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* Imagenes médicas. Estandar DICOM

* Digitalizacion de la imagen. Histograma de niveles digitales

* Filtrado de la imagen digital. Tipos de filtros

* Métodos de clasificacion y segmentacion basados en los niveles digitales.K-
means, Region Growing (crecimiento de regiones) y contornos activos

 Morfologia matematica

* Machine Learning en el procesamiento de imagenes. Radiomica
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Estandar DICOM




@ DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine)

* Permite la interoperatividad de
los sistemas de informacion
médica

* Integra los dispositivos de
adquisicion, almacenamiento
(PACS) y procesamiento de
imagenes de diferentes
manufacturas

* Se desarrolla continuamente
satisfaciendo la evolucion de
las tecnologias y necesidades
en imagenes meédicas

* Su uso es completamente
gratuito

Digital Imaging and Communications in Medicine
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DICOM. Metadata
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PACS. Picture Archiving and Communication System
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Imagenes digitales




Definicion de la imagen digital
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Definicion de la imagen digital
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Definicion de la imagen digital
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Histograma de la imagen
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Histograma de la imagen
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Filtrado de la imagen
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¢Como funcionan los filtros?

Convolucion
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Suavizado de la imagen
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@ Promedio y promedio ponderado
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Promedio Gaussiano
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Promedio Gaussiano
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@ Gradientes de imagen

— =] =— i diferencia hacia adelante

—=1 = diferencia hacia atras

f(x+h)=f(x)+hf"(x)+O(h*)
f(xn—h):-f(x)—hf’(xhi)(hz)

£(x)= f(x+h)2—hf(x—h)

I =I(x+h)—!(x—h) diferencia centrada

X 2;?
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@ Gradientes de imagen

[(x+h)-21(x)+I(x—h)
hz




@ Gradientes de imagen
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@ Gradientes de imagen

I:R"™ - R imagen escalar

I:R" > R" imagen multiespectral
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@ Gradientes de imagen
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Gradientes de imagen
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Filtro de Roberts

LA-CoMOA physics



Filtro de Roberts
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@ Filtro de Roberts
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@ Filtro de Prewitt
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@ Filtro de Prewitt
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@ Filtro de Sobel
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@ Filtro de Sobel
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Comparacion de los filtros

Roberts Prewitt Sobel
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Comparacion de los filtros
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@ Filtro Laplaciano

Ve= o + "
- 0x?  gy?

Operador Laplaciano

g2y =[G+ R y) =200 y) +1G —hyy) | 106y +hy) = 21(6y) +1(6y = o)
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0 1 0
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Filtro Laplaciano
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Clasificacion y segmentacion
de imagenes




v :vector con M - N -d componentes

1.- Se inicializa estableciendo el niimero de

clases K'y centroides sz,

2.- Se clasifica cada pixel o voxel a aquella
clase cuyo centroide se encuentra mas cercano

3.- Después que todos los pixeles fueron clasificados
se recalculan los centroides

4.- Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que el conjunto
de centroides no sufre mas cambios

0=.2,

j=1 i=l

|
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K-means
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Crecimiento de regiones (Region Growing)

Region 1

. Front
* Grupo de pixeles o voxeles L

conectados con propiedades
similares

 Debe tener fronteras cerradas

* La determinacion de las regiones
se basa en su similitud

* Debe existir proximidad espacial
y similitud

Region 2
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@ Crecimiento de regiones

1. Se seleccionan unos puntos
como “semillas” para iniciar el
crecimiento

2. Se define un criterio de
crecimiento

3. Sereunen todos los puntos en
una vecindad conectada a la
semilla que cumplan el criterio
de crecimiento

4. Se detiene cuando ningun = ’
punto adyacente cumpla con el | ! O | L
criterio de crecimiento |
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Crecimiento de regiones

Von Neumann Moore

2D
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Crecimiento de regiones
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@ Contornos activos

r” RS
i \
v(s) = (x(s), ¥(s)) v, | (
E = Eine + Eexe + Ejig ‘\ :
‘\\____,—"
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Contornos activos

Eint (U(S)) = a(s)

Elasticidad

LA-CoMOA physics

F B (s)




@ Contornos activos

Eint(v(s)) = a(s) |5

Elasticidad
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Contorno activo

Eexe(v) = —|VIW)|* = —|VI(x,¥)|°
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@ Contorno activo

1
E :f (Eint(s) +Eext(5))d5
0

1dv|? 1|d2p|? 1 >
Ezafo o ds+,8j0 R ds—fO|VI(v(s))| ds

l Optimizacion
Minimo
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Contorno activo
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Morfologia Matematica




@ Morfologia matematica
Origen Local

i
m | ]

Imagen binaria Elementos estructurantes
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AOSB ={z€E|B,cA)

B, ={b + z|b € B}
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AOSB ={z€E|B,cA)

B, ={b + z|b € B}
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Dilatacion

ADB={z€E|(B%,nA = ¢}

B, ={b+ z|b € B}

-
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Dilatacion

ADB={z€E|(B%,nA = ¢}

B, ={b+ z|b € B}
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Dilatacion
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Apertura

AoB=(AGB)®B

@
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Apertura

AoB=(AGB)®B
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Apertura

Imagen binaria con Apertura con un
un umbral de 210 elemento
estructurante de radio
11
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Cierre

A-B=(A®B)OB

@
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Cierre

A-B=(A®B)OB
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Cierre

Original 3X3



@ Algoritmo de Watershed

 Desarrollo:
1978 por Ch. Lantuéjoul (CMM, Fontainebleau, Francia)
1979 por S. Beucher (CMM, Fontainebleau, Francia)
Ch. Lantuéjoul, trabajo doctoral, CMM, 1978
http://cmm.ensmp.fr/~beucher/wtshed.html

* |dea:

Simulacion de una inundacion incrementando el nivel del
agua paso a paso.

Se considera que la imagen en la escala de grises es una
superficie topografica. Creacion de las cuencas o
embalses y las lineas de compartimiento de aguas.
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http://cmm.ensmp.fr/~beucher/wtshed.html

@ Algoritmo de Watershed

Lineas de Cuencas
Watershed |

l
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Algoritmo de Watershed

Las cuencas se La linea de
empiezan a llenar comparticion de aguas
con agua comienza aqui

FA
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Machine Learning en el
procesamiento de imagenes




@ Machine Learning

. : Entender los procesos
Inteligencia > que caracterizan nuestra

Artificial

inteligencia y darle
fundamento tedrico

Machine Entrenar maquinas en
Learning — procesos especificos
como apoyo o extension
de nuestra inteligencia
Encontrar patrones entre

los datos no discernibles
por el ser humano

Deep

Learning
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@ Conceptos

Machine
Learning

Deep. Shallow
learning Learning
|
: No
Supervisado :
supervisado
| |
Ll ke
Fae ‘ R W
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@ Redes neuronales de convolucién. Deep Learning

Red Neuronal Profunda
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@ Influencia de la Inteligencia Artificial

Registro
automatico

de imagenes °

Mejoramiento de Analisis
la interpretacion o Radiomico
de las imagenes Segmentacion

O de imagenes

Produccidn de
imagenes de
alta calidad
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Radiomica




LA-CoMOA physics

La radiomica se define como la conversion de imagenes a datos
de alta dimensionalidad y su subsecuente mineria de datos como
soporte a la toma de decisiones.

Se inicid0 en estudios oncolégicos pero es potencialmente
aplicable a cualquier patologia.

La radiomica utiliza diferentes modalidades de imagenes o su
combinacion.

Las caracteristicas de la imagen se extraen de volumenes de
interés en forma global o de sub volumenes, conocidos como
habitats.

Combina la informacion obtenida con aquella proveniente de
genomica y clinica.

PR DA QDR



Imagenes
Multimodalidad

LA-CoMOA physics

Extraccion de
Caracteristicas

Biomarcadores y
Clasificacion de
Pacientes

Porcentaje de supervivencia

Andlisis de
Sobrevivencia
Kaplan-Meier

g
1 f

J

Ll

ey
Rt
T

Tiempo
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Caracteristicas Radiomicas

|
|
|
F |
' |
|
|
- il |
F . | |
» |
|
|
L o I
|
Textura : Formas
(Estadisticas) ! (Morfologicas)
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Extraccion de las caracteristicas radiomicas

Analisis
estadistico de la

analisis
morfologico

textura, filtraje y

»

Clasificacion con apoyo en

meétodos de IA y Big Data

p

Generacion de un
espacio de
caracteristicas
radiomicas de alta
dimensionalidad y
seleccion en base a
definicion de usuario

IC A QDN



GO0

SO0

Q0D

200

Caracteristicas de textura estadisticas

Primer orden

Ordenes superiores

LA-CoMOA physics

GLCM

GLRLM

NGTDM

PR S DN



@ Caracteristicas de textura estadisticas de primer orden
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¢Qué define un habitat?

Tl Tz Flair

—
= t |

Se extrae una propiedad de cada
modalidad de imagen en base a su
histograma de niveles digitales y
se combinan las modalidades para
para definir las regiones de una
manera representativa
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¢Qué define un habitat?

Es posible hacerlo también con
menos modalidades
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Ordenes superiores. GLCM (Gray Level Co-ocurrence Matrix)

o Ng
6 - % o
6 = 135° g5 B 5 z G(i.J)
(=1
g =0° Ng
1 S=- ) G6(,Nl0g,GG.)
Pixel de interés | Ngjzl
o Nag(i)) C= ) 1i—jI*6G.))
G(ll_]) e NT [,j=1
N
o[ 4 2D oo Zg: =G —wa(,j)
(13 3D r o2
ij=1
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¢CoOmo se calcula GLCM?

Como ejemplo tenemos una
matriz de pixeles y calculamos |la
GLCMcond =1y0 =0°

1 13 (2|3
2 | 31 1
2 | 2| 2 | 2
113 ]3| 2
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¢CoOmo se calcula GLCM?

Como ejemplo tenemos una
matriz de pixeles y calculamos |la
GLCMcond =1y0 =0°
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¢CoOmo se calcula GLCM?

Como ejemplo tenemos una
matriz de pixeles y calculamos |la
GLCMcond =1y0 =0°

1 13 (2|3
2 | 31 1
Q@[@]?
113 ]3| 2
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¢CoOmo se calcula GLCM?

Como ejemplo tenemos una
matriz de pixeles y calculamos |la
GLCMcond =1y0 =0°

SRaE

1

N
\w/
=
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¢CoOmo se calcula GLCM?

Como ejemplo tenemos una
matriz de pixeles y calculamos |la
GLCMcond =1y0 =0°
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¢CoOmo se calcula GLCM?

Como ejemplo tenemos una
matriz de pixeles y calculamos |la
GLCMcond =1y0 =0°

1 13 (2|3
2 | 31 1
2 | 2| 2 | 2
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¢Qué ventajas ofrece GLCM?

2000 |
1500 Al

1000

|

l

|
500 ’l
|

] "

% 15 20 25 30 35 40 45 50
Histograma
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GLMC. Entropia Normalizada

Sano Tumor

Wibmer A, Hricak H, Gondo T, et al. Haralick texture analysis of prostate MRI: utility
for differentiating non-cancerous prostate from prostate cancer and differentiating
prostate cancers with different Gleason scores. Eur Radiol 2015;25(10):2840-2850.
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Ordenes superiores. GLRLM (Gray Level Run Length Matrix)

9 =90°j =3

Pixel de interés
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Ordenes superiores. GLRLM (Gray Level Run Length Matrix)

Como ejemplo tenemos una
matriz de pixeles y calculamos la
GLRLM con 8 = 0°

1123 |4
2,100
30|01
311[0|0
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Ordenes superiores. NGTDM (Neighbor-Hood Gray-Tone Difference Matrix)

Vecindad, d = 1

/
]

i
A

Pixel de .interés.. — vécindaa’ d=72 1 d
ANGT (L) = 22 it kit K
) Tr— (i+kj+k)
kk'=—d
(k,kn)=(0,0)
NGTDM(gt) = z gt — ANGT(i, /)|

@I )=gt
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Analisis de texturas mediante filtraje

Filtro de
Mediana

Filtro
Laplaciano
de Gaussiana

(LoG)
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@ Algunos ejemplos de filtros. LoG (Laplacian of Gaussian)

wod 202
afl1|1]z2|lz|lz|1]1]0
124|585 |5|5]|4]|2]|1
14|65 |a|lola|s]|4]|1
2|83 |12|z4l12|a|5]| 2 W
2|5 |0 |-24|-40|-24| 0| 5| 2
2|5 |a|1z|-z4|l12|a]|86] 2
14|65 |a|lola|s5]|4]|1
1 (2|4 |5 |5|5]|4]|2]|1
af1]|1]z|lz|l=z|1]1]0
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Analisis de texturas mediante filtraje

(A) Fusion textura e imagen

(B) Textura fina. Filtro (2.72
mm, 4 pixeles.

(C) Textura media. Filtro (4.08
mm, 6 pixeles.

(D) Textura gruesa. Filtro (8.16
mm, 12 pixeles.

Francesca Ng, Balaji Ganeshan, Robert Kozarski, Kenneth A. Miles, Vicky Goh, Assessment of
Primary Colorectal Cancer Heterogeneity by Using Whole-Tumor Texture Analysis: Contrast-
enhanced CT Texture as a Biomarker of 5-year Survival, Radiology, 266:177 (2013)
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Propiedades Morfoldgicas

Imagen
Imagen clasificada Evaluacion

Algoritmo de
segmentaciony
clasificacion
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Propiedades Morfoldgicas

Clasificacion

Volumen
Superficie

Propiedades
Interfaz
Tumoral

Imagen Forma
segmentada extraida
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@ Propiedades Morfologicas
Sp =67 -
(Ts)’

'.l . 6 g

0.37
0-—  — 0—0
. UNIVERSDAD
Regularidad de — CASTIVIA-LA MANCHA

la superficie

Julidn Pérez-Beteta et al. Tumor Surface Regularity at MR Imaging Predicts Survival and Response to
Surgery in Patients with Glioblastoma, Radiology 2018; 288:218-225
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¢Que es un Heat Map?

Densidad Estandarizada de Microvasos
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Agrupacion de caracteristicas radidomicas
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¢COmo se conecta la radidmica con otros biomarcadores?

Genomicay
Transcriptomica

)

Clinica ‘
" 4 )

Bioanalitica Radidmica

LA-CoMOA physics PRLE A DIDN!



(A dénde nos lleva esa gran cantidad de datos?

Inteligencia Artificial
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@ El uso de la Inteligencia Artificial en el anélisis radiémico
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¢Donde opera la IA en Radidmica?. Machine Learning

Caracteristicas
Radiomicas

lllll

Seleccion y agrupamiento.
Heat Map

' Segmentacion Clasificacion
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Z>] ¢Doénde opera la IA en Radiémica?. Deep Learning

Red Neuronal Profunda
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(¢COmo se comparan los métodos de analisis?

VP v o 8
TVP g2 |
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(¢COmo se comparan los métodos de analisis?
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(¢COmo se comparan los métodos de analisis?

LA-CoMOA physics

TVP

ROC 7

TFP

Probabilidad del modelo de
distinguir entre los casos
positivos y negativos




¢Como se reducen las caracteristicas radiomicas en el analisis?

(LASSO, Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)

# [lata points

Z(y": = > ijB)* + A Z ;| | == .

X

Stephanie Glen. "Lasso Regression: Simple Definition" From StatisticsHowTo.com: Elementary
Statistics for the rest of us! https://www.statisticshowto.com/lasso-regression/
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@ ¢Qué es Radiémica Avanzada?

Mapas de
Caracteristicas
del Tejido
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@ http://laconga.redclara.net
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