.
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2.3.2 Aplicaciones médicas

En el campo de la medicina, las imagenes hiperespectrales también han
despertado el interés de la comunidad cientifica en los ultimos afios. Esto se debe
a que se ha demostrado que la interaccion entre la radiacion electromagnética y
los tejidos proporciona informacién Gtil para el diagndstico. En los ultimos afios el
uso de esta tecnologia ha tenido un gran auge en el campo de la biomedicina,
dada su eficacia para detectar enfermedades y a su caracter no invasivo. Por
ejemplo, se ha utilizado para la deteccidn neoplasias cervicales a multiples escalas
tanto a nivel celular como de tejidos[20], deteccion de lesiones de la ablacion
auricular [21], mapeo de oxigenacion de la sangre [22] y para la deteccion del

cancer de laringe [23].

En el primer estudio que se analiza en detalle en el campo de la medicina,
el tipo de cancer que trata es el segundo mas comun entre las mujeres, cancer de
cuello uterino y a menudo es causado por la infeccion de un virus llamado
papiloma humano (VPH). Este estudio [20] tiene como propdsito usar las
imagenes hiperespectrales para averiguar la viabilidad y efectividad de estas a
multiples escalas en las neoplasias que detectan el cuello uterino de manera no
invasiva tanto a nivel celular como de tejido. En este caso las imagenes
hiperespectrales se utilizan para adquirir imagenes de reflectancia de todo el

cuello uterino bajo la iluminacion de lamparas de Xenon.

El examen patologico para la neoplasia cervical se puede llevar a cabo
convencionalmente tomando muestras de biopsia cervical y tifiéndolas para
identificar células con morfologia anormal de células normales. Sin embargo, la
deteccion de células anormales en muestras tefiidas con un microscopio es una
tarea agotadora y lenta en patologia. Para eliminar estas limitaciones, aplicaron la
técnica de imagen hiperespectral a nivel microscopico para el diagndstico
citolégico. El generador de imagenes hiperespectrales se combind con un
microscopio para recoger las imagenes de transmitancia del portaobjeto
patolégico. Puesto que la técnica de imagen hiperespectral propuesta a multi-
escala tiene muchas aplicaciones potenciales con un impacto clinico significativo
sobre los métodos de colposcopia convencionales: (1) los resultados de

diagnostico son objetivos y potencialmente cuantitativos para determinar el
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margen de lesién a nivel celular y de tejido; (2) el procedimiento de deteccidn
basado en la técnica puede realizarse de forma no invasiva, en comparacién con
la biopsia de tejido; (3) este sistema de imagen puede detectar tejido neoplasico
en un area mas grande del cuello uterino con una resolucion espacial superior,
mientras que las muestras de biopsia se pueden tomar solamente en unas pocas
localizaciones de muestreo [20]. En la siguiente figura, Figura 2-7, Se muestra varias

imagenes de un cuello uterino anormal utilizando el método SDR (segundo analisis

de reflectancia derivada).

Figura 2-7. Resultados de la clasificacion de imagenes utilizando el método SDR de gran amplitud.
a) Imagen colposcopica? cervical de un cuello uterino anormal después de la aplicacién de acido
acético. b) Compuesto de mapa de pseudo color por tres imagenes hiperespectrales. C)
Resultados de clasificacion segun el método SDR de gran amplitud combinado con algoritmo de

segmentacion.

Otra aplicacion interesante es usar las imagenes hiperespectrales para la
deteccion de lesiones de la ablacion auricular tiene como objetivo desarrollar
catéteres de visualizacion que puedan revelar el dafio muscular auricular
irreversible causado por la ablacion e identificar las brechas de viabilidad entre las

lesiones.

El procedimiento presentado en [21] consisti6 en colocar lesiones por
radiofrecuencia en las superficies endocardicas?® de las auriculas y los ventriculos
humanos extirpados. Se ilumind el tejido con luz de 365 nm y se adquirieron una

serie de imagenes de bandas espectrales individuales dentro del rango 420-720

2 Examen de la vagina y del cuello uterino mediante un espéculo vaginal (colposcopio).
3 Cubierta endotelial que tapiza las cavidades del corazén.
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nm. Al extraer los perfiles espectrales de los pixeles individuales y la separacion
espectral, se muestra la contribucion relativa de los espectros eliminados y no

relacionados a cada pixel.

La desmezcla espectral de conjuntos de datos hiperespectrales permitié
una alta resolucion espacial y la delineaciéon in situ de los limites de lesion de
radiofrecuencia sin la necesidad de marcadores exégenos. Las dimensiones de la
lesion derivadas del enfoque de imégenes hiperespectrales se correlacionan
fuertemente con los resultados histologicos. Se comprobd que la presencia de
sangre dentro del miocardio disminuyé la amplitud de los espectros de
autofluorescencia a la vez que tuvo un efecto minimo en sus formas generales.
Como resultado, la capacidad de las imagenes hiperespectrales para delinear las
lesiones de ablacion in vivo no se vio afectada [21].

Aungue los cambios introducidos por radiofrecuencia (RF) en el perfil de
autofluorescencia de los tejidos pueden ser demasiado sutiles para la vista, HSI
se basa en adquirir una coleccién de imagenes de diferentes bandas espectrales,
tal y como se puede observar en la Figura 2-8, la cual muestra un ejemplo de una
apariencia tipica de la auricula izquierda y el resultado de la visualizacion de la

lesion basada en HSI.

.

Figura 2-8. Cambios espectrales subyacentes a la visualizaciéon de lesiones de RF basadas en HSI.
Comparacion lado a lado: superficie auricular endocardica con tres lesiones bajo luz ambiente (izquierda) y
HSI del mismo tejido (derecha)

Otro tipo de aplicacion del uso de las imagenes hiperespectrales que se
estd desarrollando es crear un método de registro de imagen del vaso

hiperespectral para el mapeo de la oxigenacion de la sangre in vivo.

El experimento implica la preparacion de la camara de ventana del pliegue
dorsal de la piel y adquisicion de imagenes a tiempo real que se realizé6 mediante
un sistema HSI. Para obtener la informacion espacial y espectral precisa de los
objetivos, se propone un esquema de registro automatico. Un método de deteccion
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de caracteristicas adaptativas que combina el método de umbral local y el filtro de
conjunto de niveles se presenta para extraer recipientes objetivo. Un algoritmo de
coincidencia de caracteristicas confiable con la informacion correlativa inherente
a las imagenes hiperespectrales se utiliza para expulsar los valores atipicos.
Luego, las imagenes de registro se utilizan para el mapeo de oxigenaciéon de la
sangre. En la Figura 2-9 se muestran tres imagenes del mapeo de oxigenacion de

la sangre en dias diferentes.

Los resultados de la evaluacion de registro muestran que la mayoria de las
coincidencias falsas se eliminan y se obtienen los espectros lisos y concentrados.
Esta deteccion de caracteristicas invariantes de intensidad con la eliminacion de
caracteristicas de eliminacion de outliers (valores atipicos), demuestra ser efectiva
en el registro de imagenes de vasos hiperespectrales. Por lo tanto, el sistema de
imagen hiperespectral in vivo mediante la asistencia del esquema de registro
propuesto proporciona una técnica para la investigacion de la oxigenacion de la

sangre [22].

(a) (b) (c)

Figura 2-9. Imagenes hiperespectrales de banda 12, (a) en el dia 2, (b) en el dia 4y (c) en el dia 6.

Hay otro tipo de aplicacion médica que usa imagenes hiperespectrales para
la deteccién del cancer de laringe. Hasta ahora, las HSI se han usado junto a
endoscopias rigidas para detectar el cancer in vivo. Sin embargo, se quiere juntar
estas imagenes con una endoscopia flexible, mejorando el acceso a areas dificiles
de alcanzar. En este estudio, se ha desarrollado un sistema que utiliza una
endoscopia flexible para registrar los cubos hiperespectrales de la laringe y se ha
disefiado una técnica de filtracion especial para eliminar el patrén tipo panal con
una pérdida minima de informacion. Puesto que las alteraciones relacionadas con

la enfermedad en la fisiologia y morfologia de los tejidos afectan las propiedades
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de reflectancia del tejido, es posible identificar y clasificar diferentes tejidos
biologicos a través de sus firmas hiperespectrales. Se confirmé su viabilidad al ser
comparadas con técnicas de filtrado convencionales, filtrado del dominio espacial
(SD) vy filtrado de domino de Fourier (FD), utilizando una métrica objetiva y
mediante la aplicacion de clasificaciones supervisadas en cubos hiperespectrales

en bruto y pre-tratados.

Este estudio de viabilidad se realiz6 con el objetivo principal de crear una
distincion espectral entre tejido canceroso y no canceroso en los datos de HS al
utilizar las ventajas del endoscopio flexible. La principal desventaja de este
sistema, sin embargo, es que aparecen patrones tipo panal y degradan la calidad
de las imagenes hiperespectrales. Esto se puede atribuir a los cables de fibra
Optica, que hacen que el endoscopio sea flexible, pero previene la clasificacion
exitosa sin una correccion de la degradacion de las imagenes. Por lo tanto, se
desarrolla un método especifico para el sistema con el fin de superar este
inconveniente, en el que el dominio espectral se filtra mediante una ventana
selectiva que se ajusta automaticamente al tamafio del ruido periddico. Este
método muestra mejores resultados en términos de suavizado de patrones y
preservacion de detalles en comparacion con otros métodos. El uso de los datos
de HS pre-tratados como una entrada para una clasificacién supervisada y no
supervisada en lugar de los cubos de HS sin procesar mejora el rendimiento de la

Figura 2-10. Clasificacion no supervisada (a) antes y (b) después del pre-procesado. Imagen RGB del cubo
HS con tejido canceroso marcado con una linea negra (izquierda), resultados de clasificacibn no
supervisados con el grupo / clisteres correspondientes a un area cancerosa marcada en color (centro) y

superposicion del grupo / clisteres correspondientes al area cancerosa y la imagen RGB (derecha).
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clasificacion y la capacidad de localizar el tejido canceroso [23] como se puede

observar en la Figura 2-10.
2.4 Clasificadores

La clasificacion de imagenes hiperespectrales ha sido un area candente de
investigacion en los dltimos afios. Dado un conjunto de observaciones, es decir,
vectores de pixeles en una imagen hiperespectral, los enfoques de clasificacion
intentan asignar una etiqueta Unica a cada vector de pixeles. Sin embargo, la
clasificacion de imagenes hiperespectrales es una tarea desafiante por varias
razones, como la presencia de caracteristicas redundantes, el desequilibrio entre
el numero limitado de muestras disponibles y la alta dimensionalidad de los datos.
Como es habitual en el aprendizaje automatico, la mayoria de los algoritmos de
clasificacion hiperespectral pueden ser divididos en clasificaciones supervisadas

0 no supervisadas.
2.4.1 Machine learning

Machine Learning es un método de andlisis de datos que automatiza la
construccion de modelos analiticos. Es una disciplina de la inteligencia artificial
(Al) basada en la idea de que los sistemas pueden aprender de los datos,

identificar patrones y tomar decisiones con la minima intervencion humana.

El aprendizaje automatico (Machine Learning) facilita el avance continuo de
la informatica mediante la exposicibn a nuevos escenarios, pruebas y
adaptaciones, al tiempo que emplea la deteccion de patrones y tendencias para

mejorar las decisiones en situaciones posteriores (aunque no idénticas) [24].

Machine Learning se usa en diferentes dominios. A continuacion, se nombran

algunos ejemplos:

- Modelos de seguridad que indican patrones de ataque para proteger
puertos o redes entre otros.
- Analisis de imagenes para identificar formas, como analisis médicos o

reconocimiento de rostros y huellas dactilares.
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- Deep learning para generar reglas para el andlisis de datos y la entrega de
big data, como en promociones de marketing y ventas.
- Reconocimiento de objetos y predicciones de flujos de video combinados y

fusion multisensor para la conducciéon autonoma.

La idea general detras de la mayoria del aprendizaje automatico es que un
ordenador (o sistema de ordenadores y controladores distribuidos o empotrados)

luego realiza la misma tarea con datos que no han sido observados antes [25].
2.4.2 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica para deducir una funcién a partir
de datos de entrenamiento. Los datos de entrenamiento consisten en pares de
objetos (normalmente vectores): una componente del par son los datos de entrada
y el otro, los resultados deseados. La salida de la funcion puede ser un valor
numerico o una etiqueta de clase. El objetivo es el de crear una funcion capaz de
predecir el valor correspondiente a cualquier objeto de entrada valida después de
haber visto una serie de ejemplos, los datos de entrenamiento. Para ello, tiene que
generalizar a partir de los datos presentados a las situaciones no vistas

previamente [26].

Por lo general, las muestras de entrenamiento se recopilan mediante el
etiquetado manual de una pequefia cantidad de pixeles en una imagen o segun
algunas mediciones de campo [27]. Conceptualmente, la clasificacion supervisada
se puede formalizar como un problema de optimizacion. Deje X € R™ ser el dominio
de los atributos y G = { G4, G,, ... ,G,} ser el conjunto de etiquetas de grupo. El
objetivo principal de esta clasificacion es el establecimiento de un mapa h(:): X -
G, conocido como clasificador o regla de clasificacién, que optimiza una medida
adecuada de la capacidad de prediccion cuando se aplica a entidades con datos

de grupo desconocida [26].
2.4.3 SVM

Support Vector Machines es un algoritmo de clasificacién binaria, basado
en la idea de minimizacion del riego estructural (SRM). El objetivo principal de este

algoritmo es encontrar un hiperplano que separe los datos de acuerdo con sus
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caracteristicas con un margen maximo [28]. Pertenecen a la familia de
clasificadores lineales puesto que inducen separadores lineales o hiperplanos en
espacios de caracteristicas de muy alta dimensionalidad (funciones de Kernel)
[27].

Se parte de un conjunto de datos x; (x; € R%) y etiquetas asociadas a estos
datos (y; € R). Cada etiqueta proporciona informacién sobre los datos x;, siy; = 1
la clase es positiva y si y; = —1, la clase es negativa. De acuerdo con los datos

de entrada x;, podemos escribir la siguiente ecuacion:

g=x;w+b (Eq. 2-1)

Donde ¥ es la clase pronosticada para la instancia x;, y los parametrosw y b
definen el hiperplano de margen maximo (w e R* and b € R). Estos parametros,
wyb, se aprenden de un conjunto de entrenamiento que consiste en una
secuencia ordenada de datos y etiquetas (x;, y;). En la Figura 2-11 se presenta un

ejemplo de un hiperplano encontrado por SVM [29].

Figura 2-11. Hiperplano linear SVM.

2.4.4 ANN

Una Red Neuronal Artificial (ANN, Artificial Neural Networks) es una
representacion matematica de la arquitectura neuronal humana que refleja sus
capacidades de “aprendizaje” y “generalizacion”. Por esta razon, las ANN
pertenecen al campo de la inteligencia artificial. Las ANN se aplican en la
investigacion porque pueden modelar sistemas altamente no lineales en los que

la relacién entre las variables es desconocida o muy compleja [30].
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Su estructura consiste en un conjunto de elementos de procesamiento,
también conocidos como neuronas o nodos, que se encuentran interconectados.
Se puede describir como un grafo dirigido en el que cada nodo realiza una funcion

de transferencia de la siguiente forma

n
yi= z wijixj — 6; (Eq. 2-2)
=1

donde y; es la salida del nodo i, x; es la j-ésima entrada a el nodo, y w;; es el peso
de conexion entre los nodos iy j. 6; es el umbral (0o sesgo) del nodo [31]. La
estructura de una red neuronal esta formada por una capa de “entrada”, una o mas
capas “ocultas” y la capa de “salida”. La cantidad de neuronas en una capa y el
namero de capas depende en gran medida de la complejidad del sistema
estudiado. En la siguiente figura (Figura 2-12), se observa el esquema general de

una tipica arquitectura ANN de tres capas [30].

INPUT LAYER  HIDDEN OUTPUT LAYER
LAYERS

Figura 2-12. Estructura general de una red neuronal con dos capas ocultas.

2.5 Técnicas de reduccion dimensional

Los datos del mundo real, como las sefiales de voz, las fotografias digitales o
las imagenes fMRI (imagen por resonancia magnética funcional), generalmente

tienen una alta dimensionalidad. Para manejar estos datos del mundo real,
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muchas veces se requiere reducir su dimensionalidad. La reduccion de
dimensionalidad es la transformacion de datos de alta dimension en una
representacion significativa de dimensionalidad reducida. Idealmente, la
representacion reducida deberia tener una dimensionalidad que corresponda a la
dimensionalidad intrinseca de los datos. La dimensionalidad intrinseca de los
datos es el numero minimo de pardmetros necesarios para representarlos sin
pérdida significativa de informacion. La reduccion de dimensionalidad es
importante en muchos dominios, ya que mitiga propiedades no deseadas de la

dimensionalidad y de los espacios de alta dimension.

En la dltima década, se ha propuesto un gran nimero de técnicas no lineales
para la reduccion de la dimensionalidad. En contraste con las técnicas lineales
tradicionales, las técnicas no lineales tienen la capacidad de tratar datos no
lineales. En particular para los datos del mundo real, las técnicas de reduccion de
la dimensionalidad no lineal pueden ofrecer una ventaja, porque es probable que
los datos del mundo real formen una variedad altamente no lineal. Estudios previos
han demostrado que las técnicas no lineales superan a las lineales en tareas

artificiales complejas.

Por otro lado, el problema de la reduccion de la dimensionalidad (no lineal) se
puede definir de la siguiente manera. Supongamos que tenemos un conjunto de
datos representado en una matriz n x D, la cual consiste en n vectores de datos Xx;
(ie{1, 2, ..., n}) con dimensionalidad D. Supongamos, ademas, que este conjunto
de datos tiene una dimensionalidad intrinseca d (donde d<D, y a menudo d << D).
Las técnicas de reduccion de dimensionalidad transforman el conjunto de datos X
con la dimensionalidad D en un nuevo conjunto de datos Y con dimensionalidad
d, mientras conservan la geometria de los datos tanto como sea posible. En
general, ni la geometria ni la dimensionalidad intrinseca del conjunto de los datos
X son conocidos, por lo que, la dimensionalidad es un problema mal planteado

gue solo puede resolverse asumiendo ciertas propiedades de los datos.

Las técnicas de reduccién dimensional se dividen en técnicas convexas y no
convexas. Las técnicas convexas optimizan una funcidn objetivo que no contiene
ningun optimo local, mientras que las técnicas no convexas optimizan la funciéon

objetivo que si contienen Optimos locales [32].
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2.5.1 Técnicas convexas

Este tipo de técnica optimiza una funcién objetivo cuyo espacio de solucion
es convexo. Las técnicas convexas se pueden subdividir en técnicas espectrales
completas y técnicas espectrales dispersas, es decir, las que realizan una
descomposicion propia de una matriz completa y aquellas que realizan una

descomposicion propia de una matriz dispersa.

Las técnicas espectrales completas realizan una descomposicion propia de
una matriz completa que captura las covarianzas entre las dimensiones o las
similitudes por pares entre los puntos de datos. Se pueden encontrar varias
técnicas principales de este tipo: PCA (andlisis de componentes principales) /
escalado clasico, Isomap, PCA Kernel, despliegue maximo de varianza, mapas de

difusién y Factor Analysis.

Por otro lado, la técnica espectral dispersa se centra en resolver los
problemas generalizados. Las técnicas espectrales dispersas se centran en
conservar la estructura local de los datos. Se pueden encontrar diferentes tipos
principales de técnicas: LLE (componentes de insercién lineal local), Eigenmaps

Laplaciano, Hessian LLE y LTSA (analisis de espacio tangente local).
2.5.1.1 PCA/ escalado clasico

PCA (Principal Component Analysis) es una técnica lineal para la reduccion
de la dimensionalidad, lo que significa que reduce el tamafio de los datos a un
sub-espacio lineal de baja dimensionalidad. Aunque hay varias técnicas para

hacerlo, la PCA es, la técnica lineal mas popular (no supervisada).

PCA construye una representacion de baja dimension de los datos que
describe la mayor variabilidad posible en los datos. Esto se hace al encontrar una
base lineal de dimensionalidad reducida para los datos, en la cual la cantidad de

varianza en los datos es maxima.

En términos matematicos, PCA intenta encontrar un mapeo lineal que
maximiza el rastro de la funcion de costo (MTcov(X)M), donde cov(X) es la matriz

de covarianza de muestra de los datos X. Se puede demostrar que este mapeo
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lineal esta formado por los vectores propios principales de la matriz de covarianza
de muestra de los datos de media cero. Por lo tanto, PCA resuelve el problema

propio

cov(X)M = AM. (Eq. 2-3)
El problema propio se resuelve para los autovalores principales A de d. Las
representaciones de datos de baja dimension yi de los puntos de datos xi se
calculan trazdndolos sobre la base lineal M, es decir, Y = XM. PCA es idéntica a
la técnica tradicional de escalamiento multidimensional llamada escalamiento
clasico. La entrada en la escala clasica es, como la entrada en la mayoria de las

otras técnicas de escalamiento multidimensional.
2.5.1.2 Isomap

El escalado clasico ha demostrado ser exitoso en muchas aplicaciones,
pero adolece del hecho de que apunta principalmente a retener las distancias
euclidianas por pares, y no tiene en cuenta la distribucién de los puntos datos
vecinos. Si los datos de gran dimension se encuentran sobre o cerca de un
colector curvo, el escalamiento clasico podria considerar dos puntos de datos
como puntos cercanos, mientras que su distancia sobre el colector es mucho
mayor que la distancia tipica del punto intermedio. Isomap es una técnica que
resuelve este problema al intentar conservar las distancias geodésicas (0
curvilineas) por pares entre los puntos de datos. La distancia geodésica es la
distancia entre dos puntos medidos sobre el colector. En Isomap, las distancias
geodésicas entre los puntos de datos xi (i=1, 2, ..., n) se calculan construyendo un
grafo de vecindad G, en el que cada punto de datos xi estd conectado con sus k
vecinos mas cercanos xijj (j =1 ,2, ..., K) en el conjunto de los datos X. La ruta mas
corta entre dos puntos en el grafo forma una estimacion de la distancia geodésica
entre estos dos puntos, y puede calcularse facilmente usando el algoritmo de ruta
mas corta de Dijkstra. Las distancias geodésicas entre todos los puntos de datos
en X se calculan, formando asi una matriz de distancia geodésica por pares. Las
representaciones yi de baja dimension se calculan aplicando escalas clasicas en

la matriz de distancia geodésica emparejada resultante.

48



Una debilidad importante del algoritmo de Isomap es su inestabilidad

topologica. Isomap puede construir conexiones erréneas en el grafico vecinal G.
2.5.1.3 Kernel PCA

Kernel PCA (KPCA) es la reformulacion de PCA lineal tradicional en un
espacio de alta dimension que se construye utilizando una funcién kernel. En los
ultimos afos, la reformulacion de las técnicas lineales utilizando el ‘kernel trick’ ha
llevado a la propuesta de técnicas exitosas tal como Support Vector Machines.
KPCA calcula los vectores propios principales de la matriz del kernel, en lugar de
los de la matriz de covarianza. La reformulacion de PCA en el espacio kernel es
sencilla, ya que una matriz kernel es similar al subproducto de los puntos de datos
en el espacio de alta dimension que se construye usando la funcién kernel. La
aplicacion de PCA en el espacio kernel proporciona a KPCA la propiedad de

construir mapeos no lineales.

KPCA calcula la matriz K del kernel de los puntos de datos xi. Las entradas
en la matriz del ndcleo estan definidas por k;; = K(xl-,xj), donde k es una funcién
de kernel, que puede ser cualquier funcion que da lugar a un kernel positivo

semidefinido K.

Para obtener la representacion de datos de baja dimensién, los datos se
proyectan sobre los vectores propios de la matriz de covarianza ai. El resultado de
la proyeccion, es decir, la representacion de datos de baja dimensién (Y) esta dado

por

n n

Vi = Z agj)K(Xj, xi), e Z agj)K(xj,xi) (Eq- 2'4)

j=1 j=1

Donde a?) indica el valor de j en el vector a1 y K es la funcion del nacleo
gue también se us6 en el célculo de la matriz del kernel. Se puede observar que
cuando se emplea el kernel lineal, la matriz K del kernel es igual a la matriz Gram,

y el procedimiento descrito anteriormente es idéntico al escalado clasico.
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2.5.1.4 MVU

Como se describio anteriormente, KPCA permite realizar PCA en el espacio
de caracteristicas definido por la funcion kernel K. Desafortunadamente, no esta
claro como debe seleccionarse la funcion K. Maximum Variance Unfolding (MVU)
es una técnica que intenta resolver este problema aprendiendo de la matriz de
kernel. MVU aprende de la matriz del nacleo definiendo un grafico de vecindad en
los datos (Isomap) y conservando las distancias por pares en el grafico resultante.
MVU es diferente de Isomap en que explicitamente intenta “desplegar” la variedad
de los datos. Lo hace maximizando las distancias euclidianas entre los puntos de
datos, bajo la restriccion de que las distancias en el grafico de vecindad no se
modifican, es decir, bajo la restriccion de que la geometria local del colector de
datos no esta distorsionada. El problema de optimizacién resultante se puede

resolver usando programacion semidefinida.
2.5.1.5 Mapas de difusion

El marco de mapas de difusién (DM) se origina en el campo de los sistemas
dindmicos. Los mapas de difusién se basan en la definicion de una Markov random
walk en el grafico de datos. Al realizar la caminata aleatoria varias veces, se
obtiene una medida para la proximidad de los puntos de datos. Usando esta
medida, se define la llamada distancia de difusion. En la representacion de baja
dimension de los datos, las distancias de difusion por pares se mantienen lo mejor
posible. La idea clave detras de la distancia de difusién es que se basa en la
integracion de todas las rutas a través del grafico. En el marco de los mapas de

difusiéon, primero se construye un grafico de los datos.

En la representacion de baja dimension de los datos Y, los mapas de
difusién intentan retener las distancias de difusién. Usando la teoria espectral en
la caminata aleatoria, se ha demostrado que la representacion de baja dimensién

Y que conserva las distancias de difusion D® (x;, x;) lo mejor posible, esta formado

por los vectores propios principales no triviales del problema propio P®v = Av.

La representacion de baja dimension, los autovectores estan normalizados
por sus valores propios correspondientes. Por lo tanto, la representacion de datos
de baja dimension esta dada por Y = {A,v,, A3V3, ... Ag41Va+1}-
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2.5.16 LLE

La incrustacion lineal local (LLE) es una técnica similar a Isomap y MVU, en
el cual construye una representacion grafica de los puntos de datos. A diferencia
de Isomap y MVU, esta técnica intenta preservar Unicamente las propiedades
locales de los datos. Como resultado, LLE es menos sensible a los cortocircuitos
ya que solo un pequefio numero de propiedades locales se ven afectadas si se
produce un cortocircuito. Las propiedades locales de la variedad de datos se
construyen escribiendo los puntos de datos de alta dimension como una
combinacion lineal de sus vecinos mas cercanos. En la representacion de baja
dimension de los datos, LLE intenta retener los pesos de reconstruccion en las

combinaciones lineales lo mejor posible.

LLE describe las propiedades locales de la variedad en torno a un punto de
datos xi escribiendo el punto de datos como una combinacion lineal wi, llamado
pesos de reconstruccion, de sus K vecinos mas cercanos Xxj. Por lo tanto, LLE
ajusta un hiperplano a traves del punto de datos xi y sus vecinos mas cercanos,
suponiendo que el colector es localmente lineal. En otras palabras, si la
representacion de datos de baja dimension preserva la geometria local de la
variedad, los pesos de reconstruccion wi que reconstruyen el punto de datos xi de
sus vecinos en la representacion de datos de alta dimension también reconstruyen
el punto de datos yi de sus vecinos en los datos de baja dimensidn representacion.
Como consecuencia, encontrar la representacion Y de datos dimensionales d
equivale a minimizar la funcién de coste donde y® representa la columna k de la

solucion matriz Y.

k
W) = D llyi= ) wyyyll? sujetoa [ly®I[2 =1 paravk. (g2
i j=1

2.5.1.7 Eigenmaps Laplaciano

De forma similar a LLE, los Eigenmaps laplacianos encuentran una
representacion de datos de baja dimension al preservar las propiedades locales

de la variedad. En Eigenmaps laplaciano, las propiedades locales se basan en las
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distancias pares entre vecinos cercanos. Esta técnica calcula una representacion
de baja dimension de los datos en los que se minimizan las distancias entre un
punto de datos y sus k vecinos mas cercanos. Esto se realiza de una manera
ponderada, es decir, la distancia en la representacion de datos de baja dimensién
entre un punto de datos y su primer vecino mas cercano contribuye mas la funcion
de costo que la distancia entre el punto de datos y su segundo vecino mas
cercano. Usando la teoria de grafos espectrales, la minimizacion de la funcién de

costo se define como un problema propio.

Este algoritmo primero construye un grafico de vecindad G en el que cada
punto de datos xi estd conectado a sus k vecinos mas cercanos. Para todos los
puntos xiy X; en el grafico G que estan conectador por un borde, el peso del borde
se calcula utilizando la funcion del nicleo gaussiano, lo que conduce a una matriz
de adyacencia escasa W. En el calculo de baja dimensional, la funcion de costo

viene dada por

oY) = Z”yi — yj||2wij =2YTLY (Eq. 2-6)
ij

Por lo tanto, minimizar ¢(Y) es proporcional a minimizar YTLY sujeto a
YTMY =I,, una restriccion de covarianza que es similar a la de LLE. La
representacion de datos de baja dimensioén Y se puede encontrar resolviendo el

problema de autovalores generalizados Lv = AMv.
2.5.1.8 Hessian LLE

Hessian LLE (HLLE) es una variante de LLE que minimiza la “curvatura” de
la variedad de alta dimension cuando la incorpora a un espacio de baja dimension,
bajo la restriccibn de que la representacion de datos de baja dimension es
localmente isométrica. Esto se hace mediante un analisis propio de una matriz H
gue describe la agilidad de la variedad alrededor de los puntos de datos. La
agilidad de la variedad se mide por medio del Hessian local en cada punto de
datos. El Hessian local se representa en el espacio de la tangente local en el punto
de datos, con el fin de obtener una representacién del Hessian local que sea
invariable a las diferencias en las posiciones de los puntos de datos.
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Hessian LLE comienza identificando los k vecinos mas cercanos para cada
punto de datos xi usando la distancia euclidiana. En el vecindario, se asume la
linealidad local de la variedad. Por lo tanto, se puede encontrar una base para el
espacio de la tangente local en el punto xi aplicando PCA en sus k vecinos mas
cercanos Xij. En otras palabras, para cada punto de datos xi, se determina una
base para el espacio tangente local en el punto xi calculando los vectores propios
principales de d M ={ml1,m2,..,md} de la matriz de covarianza cov(x).
Posteriormente, se calcula un estimador para la hessiana de la variedad en el
punto xi en las coordenadas del espacio tangente local. Para hacer esto, se forma
una matriz Zi que contiene (en las columnas) todos los productos cruzados de M

hasta el orden d (incluyendo una columna con unos).

Hyp = ZZ((Hi)jlx (Hi)jm) (Eq. 2-7)
j

i

2.5.1.9 LTSA

De forma similar al Hessian LLE, el analisis de espacio tangente local
(LTSA, Local Tangent Space Analysis) es una técnica que describe las
propiedades locales de los datos de alta dimension utilizando el espacio tangente
local de cada punto de datos. LTSA se basa en la observacién de que, si se
supone linealidad local de la variedad, existe una asignacion lineal desde un punto
de datos de alta dimension a su espacio de tangente local, y existe una asignacion
lineal desde el punto de datos de baja dimension correspondiente al mismo
espacio tangente local. LTSA intenta alinear estos mapeos lineales de tal manera
gue construyen el espacio tangente local del colector desde la representacion de
baja dimensidn. En otras palabras, LTSA busca simultaneamente las coordenadas
de las representaciones de datos de baja dimension, y para las asignaciones
lineales de los puntos de datos de baja dimension al espacio tangente local de los

datos de alta dimensién.

De forma similar a HLLE, LTSA comienza con bases de célculo para los
espacios tangentes locales en los puntos de datos xi. Una propiedad del espacio
tangente local ©i es que existe un mapeo lineal Li desde las coordenadas locales

del espacio tangente 6jj a las representaciones de baja dimension yjj. Usando esta

53



propiedad del espacio tangente local, LTSA realiza la siguiente minimizacién

donde Jk es la matriz de centrado de tamaio k.

YL

minZ”Yi]k — L;6;|I? (Eg. 2-8)
i
2.5.1.10 Factor Analysis

El analisis de factores (FA) es otro tipo de técnica estadistica intimamente
relacionada con PCA y la reduccién de dimensionalidad. Es un modelo generativo
gue se ha producido a partir de un conjunto de variables latentes, no observadas
(llamadas factores) a través de la ecuacion X = W, +n (si no hay ruido, este
modelo es el mismo que en PCA, aunque PCA no es un modelo generativo en su

concepcion).

En esta técnica, todas las variaciones de los factores se absorben en W tal
gue la covarianza de x es la matriz de identidad. Se supone que los factores siguen
una distribucion normal multivariada y no estan correlacionadas con el ruido. Bajo
estas condiciones, la covarianza de la variable observada es C, = WW!' + C,
donde C, es la matriz de covarianza del ruido y debe estimarse a partir de los
datos. La matriz W se resuelve mediante la factorizaciéon de la matriz WWt = C, —
C,. Esta factorizacién no es Unica ya que cualquier rotacién ortogonal de W resulta
en la misma descomposiciéon de C, — C,. Este hecho, mas que un inconveniente,

se explota para producir hechos simples de la misma manera que el PCA [33].
2.5.2 Técnicas no convexas

Estas técnicas optimizan una funcién objetivo no convexa. Se pueden
analizar varias técnicas de este tipo: mapeo de Sammon para el escalamiento
multidimensional que forman una alternativa a escala clasica, codificadores
automaticos multicapa de redes neuronales, LLC (coordinacién localmente lineal),
el trazado mdltiple, la cual permite una alineacion global de modelos lineales, MDS

(multidimensional scalation) y LDA (linear discriminal analysis).
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2.5.2.1 Mapeo de Sammon

El mapeo de Sammon adapta la funcion de costo de escalado clasica
ponderando la contribucion de cada par (i,j) a la funcion de costo por el inverso de
su distancia por pares en el espacio de alta dimension dj. De esta forma, la funcion
de costo asigna aproximadamente el mismo peso a la retencion de cada una de
las distancias pares, y por lo tanto conserva la estructura local de los datos mejor
gue la escala clasica. La minimizacion de la funcidén de costo de Sammon se
realiza generalmente utilizando un método pseudo-Newton. El mapeo de Sammon

se usa principalmente para fines de visualizacion.

2
1 Z (dij = llyi = ;) (Eq. 2-9)
ijdij dij

oY) =

i+j

2.5.2.2 Codificadores automaticos

Los codificadores automaticos multicapa son redes neuronales
prealimentados con un numero impar de capas ocultas y pesos compartidos entre
las capas superior e inferior (aunque también pueden emplearse estructuras de
red asimétricas). La capa oculta media tiene nodos d, y la entrada de salida tienen
nodos D. La red esta entrenada para minimizar el error cuadratico medio entre la
entrada y salida de la red. El entrenamiento de la red neuronal en los puntos de
datos xi conduce a una red en la que la capa oculta media da una representacion
d-dimensional de los puntos de datos X. Las representaciones de baja dimensién
yi pueden obtenerse extrayendo los valores de nodo en la capa oculta intermedia,
cuando e punto de datos x; se usa como entrada. Para permitir que el codificador
automatico aprenda un mapeo no lineal entre la representacion de datos de alta 'y
baja dimension, generalmente se usan las funciones de activacion sigmoidea,
excepto en la capa intermedia, donde generalmente se emplea una funcion de

activacion lineal.
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2.5.23 LLC

La coordinacion local lineal (LLC) calcula una serie de modelos lineales
locales y posteriormente realiza una alineacion global de los modelos lineales.
Este proceso consta de dos pasos: calcular una mezcla de modelos lineales
locales en los datos por medio de un algoritmo EM y alinear los modelos lineales
locales para obtener la representacion de datos de baja dimension utilizando una

variante de LLE.

LLC primero construye una mezcla de analizadores de factor m usando el
algoritmo EM (MoFA). Alternativamente, podria emplearse una mezcla de modelo
probabilistico de PCA (MoPPCA). LLC alinea los modelos locales resolviendo el
problema propio generalizado para los valores propios de d minimos distintos de

cero.

Av = ABv (Eq. 2-10)

2.5.2.4 Trazado multiple

De forma similar a LLC, el trazado mdltiple construye una representacion
de datos de baja dimensién alineando un MoFA o un modelo MoPPCA. A
diferencia del LLC, el trazado mdultiple no minimiza una funcién de costo que
corresponde a otra técnica de reduccion de dimensionalidad. El trazado multiple
minimiza una funcion de costo convexo que mide la cantidad de desacuerdo entre
los modelos lineales en las coordenadas globales de los puntos de datos. La
minimizacion de esta funcion de costo se puede realizar resolviendo un problema

propio generalizado.

El trazado mudltiple realiza primero el algoritmo EM para aprender una
mezcla de analizadores de factores, para obtener m representaciones de datos de
baja dimension zj y responsabilidades correspondientes rj (donde j € {1, ..., m})
para todos los puntos de datos xi. El trazado multiple encuentra un mapeo lineal
M desde las representaciones de datos zj hasta las coordenadas globales yi que

minimiza la funcién de costo.
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oY) = erij”yi - }’jHZ (Eq. 2-11)

i=1 j=1

La intuicion detras de la funcion de costo es que cada vez que hay dos
modelos lineales en los que un punto de datos tiene una gran responsabilidad,

estos modelos lineales deben acordar la coordenada final del punto de datos.
2.5.2.5 MDS

El escalamiento multidimensional (MDS) es una técnica de visualizacién
para datos de proximidad, es decir, datos en forma de matrices NxN. MDS
construye mapas en R¥, interpretando las diferencias como distancias. Las dos
fuentes frecuentes son los datos y graficos de gran dimension. Cuando las
diferencias son distancias entre objetos de alta dimensién, MDS actlia como una
técnica de reduccion. MDS sirve como un medio de visualizar el nivel de similitud
de casos individuales de un conjunto de datos. Se refiere a un conjunto de técnicas
de ordenacioén relacionadas utilizadas en la visualizacion de la informacion, en
particular para mostrar informacion contenida en una matriz de distancia. Es una
forma de reduccion de dimensionalidad no lineal. Un algoritmo MDS tiene como
objetivo colocar cada objeto en N-dimensiones de tal manera que las distancias
entre objetos se conservan, asi como sea posible. A cada objeto se le asignan

coordenadas en cada uno de las N-dimensiones [34][35][36].
2.5.2.6 LDA

El analisis discriminante lineal (LDA) busca los vectores en el espacio
subyacente que mejor discriminan entre las clases (en lugar de aquellos que mejor
describen los datos). Mas formalmente, LDA produce una combinacién lineal de
las clases deseadas. Matematicamente hablando, para todas las muestras de
todas las clases, definimos dos medidas: 1) una es la matriz de dispersion dentro

de la clase, como se da en

c Nj
. , T
Sw= D > (d =) (o - ) (Eq. 2-12)

j=1i=1
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Donde x/ es la i-écima muestra de clase j, pjes la media de la clase j, c es
el nimero de clases, y N; es el nUmero de muestras en la clase j; y 2) matriz de

dispersion entre clases

c

Sp = Z(u,- —u) (- ) (Eq. 2-13)

j=1

Donde u representa la media de todas las clases. El objetivo es maximizar la

medida entre clases mientras se minimiza la medida dentro de la clase. Una forma

det|Sp|

de hacerlo es maximizar la relacién )
det|Sy|

La ventaja de usar esta relacion se ha

demostrado que si S,, €s una matriz no singular, esta relacién se maximiza cuando
los vectores de columna de la matriz de proyeccion, W, son los vectores propios
de S,;1S,. Debe tenerse en cuenta: 1) hay ¢ — 1 vectores propios generalizados no
nulos y, por lo tanto, al limite superior en f es ¢ — 1, y 2) se requieren al menos

muestras de t + ¢ para garantizar que no se vuelvan singulares [37].
2.6 Resumen

En este capitulo, se ha presentado un Estado del Arte donde se estudia la
finalidad y aspectos basicos de las imagenes hiperespectrales, introduciendo las
diversas aplicaciones en las que actualmente se han utilizado con el objetivo de
comprender sus aportaciones. Por otra parte, se han presentado diferentes tipos
de clasificadores, asi como los conceptos fundamentales relativos a los mismos.
Dichos clasificadores, se emplearan en este TFG para procesar las imagenes con
la finalidad de clasificar el contenido de una imagen hiperespectral. En cuanto al
analisis de las técnicas de reduccion dimensional, se introducen varias
propuestas, para una posterior seleccion de algunas de ellas que permitira
convertir la imagen para seleccionar el minimo numero de componentes

principales con la minima pérdida de informacion.
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3 Procedimiento de la generacion de base de

datos de tejidos cerebrales hiperespectrales

3.1 Introduccion

Esta seccion describira la base de datos de tejido cerebral hiperespectral in
vivo empelada para realizar los experimentos para evaluar las técnicas de
reduccion dimensional en la clasificacion de las imagenes hiperespectrales.
Ademas, se proporcionara una descripcion general del procedimiento llevado a

cabo en el proyecto HELICoiD para obtener dichas imagenes.

El proyecto HELICoiD es un proyecto de colaboracion europeo financiado por
la Agencia Ejecutiva de Investigacion (REA), a través del programa de
Tecnologias Futuras y Emergentes (FET-Open), en el marco del 7° Programa

Marco de la Unién Europea.

HELICoiD tiene como objetivo generar un demostrador capaz de diferenciar
entre tejido sano y tejido tumoral en tiempo real durante intervenciones de
neurocirugia usando imagenes hiperespectrales. Dado que el cancer implica un
cambio en la fisiologia celular, éste es detectado como un cambio en la firma
hiperespectral del tejido. Durante el desarrollo del proyecto HELICoiD, se ha
fabricado un sistema experimental intraoperatorio, el cual permite a los
neurocirujanos confirmar en tiempo real la reseccién completa del tejido tumoral,

evitando la reseccidn excesiva del tejido sano adyacente.

3.2 Camara hiperespectral utilizada en la captura de imagenes

hiperespectrales

Las camaras hiperespectrales se clasifican en diferentes tipos segun el método
utilizado para obtener el cubo hiperespectral, estas camaras pueden ser de barrido
de punto (barrido puntual), de barrido lineal (escaneo de linea), basadas en
escaneo espectral (escaneo de area o plano) y de captura instantanea (disparo
unico). Las camaras que han sido seleccionadas para la adquisicion de las
imagenes son la Hyperspec® VNIR Serie A, (Figura 3-1a), y la Hyperspec® NIR
100/U (Figura 3-1b) fabricadas por Headwall Photonics Inc. (Fitchburg, MA,
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EE.UU.), estas camaras se basan en una técnica de escaneo de lineas. El sensor
de la cAmara es una matriz de detectores bidimensional en la que unas de las
dimensiones espaciales y la dimensién espectral completa de la escena se
capturan en una sola toma (frame). Estas camaras ofrecen el mejor compromiso
entre la resolucion espectral y espacial y el tiempo de adquisicion. El rango
espectral cubierto por ambas camaras esta entre 400 y 1700nm (VNIR y NIR).
Este rango ha sido seleccionado con el objetivo de encontrar las regiones
espectrales mas relevantes para la deteccion de tumores cerebrales. Las
caracteristicas mas importantes a destacar de las camaras seleccionadas son las

siguientes:

e El modelo Hyperspec® Serie A cubre el rango espectral que va desde 400
a 1000 nm. Tiene una dispersion de 0.74 nm y una resolucién espectral de
2-3 nm (con una rendija de 25 um), y es capaz de capturar 826 bandas
espectrales y 1004 pixeles espaciales.

e EI modelo Hyperspec® NIR 100/U cubre el rango espectral de 900 a 1700
nm. Tiene una dispersion por pixel de 4.8 nm y una resolucion de 5 nm (con

una rendija de 25 um), 172 canales espectrales y 320 pixeles espaciales.

La figura que se muestra a continuacién, Figura 3-1, contiene toda la plataforma
gue se desarrollé para la correcta adquisicion de las imagenes hiperespectrales

durante intervenciones quirdrgicas.
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A _"VNIR Camera

Cold Light
Emitter

Figura 3-1. Plataforma de adquisicion de demostradores HELICoID. (a, b) camaras VNIR y NIR HS
montadas en la plataforma de exploracion; (c-e) Fuente de luz QTH conectada al sistema de fibra 6ptica
para la transmision de luz para obtener una emision de luz en la plataforma de exploracién; (f, g) motor paso
a paso acoplado al eje y conectado al controlador de motor paso a paso para realizar el movimiento lineal
de las camaras; (h) Posicionamiento de la camara utilizada para identificar la posicion del campo de visién
de las camaras (FOV); (i) El sistema Up & Down utilizado para enfocar las camaras HS; (j) y (k) Sistemas
de panoramica e inclinacién manual utilizados para orientar correctamente la plataforma de exploracion.

El sistema de iluminacién utilizado (Figura 3-1c), se basa en una lampara de
tungsteno de cuarzo (QTH) de 150 W con una emision de banda ancha entre 400
y 2200 nm. Este tipo de lAmpara es adecuada para aplicaciones hiperespectrales

debido a la alta homogeneidad de su espectro en todo el rango espectral[38].

3.3 Procedimiento de captura de imagenes hiperespectrales

durante la cirugia

Antes de la operacion, el paciente tiene una guia de imagen estereotactica*
(IGS, Image Guide Stereotactic), tomas compatibles de Tomografia
Computarizada (CT, Computed Tomography) y Resonancia Magnética (MRI,
Magnetic Resonance Imaging) que se cargan en el sistema IGS. El paciente se

somete a anestesia general y se expone el craneo antes de perforarlo con un

4 Tipo de intervencion quirdrgica minimamente invasiva que utiliza un sistema de coordenadas
tridimensional para localizar pequefias estructuras dentro del cuerpo y para realizar biopsias,
radiocirugia, implantacion de dispositivos, etc.
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taladro de alta velocidad. Luego se inserta un craneétomo® en el orificio y se corta
un segmento 6seo (craneotomia) con un craneétomo. La duramadre® se corta con

un cuchillo (durotomia’) para exponer la superficie del cerebro.

Usando el demostrador del proyecto HELICoiD, se ha creado una base de
datos de imagenes hiperespectrales del cerebro humano in vivo. Los cubos
hiperespectrales se han obtenido de 22 pacientes diferentes en el Hospital
Universitario Doctor Negrin hasta ahora. El tipo de tumores capturados durante
este estudio involucra tanto tumores cerebrales primarios como secundarios

(metéstasis).

Para obtener las muestras correctamente etiquetadas, se sigui6 el diagrama

de flujo de cuatro pasos presentado en la Figura 3-2[7].

HYPERSPECTRAL IMAGE CAPTURE SAMPLES LABELLING
S N TS S S R MR A O S T W ¥
| Neurosurgeons i : Pixel Selection & !
| markers ¥ o Labelling !
| i i
| * I : 4 = i
| Hyperspectral i ) :
I Datacubes i |
| | I
] e s i e e e R s i

TISSUE RESECTION EXPERTS EVALUATION
Pathologists
Neurosurgeons Tissue Analisys

|
]
I
: Tissue Resection
|
I
]

Figura 3-2. Captura de datos y proceso de etiquetado.

3.3.1 Capturas de imagenes hiperespectrales

Inicialmente, las imagenes se capturan después de la durotomia y antes de

gue las aracnoides® y la piamadre® se hayan roto. Si el tumor se puede observar

5 Instrumento quirdrgico utilizado para realizar craneotomias.

6 Cubierta fibrosa y consistente del sistema nervioso central.

7 Apertura de la duramadre.

8 Cubierta del sistema nervioso central, que recubre por dentro a la duramadre.

9 Cubierta del sistema nervioso central mas interna. Es muy fina y estd adherida a la corteza.
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en la superficie, se colocan dos marcadores de anillo de goma esterilizados para
identificar la posicion del tumor y la del cerebro normal segun lo juzgue el cirujano
donde puede estar bastante seguro de que el tejido cerebral es normal. Si es
posible, la ubicacion exacta de los marcadores se observa utilizando el puntero
del sistema IGS para identificar la ubicacion de los marcadores sobre el cerebro.
Este puntero permite conocer la posicion de los marcadores del anillo de goma
con respecto a una MRI o CT realizada previamente al paciente para el
procesamiento quirdrgico. Las siguientes Figura 3-3 y Figura 3-4 muestran la
estructura de la meninge y el uso del punto del sistema IGS para identificar la

posicion de los marcadores en una MRI.

Periostio (membrana
gue cubre al hueso)

Estructura osea
donde se ubica
el Encéfalo

W

Subaracnoide

Vaso Sanguineo

Espacio Subdural

Piel
Piamadre I

Musculo

Corteza Cerebral

Figura 3-3. Estructura de las meninges.

Seguidamente, el operador del demostrador HELICoiD captura la imagen
hiperespectral de la superficie expuesta del cerebro con y sin marcadores. Los
marcadores ofrecen un area de la imagen donde los pixeles pueden etiquetarse
con la evaluacion previa se contrasta con los resultados de la patologia, ya que el

interior de los marcadores del anillo de goma se enviara a la patologia [39].
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3.3.2 Reseccion de tejido

Después de la captura de la primera imagen hiperespectral, el demostrador
HELICoiD se retira de la zona quirdrgica y los neurocirujanos comienzan la
reseccion del tumor. Toman una muestra del tejido que esta dentro del marcador
tumoral. La muestra se almacena en un contenedor con la etiqueta HELICoID y se
le asigna un numero correspondiente con el marcador. Estas muestras se enviaran
a patologia y el resultado se usara como la referencia de verdad del terreno para
el desarrollo del algoritmo. Los numeros asignados ayudaran en el proceso de

etiquetado.

El segundo conjunto de imagenes se captura mientras el tumor se reseca
gradualmente. En un momento en que el cerebro y el tumor normales estan

expuestos y el cirujano considera que es seguro detener la cirugia, el cirujano

Figura 3-4.Puntero del sistema IGS sobre el marcador tumoral HELICoiD ubicado en la superficie
expuesta del cerebro.

asegura una hemostasia perfecta y luego lava el campo cuidadosamente con
solucion salina tibia para eliminar cualquier resto de sangre sin modificar la
temperatura (y el cambio de flujo resultante). Después de esto, el campo se
succiona mediante la aplicacion de un algoddn al parénquima y se aplica succion
a esto. El cirujano que opera luego identifica la ubicacibn mas adecuada para
capturar las imagenes. Los marcadores se colocan nuevamente en el tumor y en
otra area que el cirujano considera como cerebro normal. Las imagenes

hiperespectrales se obtienen de nuevo con y sin marcadores in situ, tal y como se
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observa en la Figura 3-4. De nuevo, las muestras de tejido se obtienen a partir de
la posicidon de los marcadores y se envian al laboratorio de patologia para el

diagnaéstico del tejido.
3.3.3 Evaluacion de expertos

Todo el tejido resecado se envia al laboratorio de anatomia patologica
donde se fija con formalina y se somete a tincion H&E (hematoxilina-eosina)
estandar y cualquier tincion adicional requerida para establecer un diagndstico
histopatoldgico definitivo. Los neuropatélogos son los Unicos que pueden
determinar si un tejido dentro del marcador es 0 no un tumor mediante el uso de
técnicas histopatoldgicas. Las muestras se clasifican como tumor o cerebro y, para
muestras tumorales, se subdividen en tipo y grado tumoral, mientras que las

muestras cerebrales normales se clasifican como sustancia blanca o gris [39].
3.3.4 Muestras etiquetadas

En el dltimo paso, al usar la informacion proporcionada por los patdlogos,
los ingenieros que han recortado manualmente los pixeles que estan dentro de los
marcadores en la imagen hiperespectral (utilizando el programa MATLAB)
evitando los pixeles que podrian tener reflejos producidos por la no uniformidad
de la superficie del cerebro. Estos pixeles seleccionados se etiquetan y almacenan
con la informacioén proporcionada por los patélogos para construir la verdad del
terreno. Los pixeles que se han etiquetados se dividen en cuatro clases: la clase
1 es tejido sano, la clase 2 es el tejido tumoral, la clase 3 son los vasos sanguineos
y la clase 4 es el background. Las siguientes figuras (Figura 3-8, Figura 3-5, Figura
3-6, Figura 3- y Figura 3-9) muestran las capturas de las muestras en RGB (imagen
de la izquierda) y los pixeles que han sido etiquetadas (imagen de la derecha) de

los cinco pacientes que se van a utilizar en este Trabajo Fin de Grado.
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Figura 3-5. Muestras etiquetadas del primer paciente.

Figura 3-8. Muestras etiquetadas del cuarto paciente.
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Figura 3-9. Muestras etiquetadas del quinto paciente.

Las firmas espectrales de estos pixeles etiquetados se utilizardn como
entradas en un esquema de algoritmo de clasificacion supervisado para generar
el modelo y determinar su bondad utilizando medidas cuantitativas. En la siguiente
tabla, Tabla 3-1, se muestran el nimero de pixeles que se han etiquetado en cada

uno de los pacientes.

Tabla 3-1. Base de datos de las capturas hiperespectrales del cerebro humano.

Pacientes Tejido sano Tumor Vasos sanguineos Background
1 2.295 1.221 1.331 630
2 4.516 855 8.697 1.685
3 1.251 2.046 4.089 696
4 1.842 3.655 1.513 2.625
5 977 1.282 907 3.687

3.4 Resumen

En este capitulo se ha presentado el procedimiento de las capturas de
imagenes hiperespectrales de los tejidos cerebrales que forman la base de datos
gue se empleara en este TFG. Se observa que, para la obtencion de dichas
imagenes, se sigue un procedimiento estricto, el cual tiene que ser realizado por
un cirujano habilitado puesto que, para poder obtener las imagenes es necesario
realizar una craneotomia y extraer algunos tejidos (cubiertas fibrosas) para llegar
al tejido cerebral. Una vez realizado, los neurocirujanos indican por medio de

marcadores, que tejido es sano y cual es tumor, para que, tras capturar las
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imagenes, poder etiquetar las muestras. Finalmente, se ha hecho una breve

descripcion de la base de datos espectral que se usara en este TFG.
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4 Resultados de las evaluaciones de las técnicas
de reduccién dimensional

4.1 Introduccidon

En este apartado, se analizan las métricas de evaluacion que se van a utilizar
para comprobar la efectividad de las técnicas de reduccion dimensional usadas,
seguidamente, se explica de forma detallada la metodologia que se ha elegido
para el desarrollo del Trabajo Fin de Grado y se va analizan los diferentes
resultados que se han obtenido utilizando diferentes métricas de evaluacién para
cada técnica de reduccién dimensional utilizada. Posteriormente, se desglosaran
los diferentes resultados en una tabla comparativa, donde se podra valorar qué
técnica son las mas beneficiosas. Finalmente, se comentard el tiempo de cémputo
requerido para cada caso, puesto que muchas técnicas de reduccién dimensional
no se han podido aplicar debido al excesivo tiempo que es necesario para su

ejecucion.
4.2 Metodologia

En esta seccion se va a explicar paso por paso la metodologia que se ha
seguido a lo largo del proyecto para el procesamiento de las imagenes
hiperespectrales. En la Figura 4-1 se muestra el diagrama con la estructura

empleada.

Reduccién Métricas de

dimensional evaluacion

Figura 4-1. Diagrama general del procedimiento empleado.

Para comenzar, lo primero que se ha hecho es tener a disposicion una base
de datos de imagenes hiperespectrales de cinco pacientes, capturadas con las
camaras Hyperspec® Serie A y Hyperspec® NIR 100/U que se encuentra en el
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Hospital Universitario Doctor Negrin, situado en Las Palmas de Gran Canaria
(Tabla 3-1). Una vez obtenida la base de datos, el procedimiento a seguir ha sido
seleccionar un clasificador y una técnica de reduccion dimensional para poder ser

evaluadas a traves de las métricas de evaluacion escogidas.

Una vez que se ha decidido qué métricas se usaran, el procedimiento sera
el siguiente: los datos de las imagenes hiperespectrales son transformadas por la
técnica de reduccion dimensional seleccionada, estos nuevos datos son

clasificados y estudiados por las métricas de evaluacion.

El clasificador escogido para todo el desarrollo del Trabajo Fin de Grado,
ha sido el clasificador supervisado SVM (Support Vector Machines). No se han
utilizado otros clasificadores puesto que, como los tiempos de ejecucion han sido
muy elevados, ha sido practicamente imposible replicar la metodologia usando
otro clasificador. EI motivo por el que se ha escogido el clasificador SVM (Support
Vector Machines) es debido a que es un clasificador muy extendido en el
procesado de imagenes hiperespectrales [40]. El clasificador tiene como objetivo
encontrar un hiperplano que divida separe las clases de acuerdo con sus
caracteristicas. En este TFG se ha empleado la libreria publica LIBSVM [41] para

la clasificacion de los datos.

En la metodologia propuesta se emplearan varias técnicas de reduccion
dimensional sobre la base de datos espectrales de forma previa a una clasificacion
supervisada. A continuacion, antes de describir qué técnicas de reduccion
dimensional se van a utilizar, primero se clasifican los datos sin aplicar ninguna
técnica de reduccion dimensional. Se sigue esta metodologia debido a que se
guiere tener estos resultados como referencia respecto a las técnicas de reduccion
dimensional, para poder evaluar si hay mejoras en la precision de deteccién del
tumor. Las métricas de evaluacién seleccionadas se van a describir en el apartado
siguiente, 4.33. Métricas de evaluacion. Estas son la tasa de precision (Accuracy),
la matriz de confusion, la separabilidad que hay entre las diferentes clases
(tejido tumoral, tejido sano, vasos sanguineos y background) y el mapa de

clasificacion.
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Una vez obtenido los resultados sin reduccion dimensional (RD), se
seleccionan las técnicas de reduccion dimensional que se van a emplear en este
TFG. Para ello se ha usado la libreria publica drtoolbox [42]. Este punto ha llevado
mucho tiempo de realizacién puesto que, algunas técnicas no eran capaces de
trabajar con datos muy grandes, como por ejemplo Probabilistic PCA, Sammon,
Isomap, SNE y Diffusion Maps, o a la hora de ejecutarlas, tardaban un tiempo
excesivo, como sucedio en el caso de LLE, LTSA, Kernel PCA, Laplacian y MVU.
Por este motivo, muchas técnicas de RD inicialmente propuestas se tuvieron que

descartar por el momento.

El proceso de seleccion de las técnicas de reduccién dimensional consistié
en escoger la imagen mas grande de nuestra base de datos, puesto que sera la
gue mas trabajo computacional presentard, y aplicar la reduccion dimensional
sobre dicha imagen para asi poder calcular el tiempo de ejecucion de la técnica.
Asumimos que el tiempo mas alto de procesamiento se dara para la imagen de
mayores dimensiones. De esta forma se ha comprobado si las técnicas podian
soportar datos muy grandes y se ha medido el tiempo de ejecucion de cada técnica

de reduccion.

La ventaja de utilizar estas técnicas es reducir el tamafio de los datos sin
perder informacion ni precision, en otras palabras, reducir las dimensiones es
conseguir el menor nimero de componentes manteniendo la mayor cantidad de
informacion posible. En el siguiente diagrama, Figura 4-2, se muestra de forma mas
detallada el procedimiento que se sigue. Se observa que el paso inicial que se
realiza es convertir el cubo de datos (imagen hiperespectral) en un vector, el
tamafo de estos datos vectorizados es reducido por medio de una técnica de
reduccion especifica y este proceso se repite variando el nUmero de dimensiones,
desde la primera dimension, hasta la dltima. Cada uno de los datos resultantes,
debido a la variacion de numero de dimensiones, son procesados por el
clasificador SVM y analizado por las métricas de evaluacion. Las técnicas que
finalmente han sido seleccionadas son las siguientes: PCA (Principal Component
Analysis), MDS (Multidimensional Scalar), LDA (Linear Discriminant Analysis) y

Factor Analysis.

71



Reduccién Clasificad Meétricas de
Imagen Cubo dimensional aslticacor evaluacién

hiperespectral vectorizado
|:| N’ < Nx-Ny . Prediccién Separability

W -R N}
> 0> B 1> [l Contusion
= I |

Matrix

Classification
Map

Figura 4-2. Diagrama detallado sobre el procedimiento empleado en el desarrollo del software.
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A partir de ese momento, se desarrollan y se ejecutan los diferentes cédigos
en el programa Matlab 2015. Primero se generd el cddigo sin ninguna técnica de
reduccién dimensional, luego se afiadieron las técnicas de reduccion dimensional
PCA (dos veces, una con todos los datos del cubo, y otra solo con los datos que
estaban etiguetados), MDS, LDA, Factor Analysis. También se han evaluado los
componentes principales de cada una de las técnicas de reduccion dimensional
que han dado los mejores resultados, concadenandolas para asi poder ser

procesadas por el clasificador.
4.3 Meétricas de evaluacion

Las técnicas de evaluacion son herramientas para evaluar la calidad de las
técnicas de procesamiento utilizadas. Muchas métricas son sensibles y pueden
producir resultados engafosos, por lo tanto, siempre es conveniente evaluarlos
con diferentes métodos. A continuacion, se muestran las diferentes métricas de
evaluacion utilizadas en el desarrollo del proyecto: Accuracy, matriz de
confusion, separabilidad y mapa de clasificacion. Las métricas de evaluacion
Accuracy y matriz de confusion siguen la metodologia cross-validation, por lo que

se explicara a continuacion de forma breve.
4.3.1 Cross-validation

El cross-validation [43] (o validacion cruzada), es una técnica utilizada para
evaluar los resultados de un analisis estadistico y garantizar que son
independientes de la particion entre datos de entrenamiento y prueba. Existen dos

tipos de métodos, el holdout y el k-fold. El accuracy (tasa de precision) se calcula
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realizando una media de los resultados en la particion entre los datos de

entrenamiento y de prueba.

El método holdout reserva una cierta cantidad de datos para las pruebas y
utiliza el resto para el entrenamiento. En términos précticos, de forma general se
dividen los datos a la mitad para probar y se usa el medio restante para el
entrenamiento. En la siguiente figura, Figura 4-3, se muestra la fragmentacion de
datos de este método. Cada clase debe representarse en la proporcion correcta
en los conjuntos de entrenamiento y prueba, puesto que, si se omite todos los
ejemplos de una determinada clase en la parte de entrenamiento, dificilmente se
podria esperar que un clasificador, a partir de esos datos, tenga un buen
rendimiento en ejemplos de esa clase. En su lugar, debe asegurarse de que el
muestreo aleatorio se realice de una manera que garantice que cada clase esté
representada adecuadamente tanto en el entrenamiento como en los conjuntos de

prueba.

Datos de prueba | I Dates de entrenarmiente

I [
I | 1

Uni

ernisn [ 0000000000000000000000

€ Tatal de datos

»

Figura 4-3. Funcionamiento del método holdout.

La forma estandar de predecir la tasa de error de una técnica de aprendizaje
dada la Uunica muestra fija de datos es usar el cross-validation por k (k-fold). Los
datos se dividen generalmente de manera aleatoria en 10 partes (10-fold), en las
gue cada clase se representa en aproximadamente las mismas proporciones que
en el conjunto de datos complejo. Cada parte se evalla por turnos y el plan de
aprendizaje se entrena en las nueve décimas restantes; entonces su tasa de error
se calcula en el conjunto de retencion, tal y como se observa en la Figura 4-4. Por
lo tanto, el procedimiento de aprendizaje se ejecuta un total de 10 veces en
diferentes conjuntos de entrenamiento. Finalmente, las 10 estimaciones se

promedian para producir una estimacion global. Se hacen 10 particiones debido
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gue, tras varios estudios, se ha demostrado que 10 es una cantidad adecuada de

iteraciones para obtener la mejor estimacion [44].

Zeckii de‘Lpfueba | Datos de entrenamiento }—‘—>

00 000000000000000
Iteracién 2 > ““”““““
Iteracién 3 | ““"“' a ""'

Yy

Iteracion 1

Iteracion k=4 =—» ”“""“““

o 1 .-
< . Total de datos -

Figura 4-4. Funcionamiento del método k-fold.

4.3.2 Accuracy

A la hora de evaluar una serie de datos, se dispone de un conjunto discreto
de muestras. Si utilizamos ese conjunto de muestras en su totalidad para entrenar
el clasificador y posteriormente llevamos a cabo las pruebas con ese mismo
conjunto de datos, tendremos una buena tasa de acierto (Accuracy) ya que
estamos probando con los mismos datos con los que se ha entrenado el
clasificador. El principal problema es que se habra obtenido un modelo que no sea
capaz de distinguir entre datos nuevos y otros que no se hayan empleado en el
entrenamiento, por lo que se divide la totalidad de los datos en dos particiones,
entrenamiento y prueba. Concretamente, se utiliza el método k-fold para que, a la

hora de realizar las pruebas, el conjunto de datos no sea el mismo.

Esta métrica realiza la media de cada una de las tasas de acierto que se

han realizado en cada una de las particiones.
4.3.3 Matriz de confusion

La matriz de confusién se usa tipicamente en el aprendizaje automatico
para evaluar o visualizar el comportamiento de los modelos en contextos de

clasificacion supervisados. Es una matriz cuadrada en la que las filas representan
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la clase real de las instancias y las columnas su clase predicha. Si estamos
manejando una tarea de clasificacion binaria, entonces la matriz de confusion es
una matriz 2x2 que informa el nimero de verdaderos positivos (TP), negativos
verdaderos (TN), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) como se muestra
en el siguiente ejemplo Figura 4-5. Una matriz de confusion kxk siempre se puede
representar como un conjunto de k matrices de confusion binaria, una para cada
clase real. En la préctica, la transformacion explicita en matrices de confusion
binaria no es necesaria, pero ayuda a demostrar como se calculan los diferentes
indicadores de rendimiento de clasificacion a partir de una matriz de confusién
multiclase [45][46].

Esta matriz contiene toda la informacién bruta sobre las predicciones
realizadas por un modelo de clasificacion en un conjunto de datos determinado.
Para evaluar la precision de generalizaciéon de un modelo, es comun utilizar un
conjunto de datos de prueba que no se ha utilizado durante el proceso de

aprendizaje de dicho modelo [47].

inferred class inferred class
A B C A not—A
A a b C a b+c
In A
7 % (TP) (FN)
S B d e f o
E “g’ N d+g | e+f+h+i
C g h i (FP) (TN)

Figura 4-5. Ejemplo de una matriz de confusidon 3x3 para las clases A-C (izquierda) y la matriz de
confusioén binaria correspondiente para la clase A (derecha).

4.3.4 Separabilidad de las clases

Esta métrica permite averiguar si las muestras son separables entre ellas
con la finalidad de poder identificar cada uno de los elementos que conforman
dicha imagen. En este caso, los elementos de interés son el tejido sano del

cerebro, el tejido canceroso, los vasos sanguineos y background. Para poder

75



realizar dicha métrica, es necesario tener algunas muestras previamente
etiquetadas. Es decir, a partir de ellas, se realizan todas las funciones necesarias
para poder asignar el resto de pixeles que no han sido previamente etiquetados
de la imagen a una de esas clases. Existen varias metodologias para calcular la
separabilidad que hay entre las diferentes clases, que analizan cada una de las
componentes principales que conforman las imagenes hiperespectrales,
llegandose a ejecutar la funcidén 129 veces, hay dos formas para poder calcular la
separabilidad (Divergencia transformada y JM).

4.3.4.1 Divergencia transformada

La divergencia transformada da un crecimiento exponencial ponderado con
el incremento de las distancias entre clases. Como regla general, si el resultado
es mayor que 1.9, se pueden separar las clases. Si las clases se encuentran entre
1.7 y 1.9, la separacién es moderadamente buena. Sin embargo, por debajo de
1.7 la separacion es mala. A continuacién, se muestra la formula de la divergencia

transformada

-Djj

donde i,j son las dos clases comparadas, Djj es la divergencia de las clases y T, la
cual es la funcion traspuesta. La funcion de la divergencia nos indica la matriz de
covarianza de la clase i (Ci), el vector de las medias de dicha clase (pi), la matriz

de traza (tr) y la funcion traspuesta (T) [48].

1 1
Dyj =5tr ((Ci -g)(¢t - Cj_l)) totr ((Ci_l =G =) (i — HJ)T> (Eq. 4-2)

4.3.4.2 Jeffries-Matusita (JM)

JM mide la separacién entre dos clases en una escala de 0 a 2. La distancia
JM tiene un comportamiento de saturacion hacia el valor 2 a medida que aumenta
la separacion de clases. Para poder definirla matematicamente debemos conocer
primero la distancia de Bhattacharyya, que principalmente, mide la similitud de dos

variables de dos distribuciones de probabilidad
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donde i,j son las dos clases comparadas, Ci es la matriz de covarianza de la clase

1 r(Ci+C " 1
B=2(u—w) (12 1) (ki —w) +5in

(Eq. 4-3)

i, ki el cual es el vector de las medias de dicha clase y |C;| es el determinante de
la matriz de covarianza. Ahora, partiendo de la distancia anterior definimos el

indice de JM como

IM;; = V2(1 —e™B) (Eq. 4-4)

4.3.5 Mapa de clasificacién

Esta métrica de evaluacion permite identificar de forma visual dénde se
encuentran cada una de las diferentes clases. Por medio de una serie de
conversiones, se transforman las muestras que tienen asignado una clase
concreta y se convierte en un color previamente definido. En otras palabras, se le
asigna por medio de una serie de funciones un color a cada clase. Para este TFG
se le asigno el color verde a la primera clase (tejido sano), el color rojo a la
segunda clase (tejido canceroso), el color azul a la cuarta clase (vasos

sanguineos) y el color negro a la quinta clase (background).

Este proceso permite visualizar al conjunto de muestras ya etiquetadas y
predecir el tipo de clase que son las muestras que no han sido previamente

etiguetadas.
4.4 Resultados

En esta seccion se van a presentar los resultados de cada una de las técnicas
de reduccién dimensional empleadas, los cuales se van a dividir en experimentos
con base de datos completa, experimentos con datos solamente etiquetados y

union de todas las técnicas de reduccion dimensional. Dentro de cada técnica se
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observan los resultados de las métricas de evaluacion: Accuracy, matriz de

confusion, separabilidad y mapa de clasificacion.

La primera métrica de evaluacion, (accuracy), como se ha comentado en el
capitulo anterior, analiza los resultados en la particion entre los datos de
entrenamiento y de prueba, calculando una media de los resultados (tasa de

precision).

La métrica matriz de confusion, permite la visualizacion de la separabilidad
entre las diferentes clases. El proceso es el siguiente: cada columna de la matriz
representa el nimero de predicciones de cada clase, mientras que cada fila
representa a las instancias en la clase real, es decir, el objetivo principal es

comprobar cuanta informacion es confundida.

En cuanto a la separabilidad, indica la diferencia maxima que hay entre cada
clase (tejido tumoral, tejido sano, venas y background). Se ha utilizado el método
JM (Jeffrey-Matsurita), el cual te indica que, si hay una separabilidad de 2, significa
gue la separabilidad es maxima (6ptima), es decir, no se confunden las clases, en
caso contrario, la separabilidad es mala si se encuentra a 1 o menos. La
separabilidad sera medianamente buena si se encuentra entre 1 y 2. Cada clase
ha sido comparada con cada una de ellas entre si, en otras palabras, se ha
comparado la clase 1 con la clase 2, luego la clase 1 con la clase 3 y asi
sucesivamente hasta haber realizado las seis combinaciones posibles.

Por ultimo, el mapa de clasificacion muestra de manera visual la imagen
RGB convertida en cuatro colores que estan asociados a las 4 etiquetas o clases.
El color verde es la clase 1 e indica el tejido sano, el color rojo es la clase 2 y
muestra el tejido canceroso, el color azul es la clase 3 y sefializa los vasos

sanguineos y el ultimo color, el negro es la clase 4 e identifica el background.
4.4.1 Técnicas de reducciéon dimensional individuales

A continuacion, se van a presentar los resultados obtenidos por las
diferentes técnicas de reduccion seleccionadas y sin ninguna reduccion

dimensional con todos los datos del cubo en los cinco pacientes.
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441.1 Sinreduccion dimensional
- Accuracy

En este caso, se analizan los 129 componentes principales a la vez, por lo que,
en vez de tener una grafica que dependa de cada una de dichos componentes,
tenemos soélo un valor que nos indica la tasa de precision con todos los
componentes juntos. Estos resultados se muestran en la Tabla 4-1. Se puede
observar que la tasa de precision es muy elevada, llegando al 99.65% de precision

en el tercer paciente.

Tabla 4-1. Valores de la tasa de precision de los cinco pacientes sin ninguna técnica de reduccién dimensional.

Accuracy (%)

Paciente 1 99.0321
Paciente 2 98.8954
Paciente 3 99.6535
Paciente 4 97.8310
Paciente 5 93.7548

- Matriz de confusidon

Con esta métrica, se observa que se confunden algunas clases entre si. En el
primer paciente (Tabla 4-2) y en el tercero (Tabla 4-4) sélo dos tipos de clase con
las que se confunden, sin embargo, en el segundo (Tabla 4-3), cuarto (Tabla 4-5) y
qguinto (Tabla 4-6) se llegan a confundir todas o casi todas las clases entre si, por
lo que la precision es menor. Se observa que hay cierto paralelismo con los
resultados de la tasa de precision, puesto cuanto mas definida esta la

separabilidad entre clases, mayor es la tasa de precision.
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Paciente 1:

Tabla 4-2. Matriz de confusién del primer paciente sin reduccién dimensional.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 2295 0 0 0
Clase 2 0 1214 46 0
Clase 3 0 7 1285 0
Clase 4 0 0 0 630

Se puede observar que la clase 1 (tejido sano) y la clase 4 (background) no
se confunden en ningln momento, sin embargo, la clase 2 y la clase 3 se

confunden entre si en ocasiones. Si se comparan con las muestras acertadas, el

numero de muestras erroneas es bajo.

Paciente 2:

Tabla 4-3. Matriz de confusién del segundo paciente sin reduccién dimensional

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 4492 72 2 28
Clase 2 0 745 4 6
Clase 3 24 38 8691 0
Clase 4 0 0 0 1651

Respecto al segundo paciente, todas las clases son confundidas en algun
momento entre si. La clase que mas se confunde es la segunda (tejido tumoral).
Al compararlas con las muestras acertadas, el nimero de muestras erroneas es

mas elevado.
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Paciente 3:

Tabla 4-4. Matriz de confusién del tercer paciente sin reduccion dimensional.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 1250 0 2 0
Clase 2 1 2046 0 25
Clase 3 0 0 4087 0
Clase 4 0 0 0 671

En cuanto al tercer paciente, la matriz de confusién es practicamente

perfecta a excepcion de 25 muestras que son confundidas entre las clases 2 y 4

(tumor y background).

Paciente 4:

Tabla 4-5.Matriz de confusién del cuarto paciente sin reduccién dimensional.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 1810 0 177 0
Clase 2 1 3655 0 0
Clase 3 31 0 1336 0
Clase 4 0 0 0 2625

El cuarto paciente, muestra un niumero moderado de errores entre las
clases 1 y 3 (tejido sano y vasos sanguineos), siendo las Unicas clases que se

confunden, a excepcion de una muestra entre la clase 1y 2 (tejido sano y tejido

tumoral).
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Paciente 5:

Tabla 4-6. Matriz de confusién del quinto paciente sin reduccion dimensional.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 977 0 111 0
Clase 2 0 1191 0 157
Clase 3 0 0 727 0
Clase 4 0 91 69 3530

En el caso de este paciente, se puede observar que se confunden un gran
namero de muestras entre las clases 1 y 3 (tejido sano y vasos sanguineos) y la
clase 2 y 4 (tumor y background). Luego hay un menor nimero de muestras que

son confundidas entre la clase 3 y 4 (vasos sanguineos y background).

Todos los resultados obtenidos en las tablas, corroboran la tasa de precision
dada, puesto que el primer y tercer paciente son los que mayor tasa de precision
poseen, llegando al 99%, y también los que han obtenido una matriz de confusién
casi perfecta. El resto de pacientes tienen una menor precision, que concuerda

con sus matrices de confusion, las cuales poseen mas muestras erroneas.
- Separabilidad

Se muestra en la siguiente tabla, Tabla 4-7, como en todos los pacientes, a
excepcion del cuarto paciente, la posible separabilidad entre las clases es maxima.
Sin embargo, en el cuarto paciente a la hora de calcular la separabilidad entre las

dos primeras clases, no dio ningun resultado entre los valores 0y 2.

82



Tabla 4-7. Grado maximo de separabilidad entre todas las clases etiquetadas.

Clase 1-2 Clase 1-3 Clase 1-4 Clase 2-3 Clase 2-4 Clase 3-4
Paciente 1 2 2 2 2 2 2
Paciente 2 2 2 2 2 2 2
Paciente 3 2 2 2 2 2 2
Paciente 4 NaN 1,9995 2 2 2 2
Paciente 5 2 2 2 2 2 2

- Mapa de clasificacion

A continuacién, se van a mostrar en las siguientes figuras, las imagenes de los

pacientes con las muestras que ya se encontraban clasificadas (imagen de la

izquierda) para poder compararlas con el mapa de clasificacion resultante de cada

paciente tras todo el procesamiento y clasificacion de las imagenes (imagen de la

derecha). Las figuras Figura 4-6, Figura 4-7, Figura 4-8, Figura 4-9 y Figura 4-10

corresponden a los pacientesl, 2, 3, 4 y 5 respectivamente. La mayoria de estos

mapas muestran de manera precisa la localizacion del tumor cerebral, su tamafio

y los limites de éstos.

Paciente 1:

Figura 4-6. Mapa de clasificacion del primer paciente sin reduccion dimensional.

El mapa de clasificacion te muestra de forma precisa la localizacion y la

forma del tumor. También se puede observar que hay pequefas zonas en la que

se aprecia que puede empezar a desarrollarse nuevas zonas tumorales, sin

embargo, en la matriz de confusion (Tabla 4-2) se indica que la clase 2 es
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confundida con la clase 3, por lo que, esas pequefias zonas pueden ser erroneas
y ser sanas.

Paciente 2:

Figura 4-7.Mapa de clasificacién del segundo paciente sin reduccion dimensional.

En cuanto al segundo paciente, el mapa de clasificacion identifica donde
se encuentra el tejido tumoral y su forma. Por otro lado, también muestra una
pequefia zona donde parece que se esta desarrollando un tumor, sin embargo,
si nos fijamos en su matriz de confusion, Tabla 4-3, las dos primeras clases se

confunden, por lo que esa zona podria ser sana.

Paciente 3:

Figura 4-8.Mapa de clasificacion del tercer paciente sin reduccion dimensional.

Respecto al mapa de clasificacion del tercer paciente, hay muchas zonas
gue se clasifican como tejido tumoral cuando realmente, en la imagen RGB,
Figura 3-6, se aprecia que son objetos externos o tejidos que cubren la zona
cerebral.
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Paciente 4:

Figura 4-9.Mapa de clasificacion del cuarto paciente sin reduccion dimensional.

El mapa de clasificacion del cuarto paciente, muestra de manera clara la
localizacion del tejido tumoral, sin embargo, también hay muestras del tejido

tumoral expandidas en la imagen que es posible que realmente no sean tumor.

Paciente 5:

Figura 4-10.Mapa de clasificacion del quinto paciente sin reduccion dimensional.

En este caso, el quinto paciente, en el mapa de clasificacién se observa la
localizacion y la forma del tumor cerebral. Hay muestras clasificadas como tejido
tumoral, cuando en realidad es probable que sea otro tipo de clase. Esas muestras

erréneas se indican en su matriz de confusion, Tabla 4-6.

Se puede observar que, sin necesidad de usar ninguna técnica de
reduccion dimensional, se identifica de forma precisa donde se encuentra el tumor

cerebral.
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44.1.2 PCA
- Accuracy

A continuacién, se muestran varias gréficas de los cinco pacientes (Figura 4-11,
Figura 4-12, Figura 4-13, Figura 4-14 y Figura 4-15). Estas graficas tienen como
finalidad indicar con qué niumero de componentes principales se obtiene una tasa
de precision maxima, no obstante, como en el caso del primer y segundo paciente,
Figura 4-11 y Figura 4-12, a partir de una dimensionalidad determinada, la tasa de
precision no cambia. En este caso, se escoge como valor 6ptimo la mayor
dimensionalidad en la que la precisién es maxima. Esto es debido a que, a la hora
de utilizar la métrica mapa de clasificacion, el ultimo componente principal posee
mas precision a la hora de indicar donde se encuentra la localizacion, tamafio y
forma que tiene el tumor, esto se visualiza en las siguientes figuras: Figura 4-21,
Figura 4-22 y Figura 4-23.

En el mapa de clasificacion se observa la evolucion de la precision de las
muestras al utilizar los diferentes componentes principales con la misma tasa de

precision.

Paciente 1:
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0 20 40 60 80 100 120
Numero de dimensiones

Figura 4-11. Gréfica de la tasa de precision del primer paciente con técnica PCA.

En la grafica se indica que la tasa de acierto es del 99.9993%, rozando la

precision maxima. Se puede observar que, esa precision se alcanza con un
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namero menor de componentes, sin embargo, se escoge un mayor niumero de
componentes, 28, porque en el mapa de clasificacion resultante se visualiza de

manera mas detallada la correcta localizacion de las clases.

Paciente 2:

100

[ - - —

X=19
Y =99.5557
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Nmero de dimensiones

Figura 4-12. Gréfica de la tasa de precision del segundo paciente con técnica PCA.

En cuanto al segundo paciente, se sigue el mismo planteamiento utilizado
con el primer paciente. Cabe destacar que sélo se utilizan 19 componentes
principales y da una tasa de acierto del 99.5557%, de los 129 que posee la

imagen.
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Paciente 3:
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Figura 4-13. Gréfica de la tasa de precision del tercer paciente con técnica PCA.

Respecto al tercer paciente, la tasa de precision también es muy elevada,
concretamente un 99.9876%, rozando el 100% con sé6lo 20 componentes
principales , como en el caso de los dos primeros pacientes, se escoge el ultimo
componente principal con la misma tasa de precisién puesto que aporta mas

informacion a la hora de generar el mapa de clasificacion.

Paciente 4:
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Figura 4-14. Gréfica de la tasa de precision del cuarto paciente. con técnica PCA
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En esta grafica, se observa que el punto mas alto es en la banda 5 con
una tasa de acierto alrededor del 99%. Es una precision muy alta para utilizar
tan pocos componentes.

Paciente 5

100 T T T T T T
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Figura 4-15. Gréfica de la tasa de precision del quinto paciente con técnica PCA.

Por ultimo, el quinto paciente, llega a un nivel maximo de precision del 98%,
siento la precision mas baja en comparacién con los resultados de los otros

pacientes. No obstante, sigue siendo una tasa de acierto muy buena.

- Matriz de confusién

A continuacion, se muestran los resultados de la métrica de evaluacion matriz
de confusidn de todos los pacientes (Tabla 4-8, Tabla 4-9, Tabla 4-10, Tabla 4-11 y
Tabla 4-12). Dichas tablas muestran qué clases son las que se confunden y dentro
de esas clases, la cantidad de informacion que es confundida. Como se puede
observar, los componentes principales que se analizan aqui, son los mismos que

se muestran las graficas anteriores.
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Paciente 1: (Componente principal 28)

Tabla 4-8. Matriz de confusién del primer paciente con reduccion dimensional PCA.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 2295 0 0 0
Clase 2 0 1217 0 0
Clase 3 0 4 1331 0
Clase 4 0 0 0 630

En el caso del primer paciente, solamente son confundidas cuatro muestras
entre la clase 2 y 3 (tejido tumoral y vasos sanguineos), estas cuatro muestras
errbneas son practicamente despreciables en comparacion con el resto de

muestras ace ptad as.

Paciente 2: (Componente principal 19)

Tabla 4-9.. Matriz de confusién del segundo paciente con reduccion dimensional PCA.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 4498 0 2 10
Clase 2 0 820 1 3
Clase 3 18 35 8694 1
Clase 4 0 0 0 1671

En cuanto al segundo paciente, son confundidas mas muestras en todas
las clases. No obstante, el nUmero de muestras erréneas no es elevado. La clases
gue se confunden son: las clases 1 (tejido sano) y 3 (vasos sanguineos),la clase
1 (tejido sano) y la 4 (background), la clase 2 (tejido tumoral) con la 3 (vasos

sanguineos) y por ultimo, la clase 3 (vasos sanguineos) con la 4 (background).
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Paciente 3: (Componente principal 20)

Tabla 4-10. Matriz de confusion del tercer paciente con reduccion dimensional PCA.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 1251 0 0 0
Clase 2 0 2046 0 1
Clase 3 0 0 4089 0
Clase 4 0 0 0 695

Respecto al paciente 3, la matriz es casi perfecta a excepciéon de una
muestra de la clase 2 (tejido tumoral) que ha sido confundida por la clase 4

(background). Por lo que se puede despreciar esa muestra.

Paciente 4: (Componente principal 5)

Tabla 4-11.Matriz de confusién del cuarto paciente con reduccion dimensional PCA.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 1791 0 35 0
Clase 2 0 3655 0 0
Clase 3 51 0 1478 0
Clase 4 0 0 0 2625

En el caso del cuarto paciente, solamente se confunden las clases 1y 3
(tejido sano y vasos sanguineos), el numero de muestras errobneas en
comparacion con las muestras acertadas son pocas, pero algo elevadas en
comparacion con los otros pacientes, por lo que se puede plantear otro tipo de

estructura para mejorar los resultados.
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Paciente 5: (Componente principal 14)

Tabla 4-12.Matriz de confusién del quinto paciente con reduccion dimensional PCA.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 977 0 0 0
Clase 2 1171 0 7
Clase 3 0 907 0
Clase 4 0 111 0 3680

Por ultimo, el quinto paciente es el que mas muestras erréneas ha obtenido.
Estas muestras son confundidas por la clase 2 y 4 ( tejido tumoso y vasos
sanguineos). El nUmero de muestrasa erréneas es algo elevado para solamente
confundirse en dos clases, por lo que, como en el paciente anterior, se puede

plantear otro tipo de estructura para mejorar los resultados.

Se puede observar que, si no son idénticas, son muy similares a los resultados
gue se analizaron sin reduccion dimensional. La diferencia es que los resultados
en vez de darse tras calcular las 129 componentes principales, en este caso con
utilizar 28 componentes principales seria suficiente para obtener practicamente la

misma informacion.
- Separabilidad

A continuacion, se muestra la siguiente tabla, Tabla 4-13, donde se recogen
todos los pacientes y la separabilidad que hay entre las diferentes clases, La Tabla
4-13 recoge los componentes principales que se han analizado en las métricas de
evaluacion anteriores. Se eligen esos componentes puesto que son los que mejor

se identifican entre ellos, es decir, poseen mayor separabilidad.
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Tabla 4-13.Grado maximo de separabilidad entre todas las clases etiquetadas usando la técnica PCA

Clase 1-2 Clase 1-3 Clase1l-4 Clase2-3 Clase2-4 Clase 3-4

Paciente 1 2 2 2 1.9926 2 2
Paciente 2 2 2 2 2 2 2
Paciente 3 2 2 2 2 2 2
Paciente 4 1.9990 1.8530 2 2 2 2
Paciente 5 2 2 2 2 1.9974 2

- Mapa de clasificacién

A continuacion, se van a mostrar las imagenes de las muestras etiquetadas
(imégenes situadas a la izquierda), para después poder compararlas con el mapa
de clasificacion que se obtiene de los componentes principales que se han
evaluado con las otras métricas de evaluacion (imagenes situadas a la derecha)

tras usar la reducciéon dimensional PCA.

Respecto al primer, segundo y tercer paciente, las figuras (Figura 4-21, Figura
4-22 y Figura 4-23) muestran una pequefia evolucion de los mapas de clasificacion
con la misma tasa de acierto con diferentes componentes principales. Esto se
hace para demostrar por qué se escoge el componente principal mayor cuando
varios componentes principales anteriores tenian exactamente la misma tasa de
acierto. Demostrando la ventaja de usar el Gltimo componente principal, que el

primero, con el mismo accuracy.

Estas figuras se muestran a todos los pacientes (Figura 4-16, Figura 4-17, Figura
4-18, Figura 4-19 y Figura 4-20). Como se observa, los mapas de clasificacion son
muy parecidos a los que se mostraron sin reduccion dimensional. La diferencia a
destacar es que los componentes principales se han reducido de manera

considerable.

El primer, segundo y tercer paciente, Figura 4-16, Figura 4-17 y Figura 4-18
también muestran una pequefa evolucion de los mapas de clasificacion con la

misma tasa de acierto, pero mayor uso de componentes principales. Demostrando
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la ventaja de usar el dltimo componente principal, que el primero con el mismo
accuracy.

Paciente 1:

4‘.W\;-m...-_. .

Figura 4-16.Mapa de clasificacion del primer paciente usando la técnica PCA.

El mapa de clasificacion del primer paciente te localiza de manera precisa
el tejido tumoral, sin embargo, como en el caso sin técnica de reduccion
dimensional, hay algunas muestras que indican una clase que realmente no son,

en este caso las clases que se confunden son la 2 y la 3 (tejido tumoral y vasos
sanguineos).

Paciente 2:

Figura 4-17.Mapa de clasificacion del segundo paciente usando la técnica PCA.
Respecto al mapa de clasificacion del segundo paciente, se visualiza donde

se encuentra el tumor, sin embargo, también hay mas muestras errébneas que

indican que alrededor del cerebro hay tejido tumoral generandose, cuando
realmente, es parte del craneo (Figura 3-5).
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Paciente 3:

Figura 4-18.Mapa de clasificacion del tercer paciente usando la técnica PCA.

En cuanto al tercer paciente, el mapa muestra dos posibles zonas donde
puede haber tejido tumoral, el principal es el que se encuentra en el primer

marcador y el segundo una pequefia tira que puede estar desarrollandose.

Paciente 4:

@

Figura 4-19.Mapa de clasificacion del cuarto paciente usando la técnica PCA.

El mapa de clasificacion del cuarto paciente indica la localizacién y el tamafio de
forma precisa del tejido tumoral, sin embargo, puede haber un par de muestras erréeas

en la imagen, pero pueden ser despreciables.
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Paciente 5:

o~ w’? ¥

Figura 4-20.Mapa de clasificacién del quinto paciente usando la técnica PCA.

En cuanto al quinto paciente, se puede observar donde se encuentra el
tumor cerebral, sin embargo, cabe destacar que la clase 2 y 4 (tejido tumoral y
background) se confunden mucho como se aprecia en su matriz de confusion,

por lo que, la parte negra puede ser en realidad tumor.

A continuacion, se muestran la evolucidén de los mapas de clasificacion de
los tres primeros pacientes. La primera fila mostrar4 los mapas de varios
componentes principales con la misma tasa de precision y en la segunda fila, se
mostrara la comparacion entre el mapa de clasificacién del componente principal
de referencia, en este caso es el 28 respecto al primer paciente, 19 en el
segundo paciente y 20 en el tercer paciente, con otros componentes con la
misma precision. Tras realizar la comparacion de los mapas, la imagen que se
visualiza es el mapa resultante en blanco y negro (binario), donde las muestras
blancas indican que hay diferencia entre los mapas, y el negro que las muestras

coinciden.
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Evolucién del primer paciente:

Mapa binario Mapa de clasificacion

Figura 4-21. Comparativa de los mapas de c|a5|f|caC|on del primer pauente

Se puede observar que, hay mas muestras diferentes a la hora de comparar el
mayor componente principal con el menor. Esto demuestra que los compoentes

escogidos poseen mas informacion que los menores.

Evolucion del segundo paciente:

Mapa binario Mapa de clasificacion

Figura 4-22. Comparativa de los mapas de clasificacion del segundo paciente.

En este caso, se observa mucho mas la diferencias de muestras entre varias
componentes principales con una misma tasa de presicion. Escogiendo el dltimo
componente principal, el nimero de errores disminuye notablemente en comparacion

con el resto.
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Evolucién del tercer paciente:

Mapa de clasificacion

Mapa binario

En este caso, se observa que el nUmero de muestras diferentes al principio es
alta, sin embargo entre el componente principal 15 y 20, el nUmero de muestras es

mucho menor y en el mapa de clasificaciébn no se observa mucha diferencia.

Se puede observar que en todos los pacientes la localizacion del tumor. El
primer (Figura 4-16), cuarto (Figura 4-19) y quinto (Figura 4-20) paciente muestran
con gran precision donde se encuentra situado el tumor y su forma, sin embargo,
en el segundo paciente (Figura 4-17), aunque se identifica de manera precisa el
tejido tumoral, se confunde la parte donde se encuentra el craneo con tejido

tumoral.
4.4.1.3 MDS
- Accuracy

A continuacion, se muestran los resultados de la técnica MDS de los cinco
pacientes (Figura 4-24, Figura 4-25, Figura 4-26, Figura 4-27 y Figura 4-28). Se sigue
con la misma metodologia que en las métricas de evaluacion anteriores. Se puede
observar que las graficas obtenidas son muy parecidas a la técnica de reduccion
dimensional PCA, variando algunas décimas la tasa de precision o el uso de algun
componente principal siendo un componente principal menor que en caso de la

técnica de reduccioén anterior.
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Paciente 1:
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Figura 4-24.Gréfica de la tasa de precision del primer paciente con técnica MDS.

En esta grafica se indica que la tasa de acierto es del 99.9270%, cerca de
la precisibn méaxima. Se puede observar que, esa precision se alcanza con un
namero menor de componentes, sin embargo, se escoge el mayor niumero de
componentes, 28, porque en el mapa de clasificacion resultante se visualiza de

manera mas detallada la correcta localizacion de las clases.

Paciente 2:
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Figura 4-25.Grafica de la tasa de precision del segundo paciente con técnica MDS.
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El segundo paciente, sigue el mismo planteamiento utilizado con el primer
paciente. Cabe destacar que solo se utilizan 18 componentes principales y da

una tasa de acierto del 99.5556%, de los 129 que posee la imagen.

Paciente 3:
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Figura 4-26.Gréfica de la tasa de precision del tercer paciente con técnica MDS.

Respecto al tercer paciente, la tasa de precisién también es muy elevada,
concretamente un 99.9876%, rozando la tasa de acierto maxima, con solo 19
componentes principales, como en el caso de los dos primeros pacientes, se
escoge el ultimo componente principal con la misma tasa de precisién puesto

que aporta mas informacion a la hora de generar el mapa de clasificacion.
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Paciente 4:
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Figura 4-27.Gréfica de la tasa de precision del cuarto paciente con técnica MDS.

En esta gréfica, se observa que el punto mas alto es en la banda 5 con una
tasa de acierto alrededor del 99%. Es una precision muy alta para utilizar tan
pocos componentes. Sin embargo, no hay varios componentes principales
seguidos con la misma tasa de acierto.

Paciente 5:
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Figura 4-28.Gréfica de la tasa de precision del quinto paciente con técnica MDS.
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Por ultimo, el quinto paciente, llega a un nivel maximo de precision del 98%,
siento la precisibn mas baja en comparacion con los resultados de los otros

pacientes. No obstante, sigue siendo una tasa de acierto muy alta.

- Matriz de confusion

A continuacion, se muestran los resultados de la matriz de confusion de la
técnica MDS de los cinco pacientes (Tabla 4-14, Tabla 4-15, Tabla 4-16, Tabla 4-17 y
Tabla 4-18), siendo practicamente los mismos resultados que con la técnica PCA
y sin ninguna técnica de reduccion. Algunos de los componentes principales varian

una componente principal superior o inferior.

Paciente 1: (Componente principal 28)

Tabla 4-14.Matriz de confusién del primer paciente con reduccion dimensional MDS.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 2295 0 0 0
Clase 2 0 1217 0 0
Clase 3 0 4 1331 0
Clase 4 0 0 0 630

En el caso del primer paciente, solamente son confundidas cuatro muestras
entre la clase 2 y 3 (tejido tumoral y vasos sanguineos), estas cuatro muestras
errobneas son practicamente despreciables en comparacion con el resto de
muestras aceptadas. Este resultado también se observa cuando se utiliza la
técnica PCA, Tabla 4-8.
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Paciente 2: (Componente principal 18)

Tabla 4-15.Matriz de confusién del segundo paciente con reduccion dimensional MDS.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 4498 0 2 10
Clase 2 0 820 1 3
Clase 3 18 35 8694 1
Clase 4 0 0 0 1671

En cuanto al segundo paciente, son confundidas mas muestras en todas
las clases. No obstante, el nimero de muestras erréneas no es elevado. La clases
gue se confunden son: las clases 1 (tejido sano) y 3 (vasos sanguineos),la clase
1 (tejido sano) y la 4 (background), la clase 2 (tejido tumoral) con la 3 (vasos

sanguineos) y por ultimo, la clase 3 (vasos sanguineos) con la 4 (background).

Paciente 3: (Componente principal 19)

Tabla 4-16.Matriz de confusién del tercer paciente con reduccién dimensional MDS.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 1251 0 0 0
Clase 2 0 2046 0 1
Clase 3 0 0 4089 0
Clase 4 0 0 0 695

Respecto al paciente 3, la matriz es casi perfecta a excepcion de una

muestra de la clase 2 (tejido tumoral) que ha sido confundida por la clase 4

(background). Por lo que se puede despreciar esa muestra.
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Paciente 4: (Componente principal 5)

Tabla 4-17.Matriz de confusién del cuarto paciente con reduccion dimensional MDS.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 1791 0 35 0
Clase 2 0 3655 0 0
Clase 3 51 0 1478 0
Clase 4 0 0 0 2625

En el caso del cuarto paciente, solamente se confunden las clases 1y 3
(tejido sano y vasos sanguineos), el numero de muestras errbneas en
comparacién con las muestras acertadas son pocas, pero algo elevadas en
comparaciéon con los otros pacientes, por lo que se puede plantear otro tipo de

estructura para mejorar los resultados.

Paciente 5: (Componente principal 13)

Tabla 4-18.Matriz de confusién del quinto paciente con reduccién dimensional MDS.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 977 0 0 0
Clase 2 0 1170 0 4
Clase 3 0 907 0
Clase 4 112 0 3683

Por ultimo, el quinto paciente es el que mas muestras erroneas ha obtenido,
estas muestras son confundidas por la clase 2 y 4 (tejido tumoral y vasos
sanguineos). El numero de muestras erroneas es algo elevado para solamente
confundirse en dos clases, por lo que, como en el paciente anterior, se puede

plantear otro tipo de estructura para mejorar los resultados.
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- Separabilidad

Como en la técnica de reduccion anterior, se muestra la Tabla 4-19, donde se
recogen todos los pacientes y la separabilidad de las diferentes clases que hay
entre ellas, se indicara en la tabla a partir de qué componente principal la
separabilidad es la maxima. En este caso, como en los anteriores, las
componentes principales son las mismas que de los apartados anteriores. La
separabilidad entre las clases es muy alta, llegando a ser maximas en muchas de
ellas.

Tabla 4-19.Grado maximo de separabilidad entre todas las clases etiquetadas usando la técnica MDS.

Clase 1-2 Clase 1-3 Clase1l-4 Clase2-3 Clase2-4 Clase 3-4

Paciente 1 2 2 2 1.9926 2 2
Paciente 2 2 2 2 2 2 2
Paciente 3 2 2 2 2 2 2
Paciente 4 1.9990 1.8530 2 2 2 2
Paciente 5 2 2 2 2 1.9967 2

- Mapa de clasificacion

A continuacion, se van a mostrar las imagenes en RGB, para después poder
compararlas con el mapa de clasificacion tras usar la reduccion dimensional MDS.
Las siguientes figuras: Figura 4-29, Figura 4-30, Figura 4-31, Figura 4-32 y Figura 4-33
muestran las componentes principales utilizadas en las métricas anteriores de
todos los pacientes. Como en la técnica anterior, donde se puede observar menos

precision es en el segundo y tercer paciente (Figura 4-30 y Figura 4-31).
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Paciente 1:

Figura 4-29.Mapa de clasificacion del primer paciente usando la técnica MDS.

El mapa de clasificacion del primer paciente localiza de manera precisa el
tejido tumoral, sin embargo, como en el caso sin técnica de reduccion
dimensional, hay algunas muestras que indican una clase que realmente no son,
en este caso las clases que se confunden son la 2 y la 3 (tejido tumoral y vasos

sanguineos).

Paciente 2:

Figura 4-30.Mapa de clasificacion del segundo paciente usando la técnica MDS.

Respecto al mapa de clasificacion del segundo paciente, se visualiza dénde
se encuentra el tumor, sin embargo, también hay mas muestras erréneas que
apuntan que alrededor del cerebro hay tejido tumoral generandose, cuando

realmente, es parte del craneo (Figura 3-5).
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Paciente 3:
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Figura 4-31.Mapa de clasificacién del tercer paciente usando la técnica MDS.

En cuanto al tercer paciente, el mapa muestra dos posibles zonas donde
puede haber tejido tumoral, el principal es el que se encuentra en el primer

marcador y el segundo una pequefia tira que puede estar desarrollandose.

Paciente 4:
~_
’ A

Figura 4-32.Mapa de clasificacion del cuarto paciente usando la técnica MDS.

El mapa de clasificacion del cuarto paciente indica la localizacion y el tamafio
de forma precisa del tejido tumoral, sin embargo, puede haber un par de
muestras erréeas en la imagen, pero pueden ser despreciables.
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Paciente 5:
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Figura 4-33.Mapa de clasificacién del quinto paciente usando la técnica PCA.

En cuanto al quinto paciente, se puede observar donde se encuentra el
tumor cerebral, sin embargo, cabe destacar que la clase 2 y 4 (tejido tumoral y
background) se confunden mucho como se aprecia en su matriz de confusion,

por lo que, la parte negra puede ser en realidad tumor.

A continuacion, se muestra la evolucién de los mapas de clasificacion de
los tres primeros pacientes. La primera fila mostrar4 los mapas de varios
componentes principales con la misma tasa de precision y en la segunda fila, se
mostrara la comparacion entre el mapa de clasificacion del componente principal
de referencia, en este caso es el 28 respecto al primer paciente, 19 en el
segundo paciente y 20 en el tercer paciente, con otros componentes con la
misma precisién. Tras realizar la comparacion de los mapas, la imagen que se
visualiza es el mapa resultante en blanco y negro (binario), donde las muestras
blancas indican que hay diferencia entre los mapas, y el negro que las muestras

coinciden.

108



Evolucién del primer paciente:

Mapa binario Mapa de clasificacion

Figura 4-34. Comparativa de los mapas de c|a5|f|caC|on del primer pauente

Se puede observar que hay mas muestras diferentes cuando se comparan
el mayor componente principal con el menor. Esto demuestra que los

compoentes escogidos a analizar poseen mas informacion que los menores.

Evolucion del segundo paciente:

Mapa binario Mapa de clasificacion

Figura 4-35. Comparativa de los mapas de clasificacion del segundo paciente.

En este caso, se observa mucho mas la diferencias de muestras entre
varias componentes principales con una misma tasa de presicion. Escogiendo
el ultimo componente principal, el nimero de errores disminuye notablemente

en comparacion con el resto.
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Evolucién del tercer paciente:

Mapa de clasificacion

Mapa binario

Figura 4-36. . Comparativa de los mapas de clasificacién del tercer paciente.

En este caso, se observa que el nUmero de muestras diferentes al principio
es alta, sin embargo entre el componente principal 15 y 20, el nimero de
muestras es mucho menor y en el mapa de clasificacion no se observa mucha

diferencia.

4.4.1.4 LDA
- Accuracy

En este caso se puede observar, que la tasa de precision es mucho menor en
comparacién con las otras dos técnicas analizadas (PCA y MDS). Las siguientes
graficas muestran la tasa de precision de los pacientes (Figura 4-37, Figura 4-38,
Figura 4-39, Figura 4-40 y Figura 4-41). Consiguiendo llegar en un solo paciente al
94% cuando en las otras técnicas analizadas se llegaban a tasas de acierto del
hasta 99%.
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Paciente 1:
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Figura 4-37.Gréfica de la tasa de precision del primer paciente con técnica LDA.

En esta grafica se muestra que la tasa de precision empeora de forma
considerable respecto a las otras técnicas de reduccion. Llegando con el PCA 'y
MDS a mas del 98% y con esta técnica apenas se llega al 76%.

Paciente 2:
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Figura 4-38.Gréfica de la tasa de precision del segundo paciente con técnica LDA.

111



Respecto al segundo paciente, la tasa de precision llega hasta el 91%.
Aungue mejora la precision con respecto al anterior paciente, su tasa de acierto

es baja en comparacion con las otras técnicas evaluadas.

Paciente 3:
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Figura 4-39.Gréfica de la tasa de precision del tercer paciente con técnica LDA.

En cuanto al tercer paciente, la tasa de precisién vuelve a disminuir. Esto
indica que hay un gran numero de muestras que son confundidas en

comparacion con las otras dos técnicas de reduccion.
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Paciente 4:
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Figura 4-40.Gréfica de la tasa de precision del cuarto paciente con técnica LDA.
La tasa de precision de este paciente, es el mas elevado de los cinco
pacientes, llegando a mas del 94%, sin embargo, comparando los resultados de

las otras técnicas, es una tasa de precision baja.
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Paciente 5:
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Figura 4-41.Gréfica de la tasa de precision del quinto paciente con técnica LDA.

La grafica del quinto paciente te muestra una tasa de precision baja, 88% y

un elevado nimero de componentes principales necesarios a utilizar.

Con estos resultados, se puede llegar a la conclusiéon de que el resto de

métricas también obtendran resultados de este estilo.
- Matriz de confusion:

A continuacion, se muestran las matrices de confusion de todos los pacientes
(Tabla 4-20, Tabla 4-21, Tabla 4-22 Tabla 4-23 y Tabla 4-24) que han dado una mejor
separabilidad entre las clases (minimo numero de fallos entre las diferentes
clases). Se muestra que en esta técnica hay mas pixeles que son confundidos,

esto tiene sentido si se compara con los resultados dados en la tasa de acierto.

Se observa que se confunden mas clases entre ellas que en las otras técnicas
analizadas y que el numero de pixeles confundidos también es mayor que en los

otros casos. Por lo que tiene sentido que la tasa de precision también sea menor.
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Paciente 1: (Componente principal 17)

Tabla 4-20.Matriz de confusion del primer paciente con reduccién dimensional LDA.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 2049 0 9 0
Clase 2 246 1221 460 630
Clase 3 0 0 862 0
Clase 4 0 0 0 0

Respecto al primer paciente, hay una gran cantidad de muestras erréneas,
tantas que se llegan a confundir toda la clase 4 (background) con la clase 2 (tejido
tumoral), aparte de un gran numero de muestras con otras clases. Este resultado
plantea probar otro tipo de estructura para averiguar si se puede conseguir mejorar

los resultados.

Paciente 2: (Componente principal 25)

Tabla 4-21.Matriz de confusién del segundo paciente con reduccion dimensional LDA.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 4231 0 20 0
Clase 2 0 680 0 4
Clase 3 285 175 8677 844
Clase 4 0 0 0 841

En el caso del segundo paciente, también se muestran una gran cantidad
de muestras erroneas entre todas las clases. Por lo que este resultado vuelve a
plantear probar otro tipo de estructura para estudiar si se puede conseguir mejorar

los resultados con este tipo de técnica.
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Paciente 3: (Componente principal 3)

Tabla 4-22.Matriz de confusién del tercer paciente con reduccién dimensional LDA.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 1176 0 4 0
Clase 2 51 2046 117 696
Clase 3 24 0 3968 0
Clase 4 0 0 0 0

El tercer paciente, posee una matriz de confusién parecida a la del primer
paciente, donde mayor nimero de muestras hay es en la clase 4 (background).
En cuanto al resto de las clases, hay muestras errGneas, pero no un numero tan

elevado como en los otros pacientes.

Paciente 4: (Componente principal 4)

Tabla 4-23.Matriz de confusién del cuarto paciente con reduccion dimensional LDA

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 1528 0 47 0
Clase 2 2 3528 0 0
Clase 3 1 0 1455 0
Clase 4 311 127 11 2625

La tabla del cuarto paciente confunde todas las clases. La clase 1 (tejido
sano) y la clase 4 (background) son confundidos con el resto de las clases. El resto
de clases no se confunden entre si. El nimero de muestras erroneas es elevado,

llegando a 311 muestras solamente entre la clase 1y la 4.
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Paciente 5: (Componente principal 39)

Tabla 4-24.Matriz de confusién del quinto paciente con reduccién dimensional LDA.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 943 0 0 0
Clase 2 0 1165 0 66
Clase 3 0 0 227 0
Clase 4 34 117 680 3621

En cuanto al quinto paciente, solamente la clase 4 (background) es
confundida por cada una de las clases restantes. Se observa que el mayor nimero
de muestras erréneas, concretamente 680, es entre la clase 3 (vasos sanguineos)

y la clase 4.
Separabilidad

A continuacién, se muestra la siguiente tabla, Tabla 4-25, donde se recogen
todos los pacientes y la separabilidad de las diferentes clases, se indicara en la
tabla a partir de qué componente principal la separabilidad es la maxima, en este
caso como en los anteriores las componentes principales son las mismas que en
los apartados anteriores. En este caso, se observa que la separabilidad entre
algunas clases es muy baja, concretamente entre 0 y 1 (se observa en el tercer
paciente, a la hora de analizar la clase 1 con la 2), también hay separabilidad
buena, entre 1y 2 (en la mayoria de los casos, por ejemplo, en el primer paciente,
en las clases 1y 3), e incluso se llega a una separabilidad 6ptima, 2 (en el caso

del segundo paciente en la clase 1y 4).
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Tabla 4-25.Grado maximo de separabilidad entre todas las clases etiquetadas usando la técnica LDA.

Clase 1-2 Clase 1-3 Clase 1-4 Clase 2-3 Clase 2-4 Clase 3-4
Paciente 1 1.9961 1.7103 2 1.6704 1.9998 2
Paciente 2 1.7490 1.9228 2 1.6448 2 2
Paciente 3 0.5297 1.3195 1.9897 1.2230 1.9788 1.9769
Paciente 4 0.5297 0.5012 1.9993 1.0594 1.9998 1.9992
Paciente 5 1.9376 1.9998 1.9942 1.9996 1.9964 1.9642

Mapa de clasificacién

A continuacién, se van a mostrar por medio de las siguientes figuras la
imagen del nimero de muestras que han sido previamente etiquetadas, para
después poder compararlas con el mapa de clasificacion tras usar la reduccién
dimensional LDA. Se puede observar que, en estos mapas de clasificacion, no se
visualiza la misma precision que con las otras técnicas de reduccion dimensional
( Figura 4-42, Figura 4-43, Figura 4-44, Figura 4-45 y Figura 4-46). Esto tiene sentido
tras analizar las otras métricas de evaluacion y ver que la precision disminuia. Por
ejemplo, se observa que, en caso del primer paciente(Figura 4-42), en los
anteriores casos se distinguia con mayor precision la forma y el tamafio del tumor
cerebral, ademas de que no se confundian tanto pixeles entre ellos. Lo mismo
pasa en el paciente 3 (Figura 4-44), donde se confunden los marcadores con el
tejido tumoral. En el resto de pacientes hay diferencias respecto a las otras

técnicas, sin embargo, no son tan llamativas.
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Paciente 1:

Figura 4-42.Mapa de clasificacién del primer paciente usando la técnica LDA.
El mapa de clasificacién del primer paciente muestra que gran parte de la
imagen es tejido tumoral. Esta imagen no muestra con precision la forma ni el
tamanfo, incluso parte de los marcadores que previamente estaba etiquetados

tras la conversion han desaparecido.

Paciente 2:

Figura 4-43.Mapa de clasificacion del segundo paciente usando la técnica LDA.

En cuanto a la figura del segundo paciente, se muestra de manera detallada
la forma y el tamafio. En este caso, comparando con las técnicas anteriores, el
mapa de clasificacion no muestra el comienzo de evolucion del tumor en la zona
del centro, cerca del marcador. Teniendo en cuenta su tasa de acierto, su matriz

de confusion y su separabilidad, esa zona puede ser confundida.
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Paciente 3:

Figura 4-44.Mapa de clasificacién del tercer paciente usando la técnica LDA.

Respecto al tercer paciente, el mapa de clasificacibn muestra que todo el
tejido cerebral es practicamente tumor. Teniendo en cuenta el resto de
resultados de las métricas de evaluacidén, hay muchas muestras que se han

confundido.

Paciente 4:

@

Figura 4-45.Mapa de clasificaciéon del cuarto paciente usando la técnica LDA.

El mapa de clasificacion muestra la forma y el tamafio del tumor cerebral de
manera precisa, sin embargo, también se puede observar que hay zonas que

son confundidas.
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Paciente 5:

Figura 4-46.Mapa de clasificacion del quinto paciente usando la técnica LDA.

Lo mismo ocurre en el mapa de clasificacion del quinto paciente, la mayoria
de lo que se visualiza es background y no se puede observar de manera precisa

y nitida la forma del tejido tumoral.

4.4.1.5 Factor Analysis
- Accuracy

Esta técnica, posee una tasa de precisibn superior a la técnica LDA y
ligeramente inferior a las técnicas PCA y MDS, sin embargo, el nimero de
componentes principales que utiliza son menores que en las otras técnicas. En las
graficas se observa la tasa de precision de los diferentes pacientes ( Figura 4-47,
Figura 4-48, Figura 4-49, Figura 4-50 y Figura 4-51). Sin embargo, a mas uso de

componentes, la precision disminuye en la mayoria de los pacientes.
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Paciente 1:
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Figura 4-47.Gréfica de la tasa de precision del primer paciente con técnica Factor Analysis.

La gréfica del primer paciente muestra que, utilizando solamente 3
componentes principales, la tasa de precision es del 98%. Para tan poco uso de

componentes, posee una tasa de acierto bastante alta.
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Paciente 2:
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Figura 4-48.Gréfica de la tasa de precision del segundo paciente con técnica Factor Analysis.

En cuanto al segundo paciente, el resultado de su tasa de precision es muy
parecido al del primer paciente, siendo también del 98% tan solo utilizando 4

componentes.
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Paciente 3:
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Figura 4-49.Grafica de la tasa de precision del tercer paciente con técnica Factor Analysis.

Respecto al tercer paciente, la tasa de precision roza el 100% utilizando

solamente 3 componentes principales.

Paciente 4:
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Figura 4-50.Grafica de la tasa de precision del cuarto paciente con técnica Factor Analysis.
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El resultado que se muestra en la grafica del cuarto paciente es muy parecido

al del primer y segundo paciente, siendo también del 98% tan solo utilizando 3

componentes.
Paciente 5:
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Figura 4-51.Gréfica de la tasa de precision del quinto paciente con técnica Factor Analysis.

Por ultimo, la grafica del quinto paciente muestra una tasa de precision
elevada, del 98%, utilizando en este caso solamente 7 componentes principales,

siendo el Unico paciente que utiliza mas componentes principales.

-  Matriz de confusion

De forma paralela, al subir la tasa de precision, los resultados de las matrices
de confusién también mejoraran. Solamente se confunden un poco dos tipos de
clase en los pacientes 1 (Tabla 4-26), 3 (Tabla 4-28) y 5 (Tabla 4-30). El resto de
pacientes, 2 (Tabla 4-27) y 4 (Tabla 4-29) se confunden con mas clases, no

obstante, no se confunden tantos pixeles como en la técnica de reduccién LDA.
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Paciente 1: (Componente principal 3)

Tabla 4-26.Matriz de confusién del primer paciente con reduccién dimensional Factor Analysis.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 2295 0 0 0
Clase 2 0 1210 51 0
Clase 3 0 11 1280 0
Clase 4 0 0 0 630

En el caso del primer paciente, solamente se confunden las clases 2y 3
(tejido tumoral y vasos sanguineos), el nimero de muestras erréneas en

comparaciéon con las muestras acertadas son pocas.

Paciente 2: (Componente principal 4)

Tabla 4-27.Matriz de confusién del segundo paciente con reduccion dimensional Factor Analysis.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 4466 0 2 15
Clase 2 18 779 25 17
Clase 3 32 76 8670 3
Clase 4 0 0 0 1650

Respecto al segundo paciente, todas las clases se confunden entre ellas,
sin embargo, el nimero de muestras errbneas, en comparacion con el nimero de

muestras acertadas, no son muy elevadas, sin embargo, por lo que se puede

plantear otro tipo de estructura para mejorar los resultados.
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Paciente 3: (Componente principal 3)

Tabla 4-28.Matriz de confusién del tercer paciente con reduccion dimensional Factor Analysis.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 1244 4 1 0
Clase 2 6 2040 0 10
Clase 3 1 0 4088 0
Clase 4 0 2 0 686

La matriz de confusion del tercer paciente se confunden algunas clases

entre ellas, como la clase 1 (tejido sano) con la 4 (background), sin embargo, el

namero de muestras erréneas son muy pequefios, por lo que se podrian obviar.

Paciente 4: (Componente principal 3)

Tabla 4-29.Matriz de confusién del cuarto paciente con reduccion dimensional Factor Analysis.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 1758 1 45 0
Clase 2 4 3654 0 0
Clase 3 80 0 1468 0
Clase 4 0 0 0 2625

En cuanto al cuarto paciente, son confundidas mas muestras en un par de

clases. No obstante, el nUmero de muestras erréneas no es muy elevado. La

clases que se confunden son: las clases 1 (tejido sano) y la clase 2 (tejido tumoral),

la clase 1 (tejido sano) y la 3 (vasos sanguineos).

127



Paciente 5: (Componente principal 7)

Tabla 4-30.Matriz de confusién del quinto paciente con reduccién dimensional Factor Analysis.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 977 0 0 0
Clase 2 0 1164 0 2
Clase 3 0 0 907 0
Clase 4 0 118 0 3685

Por altimo, en el caso del quinto paciente, s6lo se confunden la clase 2 con la
4 (tejido tumoral y background). EI nUmero de muestras erroneas es bajo en

comparacion con el numero de muestras acertadas.
- Separabilidad

A continuacién, se muestra la Tabla 4-31, donde se recogen todos los pacientes
y la separabilidad que hay entre las diferentes clases. se muestra en la tabla a
partir de qué componente principal la separabilidad es la maxima, en este caso,
como en los anteriores, las componentes principales son las mismas que de los
apartados anteriores. Se puede observar que, para tan pocos componentes
principales, las separabilidades entre todas las clases son muy altas, llegando en
algunos casos a la separabilidad maxima. El peor caso es del tercer paciente, a la
hora de diferenciar entre tejido tumoral y background (1,6421).

Tabla 4-31.Grado maximo de separabilidad entre todas las clases etiquetadas usando la técnica Factor
Analysis.

Clase 1-2 Clase 1-3 Clase 1-4 Clase 2-3 Clase 2-4 Clase 3-4
Paciente 1 2 1.9987 2 1.8146 2 2
Paciente 2 1.9833 1.9994 1.9994 1.9567 1.9998 2
Paciente 3 1.9679 1.9955 1.9998 1.9999 1.6421 1.9999
Paciente 4 1.9236 1.6660 2 1.9998 2 2
Paciente 5 2 1.9991 2 2 1.9746 1.9991

128



- Mapa de clasificacion

A continuacion, se van a mostrar las imagenes con las muestras que se han
etiquetado anteriormente, para después poder compararlas con el mapa de
clasificacion tras usar la reduccion dimensional LDA. Utilizando solamente de 3 a
7 componentes principales, la precision es muy notable tal y como se puede
visualizar en las siguientes figuras de todos los pacientes: Figura 4-52, Figura 4-53,
Figura 4-54, Figura 4-55 y Figura 4-56,a excepcién el segundo paciente (Figura 4-53)
donde se confunden el tejido tumoral con lo que tendria que ser el craneo o parte

venosa puesto que esta manchado de sangre.

Paciente 1:

Figura 4-52.Mapa de clasificacién del primer paciente usando la técnica Factor Analysis.

El mapa de clasificacion del primer paciente localiza de manera precisa el
tejido tumoral, sin embargo, como en el caso de otras técnicas anteriores, hay
algunas muestras que indican una clase que realmente no son, en este caso las

clases que se confunden son la 2 y la 3 (tejido tumoral y vasos sanguineos).
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Paciente 2:

Figura 4-53.Mapa de clasificacion del segundo paciente usando la técnica Factor Analysis.

En el caso del segundo paciente, hay muchas zonas donde son confundidas

las diferentes clases, aun asi, se visualiza la localizaciéon y la forma el tumor.

Paciente 3:
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Figura 4-54.Mapa de clasificacion del tercer paciente usando la técnica Factor Analysis.

En cuanto al tercer paciente, el mapa muestra dos posibles zonas donde
puede haber tejido tumoral, el principal es el que se encuentra en el primer

marcador y el segundo una pequefia tira que puede estar desarrollandose.
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Paciente 4:

<O

Figura 4-55.Mapa de clasificacion del cuarto paciente usando la técnica Factor Analysis.

El mapa de clasificacion del cuarto paciente, muestra de manera clara la
localizacion del tejido tumoral, sin embargo, también hay muestras del tejido

tumoral expandidas en la imagen que es posible que realmente no sea tumor.

Paciente 5:
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Figura 4-56.Mapa de clasificacion del quinto paciente usando la técnica Factor Analysis.

En este caso, el quinto paciente, en el mapa de clasificacion se observa la
localizacion y la forma del tumor cerebral. Hay muestras clasificadas como tejido
tumoral, cuando hay una alta posibilidad tras los resultados de la matriz de

confusion que en realidad sea otro tipo de clase.
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4.4.2 Unidbn con todas las técnicas de reduccion dimensional

En este punto, se entrena el clasificador usando como datos de entrada la
fusion de los datos proporcionados por todas las técnicas de reduccion
dimensional utilizadas. En la Figura 4-57 se observa que se seleccionan de cada
una de dichas técnicas los componentes principales 6ptimos que se han utilizado,
es decir, de la técnica de reduccion PCA, se seleccionan las primeras 28
componentes principales, del MDS también se seleccionan las primeras 28
componentes principales, de la técnica LDA se seleccionan las 39 primeras
componentes principales y de la técnica Factor Analysis las primeras 7. Esto es
asi debido a que estos fueron los componentes principales mas grandes que se

usaron en cada técnica de reduccion.

Tras seleccionar los componentes de cada una de las técnicas, se
concatenan una detras de otra, creando un vector de 102 componentes. Una vez
creado, se procesa por el clasificador SVM y se analiza los resultados de todas
las métricas de evaluacion a excepcion de la métrica de separabilidad, debido que
a la hora de calcular algunas de sus operaciones daban valores negativos y no

era capaz de generar una matriz con valores negativos.
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Figura 4-57. Diagrama de la estructura seguida para unir todas técnicas de reduccién dimensional.

Esta union de técnicas se plantea para comprobar si al usar los
componentes principales mas relevantes de cada una de dichas técnicas de
reduccién dimensional juntos con el clasificador da mejor resultado que al usar

cada una de las técnicas de reduccion por separado.

En la siguiente tabla, Tabla 4-32, se observa la tasa de precision de todos
los pacientes. Se observa que las tasas de precision de los pacientes son bastante
altas, en algunos casos, como en la técnica LDA, la tasa de precision es mas
elevada que en su caso individual. Al contrario, en el caso del PCA o del MDS,

cuyas tasas de precisiones son ligeramente superiores.
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Tabla 4-32.Valores de la tasa de precision de los cinco pacientes con todas las técnicas de reduccion

dimensional.

Accuracy (%)

Paciente 1 94.6683
Paciente 2 97.4926
Paciente 3 97.2657
Paciente 4 98.1733
Paciente 5 97.7236

En cuanto a las matrices de confusion se vuelve a dar el mismo caso que
en la tasa de precision, respecto a la técnica LDA, las clases que se confunden
entre si se reducen en comparacion al utilizar la técnica de manera individual. Por
el lado contrario, las técnicas PCA y MDS al unirlas las clases que se confunden
entre si aumentan en comparacion al utilizar las técnicas de manera individual. A
continuacion, se muestran las matrices de confusion de todos los pacientes Tabla
4-33, Tabla 4-34, Tabla 4-35, Tabla 4-36 y Tabla 4-37).

Paciente 1:

Tabla 4-33. Matriz de confusién del primer paciente con todas las técnicas de reduccion dimensional.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 2266 0 45 0
Clase 2 17 1125 111 0
Clase 3 11 4 1164 0
Clase 4 1 92 11 630

La matriz de confusion muestra que al unir todas las técnicas de reduccion
dimensional hay mas muestras erroneas que en caso de utilizar sélo una técnica
de reduccién dimensional, como en el caso del PCA, MDS y Factor Analysis.
Todas las clases se confunden entre ellas y el nUmero de muestras erroneas es

algo elevado en comparacion con el resto de los resultados.
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Paciente 2:

Tabla 4-34.Matriz de confusién del segundo paciente con todas las técnicas de reduccién dimensional.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 4395 15 82 2
Clase 2 1 755 0 0
Clase 3 92 64 8525 0
Clase 4 28 21 90 1683

Lo mismo ocurre con el segundo paciente, al unir todas las técnicas de
reduccion dimensional hay mas muestras erroneas que en caso de utilizar solo
una técnica de reduccién dimensional. Todas las clases se confunden entre ellas

y el nimero de muestras errGneas es mas elevado que en el caso del primer

paciente.

Paciente 3.

Tabla 4-35.Matriz de confusién del tercer paciente con todas las técnicas de reduccion dimensional.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 1231 0 32 0
Clase 2 4 1894 3 1
Clase 3 16 1 4041 0
Clase 4 0 151 13 695

Respecto al tercer paciente, el numero de muestras erréneas es elevado,
ya que, solo entre las clases 2 y 4 (tejido tumoral y background) hay 151 muestras

erréneas. Este resultado vuelve a plantear probar otro tipo de estructura para

estudiar si se puede conseguir mejorar los resultados con este tipo de técnica.
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Paciente 4:

Tabla 4-36.Matriz de confusién del cuarto paciente con todas las técnicas de reduccién dimensional.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 1722 15 40 0
Clase 2 7 3639 0 0
Clase 3 54 0 1473 0
Clase 4 59 1 0 2625

En cuanto al cuarto paciente, al unir todas las técnicas de reduccién
dimensional hay mas muestras erroneas que en caso de utilizar s6lo una técnica
de reduccion dimensional. Todas las clases se llegan a confundir entre ellas y el

namero de muestras erroneas es elevado, sobretodo en la clase 1 (tejido sano).

Paciente 5:

Tabla 4-37.Matriz de confusién del quinto paciente con todas las técnicas de reduccion dimensional

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 975 0 1 0
Clase 2 0 1159 1 29
Clase 3 1 2 905 0
Clase 4 1 121 0 3658

Por ultimo, el quinto paciente sigue la misma estructura del tercer paciente.
el nimero de muestras erréneas es elevado, ya que, sélo entre las clases 2 y 4
(tejido tumoral y background) hay 121 muestras erréneas. Por lo que seria

conveniente plantear probar otro tipo de estructura para estudiar si se puede

conseguir mejorar los resultados con este tipo de técnica.
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Por dltimo, analizamos los resultados de la métrica del mapa de
clasificacion. No se analiza la métrica de separabilidad debido a que, a la hora de
desarrollar las operaciones, nos da una matriz negativa, impidiendo calcular la

separabilidad entre las clases.

Los mapas de clasificacion (Figura 4-58, Figura 4-59, Figura 4-60, Figura 4-61
y Figura 4-62) siguen la misma estructura, se representan las muestras que han
sido etiquetadas previamente, para después poder compararlas con el mapa de

clasificacion con todas las técnicas de reduccién dimensional

Paciente 1:

Figura 4-58.Mapa de clasificacion del primer paciente con todas las técnicas de reduccion.

En el mapa de clasificacion del primer paciente, se puede visualizar donde
se encuentra localizado el tejido tumoral, no obstante, en comparacion con
utilizar las técnicas de forma individual, el tamafio y su forma no esta bien
definido.
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Paciente 2:

Figura 4-59.Mapa de clasificacion del segundo paciente con todas las técnicas de reduccion.

Respecto al segundo paciente, se observa de manera muy clara donde se
encuentra situado el tumor cerebral y la forma que tiene. En este caso, no se
observan muestras de tejido tumoral en el resto de la imagen, al contrario,

cuando se utilizaban las técnicas de manera individual.

Paciente 3:
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Figura 4-60.Mapa de clasificacion del tercer paciente con todas las técnicas de reduccion.

En cuanto al tercer paciente, el mapa muestra dos posibles zonas donde
puede haber tejido tumoral, el principal es el que se encuentra en el primer

marcador y el segundo una pequefia tira que puede estar desarrollandose.
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Paciente 4:

Figura 4-61.Mapa de clasificacién del cuarto paciente con todas las técnicas de reduccion.

El mapa de clasificacion del cuarto paciente, muestra de manera clara la
localizacion del tejido tumoral, sin embargo, también hay muestras del tejido

tumoral expandidas en la imagen que es posible que realmente no sea tumor

Paciente 5:

Figura 4-62.Mapa de clasificacién del quinto paciente con todas las técnicas de reduccion.

En este caso, el quinto paciente, en el mapa de clasificacion se observa la
localizacion y la forma del tumor cerebral. Hay muestras clasificadas como tejido
tumoral, cuando hay una alta posibilidad tras los resultados de la matriz de

confusién que en realidad sea otro tipo de clase.

4.4.3 Unidén de las técnicas PCA, MDS y Factor Analysis

En este caso, se ha eliminado a técnica de reduccion dimensional LDA

debido a que ha obtenido los peores resultados en todas las métricas de
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evaluacion, ademas de ser la técnica de reduccidbn que mas componentes
principales utilizaba. Se espera que los resultados mejoren respecto al caso
anterior, en el que se utilizaban los datos procedentes de todas las técnicas de
RD.

En la siguiente, Figura 4-63, se observa que se seleccionan de cada una de
dichas técnicas los componentes principales maximos que se han utilizado, es
decir, de la técnica de reduccion PCA, se seleccionan las primeras 28
componentes principales, del MDS también se seleccionan las primeras 28
componentes principales y de la técnica Factor Analysis las primeras 7. Esto es
asi debido a que estos fueron los componentes principales mas grandes que se

usaron en cada técnica de reduccion.

Tras seleccionar los componentes de cada una de las técnicas, se sigue el
mismo procedimiento que se observé en el apartado anterior. Lo que, en este
caso, en vez de crear un vector de 102 componentes principales, se desarrolla un
vector de 63 componentes principales. Se analiza los resultados de todas las
métricas de evaluacion a excepcién de la métrica de separabilidad, debido que a
la hora de calcular algunas de sus operaciones daban valores negativos y no era

capaz de generar una matriz con valores negativos.
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Figura 4-63. . Diagrama de la estructura seguida para unir varias técnicas de reducciéon dimensional.

Esta union de técnicas se plantea para comprobar si al usar los
componentes principales mas relevantes de cada una de dichas técnicas de
reduccién dimensional juntos con el clasificador da mejor resultado que al usar

cada una de las técnicas de reduccion por separado.

En la Tabla 4-38, se observa la tasa de precision de los primeros dos
pacientes la tasa de precision es muy elevado, rozando el 100%. Los tres
pacientes restantes también obtienen muy buenos resultados, siendo el peor caso
del 97%. Cabe destacar que la tasa de precisidon de los cuatro primeros pacientes

ha aumentado de forma notable tras eliminar la técnica de reduccién LDA.

Tabla 4-38. Valores de la tasa de precision de los cinco pacientes con varias técnicas de reduccion
dimensional.

Accuracy (%)

Paciente 1 99.6165
Paciente 2 99.4604
Paciente 3 98.8268
Paciente 4 98.6508
Paciente 5 97.7236
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En cuanto a las matrices de confusion se vuelve a dar el mismo caso que
en la tasa de precision, las técnicas PCA y MDS al unirlas las clases que se
confunden entre si aumentan en comparacion al utilizar las técnicas de manera
individual. A continuacion, se muestran las matrices de confusion de todos los
pacientes (Tabla 4-39, Tabla 4-40, Tabla 4-41, Tabla 4-42 y Tabla 4-43).

Paciente 1:

Tabla 4-39. Matriz de confusién del primer paciente con varias técnicas de reduccion dimensional.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 2295 0 0 0
Clase 2 0 1215 15 0
Clase 3 0 6 1316 0
Clase 4 0 0 0 630

En el caso del primer paciente, solamente se confunden las clases 2y 3
(tejido tumoral y vasos sanguineos), el nimero de muestras erréneas en

comparacién con las muestras acertadas son pocas.

Paciente 2:

Tabla 4-40.Matriz de confusién del segundo paciente con varias técnicas de reduccion dimensional.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 4491 0 2 9
Clase 2 3 820 7 7
Clase 3 22 35 8688 0
Clase 4 0 0 0 1669

En cuanto al segundo paciente, son confundidas mas muestras en todas las
clases. No obstante, el nUmero de muestras erroneas no es elevado. La clases que se
confunden son: las clases 1 (tejido sano) y 3 (vasos sanguineos),la clase 1 (tejido sano)
y la 4 (background), la clase 2 (tejido tumoral) con la 3 (vasos sanguineos) y por ultimo,

la clase 3 (vasos sanguineos) con la 4 (background).
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Paciente 3:

Tabla 4-41. Matriz de confusién del tercer paciente con varias técnicas de reduccion dimensional.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 1250 2 1 0
Clase 2 1 2044 0 10
Clase 3 0 0 4088 0
Clase 4 0 0 0 686

En el caso del cuarto paciente, solamente se confunden las clases 1y 2

(tejido sano y tejido tumoral), y las clases 1y 3 (tejido sano y vasos sanguineos).

El nimero de muestras errébneas en comparacion con las muestras acertadas son

muy pocas, por lo que se puede despreciar.

Paciente 4:

Tabla 4-42. Matriz de confusién del cuarto paciente con varias técnicas de reduccion dimensional.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 1766 0 54 0
Clase 2 0 3655 0 0
Clase 3 76 0 1459 0
Clase 4 0 0 0 2625

El cuarto paciente es confunde muchas mas muestras que en los casos de

los pacientes anteriores, estas muestras son confundidas por la clase 1y 3 ( tejido

sano y vasos sanguineos). El nimero de muestras erréneas es algo elevado para

solamente confundirse en dos clases, por lo que, como en el paciente anterior, se

puede plantear otro tipo de estructura para mejorar los resultados
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Paciente 5:

Tabla 4-43. Matriz de confusién del quinto paciente con varias técnicas de reduccion dimensional.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 977 0 25 0
Clase 2 1153 0 2
Clase 3 0 882 0
Clase 4 0 129 0 3685

Por dltimo, analizamos los resultados de la métrica del mapa de
clasificacion. No se analiza la métrica de separabilidad debido a que, a la hora de
desarrollar las operaciones, nos da una matriz negativa, impidiendo calcular la

separabilidad entre las clases.

Los mapas de clasificacion (Figura 4-64, Figura 4-65, Figura 4-66, Figura 4-67
y Figura 4-68) siguen la misma estructura, se muestran las muestras etiquetadas
(imagen de la izquierda) y el resultado del proceso de trasformacion, mapa de
clasificacion, utilizando las técnicas de reduccién (imagen de la derecha). Si se
comparan estos mapas de clasificaciéon con los del capitulo 4.4.2 Unién con todas
las técnicas de reduccion dimensional, se puede observar que estos mapas de

clasificacion dan peores resultados.

Paciente 1:

Figura 4-64.Mapa de clasificacion del primer paciente con varias técnicas de reduccion.

144



El mapa de clasificacion del primer paciente localiza de manera precisa el
tejido tumoral, sin embargo, como en el caso de otras técnicas anteriores, hay
algunas muestras que indican una clase que realmente no son, en este caso las

clases que se confunden son la 2 y la 3 (tejido tumoral y vasos sanguineos).

Paciente 2:

Figura 4-65.Mapa de clasificacion del segundo paciente con varias técnicas de reduccion.

En cuanto al mapa de clasificacion del segundo paciente, se puede
observar que una gran parte de la imagen es tejido tumoral, esto es algo extrafio
puesto que en la tasa de precisidbn muestra un acierto del 98% y en la matriz de
confusion, aunque se confundieran todas las clases, el nimero de muestras

erréneos no era elevado.

Paciente 3:
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Figura 4-66.Mapa de clasificacion del tercer paciente con varias técnicas de reduccion.
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En cuanto al tercer paciente, el mapa muestra dos posibles zonas donde
puede haber tejido tumoral, el principal es el que se encuentra en el primer

marcador y el segundo una pequefia tira que puede estar desarrollandose

Paciente 4:
~_
’ A

Figura 4-67.Mapa de clasificacion del cuarto paciente con varias técnicas de reduccion.

El mapa de clasificacion te muestra la forma y el tamafio del tumor cerebral
de manera precisa, sin embargo, también se puede observar que hay zonas que

son confundidas.

Paciente 5:

Figura 4-68.Mapa de clasificacion del quinto paciente con varias técnicas de reduccion.

En este caso, el quinto paciente, en el mapa de clasificacién se observa la
localizacion y la forma del tumor cerebral. Hay muestras clasificadas como tejido
tumoral, cuando hay una alta posibilidad tras los resultados de la matriz de
confusion que en realidad sea otro tipo de clase. Tras la union de las técnicas,
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el mapa de clasificacion te indica mas zonas donde hay tejido sano en vez de

vasos sangu ineos.

4.4.4 Base de datos etiquetados

A continuacion, se muestra solamente la técnica de reduccion dimensional
PCA. Esto es debido puesto que, a la hora de generar algunas de las métricas de
evaluacion utilizando solamente los datos etiquetados, nos daban errores a la hora
de generar ciertas matrices. PCA fue la excepcion, aunque tuvimos que hacer
varias modificaciones en el algoritmo, puesto que nos daba error a la hora de
generar el mapa de clasificacion. Tras hacer las modificaciones necesarias, se

consigui6 que se generara de forma correcta el codigo.

Se plantea esta idea puesto que muchas técnicas de reduccién dimensional no
eran capaces de trabajar con dimensiones tan grandes, pudiendo funcionar si se

reducian sus dimensiones.
- Accuracy

A continuacion, se muestran varias graficas de los cinco pacientes. Estas
gréficas tienen como finalidad indicar que componente principal posee una tasa
de precisidbn maxima y si hay varios componentes principales con la misma tasa
de precision seguidas, te indica el ultimo componente principal de estos (Figura
4-69, Figura 4-70, Figura 4-71, Figura 4-72 y Figura 4-73). Esto se hace puesto que,
en el mapa de clasificacion, en el Gltimo componente principal posee mas precision
gue en la primera. Se observa gque los resultados son practicamente idénticos

utilizando la misma técnica con toda la base de datos.
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Paciente 1:
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Figura 4-69.Gréafica de la tasa de precision del primer paciente con técnica PCA solo con los
datos etiquetados.

En esta grafica se indica que la tasa de acierto es del 99.9269%, cerca de
la precisibn maxima. Se puede observar que, esa precision se alcanza con un
namero menor de componentes, sin embargo, se escoge el mayor numero de
componentes, 28, porque en el mapa de clasificacion resultante se visualiza de

manera mas detallada la correcta localizacién de las clases.
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Paciente 2:
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Figura 4-70.Grafica de la tasa de precision del segundo paciente con técnica PCA solo con
los datos etiquetados.

En cuanto al segundo paciente, se sigue el mismo planteamiento utilizado
con el primer paciente. Cabe destacar que sdélo se utilizan 18 componentes
principales y da una tasa de acierto del 99.5556%, de los 129 que posee la

imagen.
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Paciente 3:
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Figura 4-71.Gréfica de la tasa de precision del tercer paciente con técnica PCA solo con los
datos etiquetados.

Respecto al tercer paciente, la tasa de precisién también es muy elevada,
concretamente un 99.9876%, rozando el 100% con sélo 21 componentes
principales , como en el caso de los dos primeros pacientes, se escoge el ultimo
componente principal con la misma tasa de precision puesto que aporta mas

informacion a la hora de generar el mapa de clasificacion
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Paciente 4:
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Figura 4-72.Gréfica de la tasa de precision del cuarto paciente con técnica PCA solo con los
datos etiquetados.

En esta grafica, se observa que el punto mas alto es en la banda 6 con una
tasa de acierto alrededor del 99%. Es una precision muy alta para utilizar tan
pocos componentes. Sin embargo, en este caso no hay varios componentes

principales seguidos con la misma tasa de acierto.
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Paciente 5:

99 T I T T T T
X=12

Y =98.2781

98

97

©
(o}

©
o

©
S

Accuracy (%)

©

w
T
1

92 .

90 I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120

Numero de dimensiones

Figura 4-73.Gréfica de la tasa de precision del quinto paciente con técnica PCA solo con los
datos etiquetados.

Por altimo, el quinto paciente, llega a un nivel maximo de precisién del 98%,
siento la precisibn mas baja en comparacion con los resultados de los otros

pacientes. No obstante, sigue siendo una tasa de acierto muy buena.

- Matriz de confusién

Siguiendo la misma metodologia, se muestran los resultados de la matriz
de confusién de la técnica PCA de todos los pacientes (Tabla 4-44 Tabla 4-45, Tabla
4-46, Tabla 4-47 y Tabla 4-48). Son muy parecidos a los resultados de la misma
técnica con los datos etiquetados.
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Paciente 1: (Componente principal 28)

Tabla 4-44.Matriz de confusion del primer paciente con reduccién dimensional PCA solo con los datos

etiquetados.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 2295 0 0 0
Clase 2 0 1217 0 0
Clase 3 0 4 1331 0
Clase 4 0 0 0 630

En el caso del primer paciente, solamente son confundidas cuatro muestras
entre la clase 2 y 3 (tejido tumoral y vasos sanguineos), estas cuatro muestras
errbneas son practicamente despreciables en comparacion con el resto de

muestras aceptadas.

Paciente 2: (Componente principal 18)

Tabla 4-45.Matriz de confusion del segundo paciente con reduccién dimensional PCA solo con los datos

etiquetados.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 4498 0 2 11
Clase 2 0 820 1 2
Clase 3 18 35 8694 1
Clase 4 0 0 0 1671

En cuanto al segundo paciente, son confundidas mas muestras en todas
las clases. No obstante, el nUmero de muestras erroneas no es elevado. La clases
gue se confunden son: las clases 1 (tejido sano) y 3 (vasos sanguineos),la clase
1 (tejido sano) y la 4 (background), la clase 2 (tejido tumoral) con la 3 (vasos
sanguineos) y por ultimo, la clase 3 (vasos sanguineos) con la 4 (background).
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Pacientes 3: (Componente principal 21)

Tabla 4-46.Matriz de confusién del tercer paciente con reduccién dimensional PCA

etiquetados.

solo con los datos

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 1251 0 0 0
Clase 2 0 2046 0 1
Clase 3 0 0 4089 0
Clase 4 0 0 0 695

En cuanto al tercer paciente, la matriz de confusion es practicamente

perfecta a excepcidon de 1 muestra se es confundida entre las clases 2 y 4 (tumor

y background).

Paciente 4: (Componente principal 6)

Tabla 4-47.Matriz de confusion del cuarto paciente con reduccién dimensional PCA solo con los datos

etiquetados.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 1786 0 39 0
Clase 2 0 3655 0 0
Clase 3 56 0 1474 0
Clase 4 0 0 0 2625

En el caso del cuarto paciente, solamente se confunden las clases 1y 3

(tejido sano y vasos sanguineos), el numero de muestras erroneas en

comparacion con las muestras acertadas son pocas, pero algo elevadas en

comparaciéon con los otros pacientes, por lo que se puede plantear otro tipo de

estructura para mejorar los resultados.
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Paciente 5: (Componente principal 12)

Tabla 4-48.Matriz de confusiéon del quinto paciente con reduccién dimensional PCA solo con los datos

etiquetados.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
Clase 1 977 0 0 0
Clase 2 1167 0 3
Clase 3 0 907 0
Clase 4 0 115 0 3684

Por ultimo, el quinto paciente es el que mas muestras erroneas ha obtenido,
estas muestras son confundidas por la clase 2 y 4 ( tejido tumoso y background).
El nUmero de muestrasa erréneas es algo elevado para solamente confundirse en
dos clases, por lo que, como en el paciente anterior, se puede plantear otro tipo

de estructura para mejorar los resultados.
- Separabilidad

Como en la técnica de reduccién anterior, se muestra la siguiente tabla,
Tabla 4-49, donde se recogen todos los pacientes y la separabilidad de las
diferentes clases, en la tabla se muestra los componentes principales que se han
analizado en las métricas anteriores, las cuales son las que poseen la
separabilidad maxima posible.

Tabla 4-49.Grado maximo de separabilidad entre todas las clases etiquetadas usando la técnica PCA solo
con los datos etiquetados.

Clase 1-2 Clase 1-3 Clase 1-4 Clase 2-3 Clase 2-4 Clase 3-4
Paciente 1 2 2 2 1.9925 2 2
Paciente 2 2 2 2 1.9994 2 2
Paciente 3 2 2 2 2 2 2
Paciente 4 1.9991 1.8488 2 2 2 2
Paciente 5 2 2 2 2 1.9966 2
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- Mapa de clasificacion

A continuacion, se van a mostrar las imagenes en RGB, para después
poder compararlas con el mapa de clasificacion tras usar la reduccion dimensional
PCA en todos los pacientes (Figura 4-74, Figura 4-75, Figura 4-76, Figura 4-77 y Figura
4-78) y la evolucion del mapa de clasificacion de los tres primeros pacientes (Figura
4-79, Figura 4-80 y Figura 4-81).

Paciente 1:

Figura 4-74.Mapa de clasificacién del primer paciente usando la técnica PCA solo con los datos etiquetados.

El mapa de clasificacion del primer paciente te localiza de manera precisa
el tejido tumoral, sin embargo, como en el caso sin técnica de reduccion
dimensional, hay algunas muestras que te indican una clase que realmente no
son, en este caso las clases que se confunden son la 2 y la 3 (tejido tumoral y

vasos sanguineos).

Paciente 2:

Figura 4-75.Mapa de clasificacion del segundo paciente usando la técnica PCA solo con los datos etiquetados.
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En cuanto al segundo paciente, el mapa de clasificacion identifica donde
se encuentra el tejido tumoral y su forma. Por otro lado, también muestra una
pequefia zona alrededor del tejido cerebral donde parece que se esta
desarrollando un tumor, sin embargo, si nos fijamos en su matriz de confusion,
Tabla 4-45, las dos primeras clases se confunden, por lo que esa zona podria ser

sana.

Paciente 3:

~NY "\l* ‘

Figura 4-76.Mapa de clasificacion del tercer paciente usando la técnica PCA solo con los datos etiquetados.

Respecto al tercer paciente, el mapa muestra dos posibles zonas donde
puede haber tejido tumoral, el principal es el que se encuentra en el primer

marcador y el segundo una pequefia tira que puede estar desarrollandose

Paciente 4:

@

Figura 4-77.Mapa de clasificacion del cuarto paciente usando la técnica PCA solo con los datos etiquetados.
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El mapa de clasificaciéon del cuarto paciente indica la localizacion y el
tamafo de forma precisa del tejido tumoral, sin embargo, puede haber un par de

muestras erréeas en la imagen, pero pueden ser despreciables.

Paciente 5:

Figura 4-78.Mapa de clasificacion del quinto paciente usando la técnica PCA solo con los datos etiquetados.

En cuanto al quinto paciente, se puede observar donde se encuentra el
tumor cerebral, sin embargo, cabe destacar que la clase 2 y 4 (tejido tumoral y
background) se confunden mucho como se aprecia en su matriz de confusion,

por lo que, la parte negra puede ser en realidad tumor.

Evolucién del primer paciente:

Mapa binario Mapa de clasificacion

Figura 4-79. Comparativa de los mapas de clasificacion del primer paciente

Se puede observar que, hay mas muestras diferentes cuando se comparan
el mayor componente principal con el menor. Esto demuestra que los

componentes escogidos a analizar poseen mas informacion que los menores.
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Evoluciéon del segundo paciente:

Mapa binario Mapa de clasificacion

Figura 4-80. Comparativa de los mapas de clasificacion del segundo paciente.

En este caso, se observa mucho més la diferencias de muestras entre
varias componentes principales con una misma tasa de presicién. Escogiendo
el ultimo componente principal, el nimero de errores disminuye notablemente

en comparacion con el resto.

Evolucion del tercer paciente:

Mapa de clasificacion

Mapa binario

Figura 4-81. . Comparativa de los mapas de clasificacion del tercer paciente.

En este caso, se observa que el numero de muestras diferentes al principio
es alta, sin embargo entre el componente principal 15 y 20, el niumero de
muestras es mucho menor y en el mapa de clasificacion no se observa mucha
diferencia.

Como se puede observar, el mapa de clasificacion es muy parecido cuando

se utiliza toda la base de datos. Esto es debido porque la técnica de reduccion y
base de datos etiquetados utilizadas son las mismas que cuando se analizan con
toda la base de datos.
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4.5 Resumen

En este capitulo se muestran los resultados a la hora de evaluar las diferentes
técnicas de reduccion dimensional en la clasificacion de imagenes
hiperespectrales. La mayoria de las técnicas analizadas han dado muy buenos
resultados, llegando a tasas de precision del 99% y matrices de confusion muy
precisas. Por otro lado, también se da el caso de una técnica de reduccion que
sus resultados obtenidos han sido inferiores en comparacién con el resto de

técnicas y sin reduccion dimensional.

A la hora de unir todas las técnicas, sus predicciones siguen siendo muy
positivas, puesto que no bajan del 94%, sin embargo, si se elimina la técnica LDA
de dicha union, los resultados mejoran notablemente, siendo el peor de los casos

97% de acierto, pero sus mapas de clasificacion dan peores resultados.

Tras realizar el analisis de las diferentes técnicas de reduccion, se puede
observar que la técnica LDA en comparacioén al resto, posee una tasa de acierto
muy baja, por lo que realmente no es una buena candidata para ser utilizada. Por
otro lado, las técnicas PCA y MDS presentan un rendimiento similar, puesto que

los resultados eran practicamente iguales.

Finalmente, se observa que se ha reducido de manera considerable el minimo

namero de componentes principales necesarias sin perder informacion.
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5 Conclusiones y trabajo futuro

5.1 Conclusiones

Acorde con los objetivos planteados para este Trabajo Fin de Grado, se ha
evaluado la utilizacién de diferentes técnicas de reduccion dimensional para la
deteccion de tumores cerebrales. Para ello, se han usado las imagenes
hiperespectrales descritas en el capitulo 3. Procedimiento de la generacién de base
de datos de tejidos cerebrales hiperespectrales, comprobando asi, si existe diferencia

alguna entre los diferentes tejidos en el rango VNIR del espectro electromagnético.

Para la evaluacion de dichas técnicas se utiliza el clasificador SVM (Support
Vector Machine) durante todo el TFG. Las técnicas de reduccion dimensional que
se han analizado son el PCA, MDS, LDA y Factor Analysis. No se han evaluado
otras técnicas de reduccion puesto que o las técnicas no eran capaces de soportar
grandes dimensiones o el tiempo de ejecucion eran muy elevados por pacientes

para las horas en las que se debia realizar el TFG.

En el capitulo 4 se observd que, la precision que se obtiene las imagenes
hiperespectrales eran elevadas teniendo en cuenta que no se utilizaba ninguna
técnica de reduccion. Estos resultados son sirvieron como comparativa, Tabla 4-1,
para estudiar si realmente era ventajoso utilizar técnicas de reduccion. Las
técnicas PCA, MDS y Factor Analysis son las técnicas que obtuvieron una mejor
precisibn con respecto a los resultados de las imagenes hiperespectrales
originales, utilizando solamente un maximo de 28, 28 y 7 componentes principales
respectivamente. Por el caso contrario, la técnica LDA aparte de ser la que mas
dimensiones necesitaba para tener unas tasas de acierto competitivas, era la que
peor precisién tuvo, teniendo resultados peores que sin ninguna técnica de

reduccion.

Finalmente, se ha probado a clasificar las imagenes usando una composicion

de los resultados de cada reduccién dimensional.

Por otro lado, a la hora de unir todas las técnicas de reduccién dimensional

con los componentes principales mas importantes, la precision baja ligeramente

161



con respecto a todas las técnicas a excepcion de la técnica LDA, ademas de usar

una gran cantidad de dimensiones.

A continuacion, se muestra en la Tabla 5-1, todos los resultados de cada
paciente de todas las técnicas de reduccion para observar de manera visual que

técnicas han dado resultados positivos.

Tabla 5-1. Resultados de la tasa de precision de todos los pacientes con todos los tipos de técnicas evaluadas.

Sin PCA MDS LDA Factor Unién Unién sin LDA
Reduccioén Analysis todas
técnicas

Paciente  99.0321 99.9993 99.9270 75.4428 98.8679 94.6683  99.6165
1

Paciente  98.8954 99.5557 99.5556 91.59049 98.8065 97.4926  99.4604
2

Paciente  99.6535 99.9876 99.9876 88.9633 99.7031 97.2657  98.8268
3

Paciente 97,8310 99.1074 99.1073 94.8211 98.6507 98.1733 98.6508
4

Paciente  93.7548 98.2783 98.3074 88.6626 98.2490 97.7236  97.7236
5

Se observa que, aunque haya un poco mas de precision en algunas
técnicas de reducciéon dimensional, la diferencia no es muy elevada, sin embargo,
la gran diferencia a la hora de disminuir la dimensionalidad sin perder ningan tipo

de informacion.

Finalmente, el software desarrollado permite visualizar la diferenciacién de los
tejidos presentes en las imagenes hiperespectrales. Algunas técnicas de
reduccion mejoran la precision de la localizacion y forma del tumor y reduce de

forma considerable el nimero de componentes principales necesarios a generar.
5.2 Trabajo futuro

El trabajo futuro a este TFG tiene muchas variantes. Por un lado, se pueden
analizar mas técnicas de reduccion dimensional debido a que la dimensionalidad
de las imagenes es tan grande que no es posible usar todas las técnicas del

toolbox que se ha usado, el cual incluye 30 técnicas de reduccion, aparte de que
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habia técnicas que si funcionaban pero que tardaban demasiado tiempo en
ejecutarse. Por lo que se propone el uso de algunos toolboxes alternativos, como
t-SNE [49], ICA (Independent Component Analysis) [50] o BSS (Blind Source
Separation) [51].

Otra opcidn a realizar es afiadir mas pacientes a la base de datos y seguir
entrenando y actualizando el software, en otras palabras, se puede aplicar esta

metodologia a otras imagenes hiperespectrales.

También seria interesante poder evaluar diferentes tipos de clasificadores,
como el ANN, utilizando las mismas técnicas de reduccion dimensional para poder
estudiar si a la hora de cambiar el clasificador, los resultados modifican. Por otro
lado, también seria interesante optimizar los parametros del clasificador SVM
realizando mas particiones dentro de las muestras de entrenamiento, para poder

analizar si mejoran los resultados.

Finalmente, también se plantea realizar una integracion de las técnicas de

reduccion dimensional dentro del mismo clasificador.
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Parte Il
Presupuesto






El presupuesto del presente Trabajo Fin de Grado se ha valorado en funcién
de la ultima lista actualizada de Honorarios Orientativos publicada por el Colegio
Oficial de Ingenieros Técnicos de Telecomunicacion, denominada Costes
Estimados de Trabajos Profesionales correspondiente al afio 2008. Asi, el

presupuesto se ha estructurado en siete secciones:

Recursos Humanos

Recursos Hardware

Recursos Software

Redaccion del TFG

Derechos de visado del COITT
Presupuesto total

S T A

P1. Recursos humanos

En este apartado se incluyen los honorarios a percibir por el ingeniero en el
desarrollo del proyecto en funcién de las horas de trabajo que se han empleado
en su realizacion. El importe de dichas horas de trabajo se calcula siguiendo las
recomendaciones del Colegio Oficial de Ingenieros Técnicos de

Telecomunicaciones (COITT) mediante la siguiente ecuacion.

Honorarios (€) = H, -14.48 + H, - 20.27 (Eq. P1-1)

Siendo H,, las horas realizadas en jornada laboral y H, las horas realizadas

fuera de la jornada normal de trabajo.

Para desarrollar este proyecto se necesitaron 300 horas, todas ellas
realizadas dentro del horario normal de la jornada de trabajo. Por tanto,

sustituyendo estos datos de ecuacion, el coste total asciende a:

Honorarios (€) = 300 - 14.48 + 0 -20.27 = 4.344,00 € (Eq. P1-2)

Los honorarios totales por tiempo dedicado, libre de impuestos, suman un

total de cuatro mil trescientos cuarenta y cuatro euros.
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P2. Recursos hardware

El coste de los recursos hardware vendra determinado por las camaras
hiperespectrales y el equipo informatico empleados en la realizacion del Trabajo
Fin de Grado.

e Hyperspec VNIR A-Series
e Hyperspec NIR 100/U

e Ordenador de sobremesa (Lenovo Z580)

Para el célculo de los costes de los recursos materiales, hardware y
software, se utilizara un sistema de amortizacion lineal o constante, en el que se
supone que el inmovilizado material se desprecia de forma constante a lo largo de

su vida util. La cuota de amortizacidén anual se calcula usando la siguiente férmula.

Valor de adquisicion — Valor residual
Cuota anual = - — (Eq. P2-1)
Afios de vida ttil

El valor residual es el valor tedrico que tendra el elemento analizado

después de su vida util.

Tabla P2- 1. . Coste total de recursos hardware.

Concepto Coste Valor Coste Importe (€)

unitario (€) residual (€) mensual (€)

Hyperspec 40000.00 20000.00 1666.67 1666.67
VNIR A-Series
Hyperspec 80000.00 40000.00 3000.00 3000.00
NIR 100/U
Ordenador 799.00 200.00 9.98 29.95
Lenovo
Coste Total 4696.62
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P3. Recursos software

Respecto a los recursos software se utilizan los mismos criterios que en

epigrafe anterior. Las herramientas software usadas han sido las siguientes:

e Sistema operativo Microsoft Windows 10 64 bits
e Matlab 2015
e Microsoft Office 2016

En la Tabla (Tabla P3- 1) se recogen los costes asociados a los recursos
software libres de impuestos. El coste total asociado a las herramientas software

empleadas asciende a 704.51 €.

Tabla P3- 1. Coste total de recursos software.

Concepto Coste Valor Coste Importe (€)

unitario (€) residual (€) mensual (€)

Windows 10 279.00 0.00 23.25 69.75
Matlab 2000.00 0.00 166.67 500.00
Microsoft 539.00 0.00 44 .92 134.76
Office

Coste Total 704.51

P4. Redaccion del proyecto

De acuerdo a los honorarios orientativos del COIT, el importe de la

redaccion del presente TFG se calcula mediante la siguiente ecuacion:

R=005-P- C, (Eq. P4-1)

Donde P es el presupuesto y C,, es el coeficiente de ponderacion en funcion

del coste de presupuesto.

El valor del presupuesto se calcula como la suma del coste de todas las

secciones anteriores, como se puede observar en la Tabla (Tabla P4-1).
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Tabla P4-1. Presupuesto de los costes de todas las secciones.

Concepto Coste(€)
Recursos humanos 4344.00
Recursos Hardware 4696.62
Recursos software 704.51

Total (P) 9745.13

Por otra parte, para este proyecto el coeficiente de ponderacion C,, tiene un
valor de unidad debido a que el coste total del TFG no supera los 30050.00€. Por
lo que:

R =0.05%9745.13 = 487.26 € (Eq. P4-2)

Por lo tanto, el coste de redaccion asciende a cuatrocientos ochenta y siete

euros con veintiséis céntimos.

P5. Derechos de visado del COITT

El COITT establece que, para proyectos técnicos de caracter general, los
derechos de visado para 2017 se calculan con la ecuacion:

V =20,0035-P-C (Eq. P5-1)

Donde P es el presupuesto del proyecto y C es el coeficiente reductor en

funcién del presupuesto.

El presupuesto acumulado del proyecto (P) se calcula en la Tabla (Tabla P5-
1), el coeficiente C es igual a la unidad ya que el coste total del proyecto no superar
los 30050.00¢€.
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Tabla P5- 1. Presupuestos totales con redaccién del trabajo.

Concepto Coste
Recursos humanos 4344.00
Recursos hardware 4696.62
Recursos software 704.51
Redaccién del trabajo 487.26
Total (P) 10232.39
V =0,0035-10232.39 = 35.81€ (Eq. P5-2)

Por lo tanto, el coste del visado de COITT es de treinta y cinco euros con

ochenta y un céntimos.
P6. Presupuesto total

A la actividad econémica de este TFG se le debe aplicar el Impuesto
General Indirecto Canario (IGIC), el cual graba el presupuesto con un 7%. Por
tanto, el presupuesto total del proyecto seria el que se muestra en la Tabla (Tabla
P6- 1).

Tabla P6- 1. Presupuesto total del Trabajo Fin de Grado.

Concepto Coste
Recursos humanos 4344.00
Recursos hardware 4696.62
Recursos software 704.51
Redaccidn del trabajo 487.26
Costes de visado del COITT 35.81
Subtotal 10268.20
IGIC (7%) 718.78
Total 10986.98

El presupuesto total del trabajo “Evaluacion de reduccion dimensional en la
clasificacion de imagenes hiperespectrales de tumores cerebrales” asciende a
diez mil novecientos ochenta y seis euros con noventa y ocho céntimos.
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Parte |V:
Pliego de condiciones






Pl. 1 Introduccién

En el pliego de condiciones se describen las condiciones que se exigen en
este Trabajo Fin de Grado para su correcta reproductividad. A continuacion, se
describe de forma muy breve el conjunto de los componentes hardware y software

empleados durante la realizacion del proyecto.
Pl. 2 Recursos hardware

e Hyperspec VNIR A-Series: cubre el rango espectral que va desde 400 a
1000 nm. Es capaz de capturar 826 bandas espectrales y 1004 pixeles
espaciales.

e Hyperspec NIR 100/U: cubre el rango espectral de 900 a 1700 nm., posee
172 canales espectrales y 320 pixeles espaciales.

e Ordenador de sobremesa (Lenovo Z580): con un procesador Intel Core i7,
8GB de memoria RAM.

Pl. 3 Recursos software

e Matlab 2015: Herramienta de software matematico que ofrece un entorno
de desarrollo integrado con un lenguaje de programacién propio que
permite el analisis y la visualizacion de datos.

e Microsoft Office 2016: paquete informatico utilizado para la redaccion de
este TFG.

183






Parte V:
Anexos






Anexo |. Especificaciones técnicas Hyperspec VNIR
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Anexo Il. Especificaciones técnicas Hypersprec NIR

Hyperspecf NIR All-Reflective Concentric Imager
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Codigos

Los codigos relativos a este TFG se encuentran disponibles a través de los tutores.
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