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Resumen

El objetivo general de este trabajo fin de maéster es el desarrollo de un algoritmo
de segmentacion de protesis de rodilla en radiografias que sea sencillo, rapido, preciso,
robusto y automatico. Este ambicioso objetivo general, se descompone en dos mas
especificos: en primer lugar, estudiar en profundidad la problemética y la literatura
existente; en segundo, realizar el disefio, implementacion y experimentacion de un
algoritmo de segmentacion que resuelva el problema propuesto atendiendo a los
requisitos mencionados.

El conjunto de datos utilizados en este trabajo consta de 167 imagenes reales (es
decir, no se trata de imagenes sintéticas 0 generadas ad hoc para este trabajo), que
incluyen a su vez 30 modelos protésicos diferentes. Este conjunto de imagenes es
menos homogéneo de lo que en un principio se podria pensar. La variabilidad en el
contraste y calidad de la imagen, en el tamafio y orientacion de la proétesis, y en los
distintos componentes protésicos, s6lo por mencionar algunos aspectos, complican la
tarea de forma significativa.

Una revision atenta de la literatura relacionada ha mostrado que no existe ningun
articulo o informe que aborde exactamente la misma problematica, por lo que el trabajo
actual debe ser considerado como novedoso. Por otro lado, el estudio comparativo de
diversos métodos de segmentacion ha revelado que el algoritmo mas adecuado para la
resolucion del problema en cuestion es el de Crecimiento de Regiones. Otros métodos
probados han sido: Umbralizacion, Otsu, K-Medias, Watershed, Chan and Vese y
Contornos Activos Geodésicos.

La solucion propuesta, basada en el algoritmo de Crecimiento de Regiones, es
totalmente automatica y sencilla de transferir e implementar. Incluye un algoritmo de
localizacion automatica de las semillas iniciales, basado en las propiedades geométricas
de las radiografias del dataset (bajo la hipdtesis de que éste es representativo de la
casuistica real), asi como una funcién de ajuste que rechaza automaticamente las
segmentaciones resultantes erroneas (con una tasa de acierto en torno al 90%). El
algoritmo disefiado e implementado es capaz de segmentar correctamente de modo
completamente automatico 105 de las 167 imagenes, esto es el 62,9% del dataset, con
un Coeficiente de Dice, al menos, de 0,9 en todos los casos. En 62 imagenes, la funcion
de ajuste decidio rechazar la segmentacién por considerarla insuficientemente buena.

Conviene recordar que se trata de un método completamente automatico y que, tras
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incluir ciertas mejoras (especificadas en los trabajos futuros), podria llegar a ser
utilizado en la préactica clinica, en donde aquellas radiografias cuyas segmentaciones
fuesen consideradas erréneas podrian ser resueltas mediante un proceso de
segmentacion semi-automatico, en el que el traumatélogo deberia introducir una semilla
manualmente en cada componente protésico. Incluyendo segmentacion semi-
automatica, otras 40 iméagenes podrian ser segmentadas correctamente (con un
Coeficiente de Dice medio de 0,894), de modo que el 87% del dataset podria ser
resuelto con esta combinacion de segmentacion automatica (105 imagenes) y semi-

automatica (40 imagenes).

Palabras clave
Vision por Computador, Segmentacion de Imagenes, Andlisis de Imagenes Biomédicas,

Algoritmo de Crecimiento de Regiones, Radiografias, Prétesis de Rodilla.
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1. INTRODUCCION
1.1. Motivaciéon

El presente Trabajo Fin de Master se ubica dentro del campo de investigacion en
vision por computador, y ma&s concretamente, en segmentacion de iméagenes
biomédicas. La segmentacion de imagenes puede ser definida como la delimitacion de
los bordes de un objeto dentro de una imagen o, en otras palabras, la particion de una
imagen en regiones disjuntas siguiendo algun criterio (como homogeneidad de niveles
de gris, color, o textura) (Pajares & Cruz, 2007). Por otro lado, se puede decir que las
imagenes biomédicas son todas aquellas representaciones visuales de células, tejidos y
Organos tanto de seres humanos como de otros animales (muy habitualmente ratones),
para el diagnostico clinico (procedimientos médicos dirigidos a diagnosticar
enfermedades) o la ciencia biomédica (incluyendo el estudio de la anatomia, la
patologia y la fisiologia).

Las técnicas de anélisis de imagen biomédica son un elemento central de muchas
de las tecnologias diagndsticas y terapéuticas de hoy en dia, en las que las soluciones
computacionales ofrecen la oportunidad de obtener mediciones cuantitativas, que
pueden contribuir a asistir al profesional médico de cara a ofrecer un mas rapido v,
posiblemente, mas preciso diagndstico (Paragios y col., 2015). Es importante destacar el
papel critico que desempefian los algoritmos de segmentacion en las tareas de analisis
de la imagen médica, ya que permiten identificar automaticamente estructuras
anatomicas y otras regiones de interés, asi como reducir significativamente la carga de
trabajo de los operadores humanos (Mclnerney & Terzopoulos, 1996). Tales algoritmos
son hoy en dia el nucleo de multiples tareas, como la cuantificacion y la medicion de
volimenes anatémicos (Heimann & Meinzer, 2009), la deteccidon y localizacion de
patologias (Mesejo y col., 2013) o la cirugia asistida por ordenador (computer-assisted
surgery) (Collins y col., 2015). Ademas, otro motivo para el desarrollo de algoritmos de
segmentacion mas rapidos, precisos y automaticos, puede encontrarse en el hecho de
gue la segmentacion manual no sélo es tediosa y requiere mucho tiempo sino que
también puede ser imprecisa (nos referimos, por ejemplo, a los errores cometidos por
operadores humanos debido a la fatiga al anotar miles de imagenes manualmente).

Mas especificamente, el objeto de este trabajo fin de Master es la

segmentacion de prétesis de rodilla a partir de radiografias. Una protesis es un
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implante que se coloca en la articulacion dafiada y que una vez en su sitio permite la
movilidad de la articulacién eliminando el dolor. Existen béasicamente dos tipos de
protesis: las totales, en las que se sustituye completamente la articulacién enferma,
incluyendo la rotula, y las proétesis unicompartimentales (Borus & Thornhill, 2008), que
se aplican en lesiones circunscritas y bien delimitadas de la rodilla. La artroplastia® de
rodilla ayuda de forma considerable a mejorar la funcion, eliminar el dolor y a
proporcionar una mejor calidad de vida a los pacientes afectados de alteraciones
degenerativas en dicha articulacion (Van Manen y col., 2012). Por todo ello, el nimero
de protesis de rodilla implantadas ha aumentado de forma notable, y si la protesis es
inestable 0 estd implantada en mala posicion habra que proceder a su revision v,
probablemente, a la consiguiente implantacion de un nuevo modelo (Ortega y col.,
2002). Debido a ello, un algoritmo preciso y rapido que caracterizase los distintos

modelos de protesis existentes seria mas que bienvenido por la comunidad médica.

Algunos datos pueden ayudar a ilustrar la importancia de la tarea en cuestion.

e En Espafa la progresion en el numero de protesis paso de 12.500 en el afio
1995 a 25.000 en el afio 2000 (Ortega y col., 2002). Segun los datos
elaborados por el Atlas de Variaciones en la Practica Médica, en Espafia,
en el periodo 2002-2012 el nimero de intervenciones aumentd en un 30%,
practicandose un total de 42.451 operaciones de protesis de rodilla en el
afio 2012. En 2014 la cifra alcanzo las 45.000 (Waldemar, 2017).

e Segun los datos ofrecidos en el XXXIV Congreso de la Asociacion
Esparfiola de Artroscopia y XXXV Congreso de la Sociedad Espafiola de
Rodilla, el 90% de protesis de rodillas anuales que se implantan en Espafia
se programan para corregir los efectos de la artrosis, enfermedad
degenerativa cuya prevalencia en Espaiia en los mayores de 20 afios es de
un 10,2% en la rodilla, alcanzando hasta 30% en mayores de 60 afios
(EuropaPress, 2016). Teniendo en cuenta el progresivo envejecimiento de
la poblacion, parece légico estimar un crecimiento de las mismas en los

proximos arios.

! La artroplastia es la operacién quirdrgica que tiene por objeto la reconstruccion de una articulacion
destruida o anquilosada, mediante la reseccién de las superficies articulares y la interposicion de una
protesis para recuperar la funcidn y suprimir el dolor. Las intervenciones mas habituales que se realizan
en las extremidades superiores son las de hombro y codo, y en las inferiores, las de cadera y rodilla.
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Se preveia que el nimero de cirugias de revision de artroplastia total de
rodilla se duplicase en EE.UU. en la década 2005-2015, con un aumento
del 600% en el afio 2030 (Kurtz y col., 2007). Numerosos articulos e
informes redundan en la idea, sea asumiéndolo como premisa o
aseverandolo a partir de proyecciones basadas en los datos existentes, de
que las intervenciones de protesis de rodilla no pararan de aumentar en las
préximas décadas (Kurtz y col., 2011; Pabinger y col., 2013; Culliford y
col., 2015). En comparacion con la artroplastia total de rodilla primaria,
las intervenciones de revision son méas exigentes técnicamente y presentan
mayor riesgo de complicaciones. Por eso, es necesario que los cirujanos
efectien una buena valoracién, comprendan las causas del fracaso,
conozcan la técnica de la reconstruccién quirdrgica y los resultados que se
pueden esperar con una artroplastia total de rodilla de revision
(Meneghini, 2012). En Alemania, por ejemplo, mas de 100.000 pacientes
al afio son intervenidos quirdrgicamente para el implante de una protesis
de rodilla. Y, desde 1994-1995 y durante 10 afios, el numero de
reemplazos de cadera y rodilla ha experimentado un aumento del 94% en
Australia, del 87% en Canada, e incrementos similares se han observado
en otros paises como Nueva Zelanda o Suecia. En estos paises, la tasa de
reemplazos de rodilla es de unos 100 por cada 100.000 individuos (AOA,
2006; CIHI, 2006).

Un algoritmo de segmentacion suficientemente preciso y robusto representaria un
primer paso de cara a desarrollar un sistema de reconocimiento automatico de modelos
de prétesis de rodilla a partir de una (0o mas) radiografia(s). La situacion ideal seria la
siguiente: hacer una fotografia con un dispositivo movil a una radiografia y que el
sistema devolviese el modelo protésico con informacién detallada del mismo. Desde un
punto de vista préctico, no resulta dificil imaginar situaciones en donde un sistema
como el descrito fuese util o necesario. Piénsese, por ejemplo, en grandes ciudades con
un alto porcentaje de poblacién inmigrante con protesis no implantadas por los mismos
médicos que realizan el seguimiento, o en ciertos sistemas sanitarios donde no haya un
registro de pacientes adecuado. En estos casos, el conocer rapidamente el tipo de

protesis que tiene un paciente ahorraria tiempo y dinero.
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1.2.

Objetivos

El objetivo general de este trabajo de investigacion es, como se ha mencionado

con anterioridad, el desarrollo de un algoritmo de segmentacion de protesis de rodilla en

radiografias. Dicho algoritmo de segmentacién debe presentar las siguientes

caracteristicas:

ser sencillo, en aras de que sea al menos relativamente facil de transferir (esto es,
que sea comprensible y, por tanto, facilmente implementable por otros). Por otro
lado, tal y como establece el principio de parsimonia (también conocido como
navaja de Ockham o principio de economia): la complejidad no se debe postular
sin necesidad;

ser rapido, dado que teniendo en cuenta la tendencia a emplear dispositivos
moviles, no parece disparatado el plantearse la posibilidad de que en un futuro
una aplicacion de esta naturaleza se pueda llegar a ejecutar algun dia en el mavil
o tablet de un médico traumatélogo;

y tan preciso, robusto y automatico como sea posible, dado que, de no ser
preciso y robusto, su verdadera utilidad se veria claramente reducida, y de no ser
automatico su uso se volveria mas tedioso para los médicos traumatélogos u

ortopedas que vayan a utilizarlo.

Este objetivo general, el desarrollo de un algoritmo de segmentacién de protesis

de rodilla a partir de radiografias, se descompone en los siguientes objetivos

especificos:

Estudiar la problematica en profundidad, asi como la literatura existente al
respecto, analizando pros y contras de existentes métodos de segmentacion en el
problema en cuestion (ver secciones 1.3, 3.1y 4.2).

Proponer una metodologia que permita segmentar protesis de rodilla en
radiografias cumpliendo con los requisitos mencionados (ver seccién 4.3). Es
decir, realizar el disefio, implementacion y experimentacion de un algoritmo de
segmentacion (automatico o semiautomatico) que resuelva el problema

propuesto (con unos margenes de error, al menos, acotados y bien definidos).
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1.3. Antecedentes

En relacion a los trabajos cientificos relacionados con el propoésito de este trabajo
fin de Master, es importante remarcar de entrada que no se ha encontrado ningun
articulo o informe existente que aborde exactamente la misma problematica. Desde
este punto de vista, el trabajo actual debe ser considerado como novedoso. Ni en IEEE
Xplore?, Scopus®, ScienceDirect*, 0 Google Scholar® se encontré ningin capitulo de
libro o articulo cientifico (sea de conferencia o revista) que hiciese referencia explicita
al desarrollo de un algoritmo de segmentacion de protesis de rodilla en radiografias (y
mucho menos usando un dataset lo suficientemente extenso como para que los
resultados pudiesen ser considerados representativos). Sin embargo, si se encontraron
algunos articulos, citados y resumidos a continuacion, que realizan tareas relativamente
proximas a la nuestra, y que han servido como orientacion y guia. Estos articulos estan
relacionados con la segmentacion de implantes protésicos (no necesariamente de
rodilla) y de radiografias (en algunos casos de tomografia axial computarizada®,
conocido como TAC, o CT en sus siglas en inglés).

En un articulo publicado en el Journal of Biomechanics en 2005 (Mahfouz y col.,
2005), se utilizan distintos algoritmos de segmentacion (umbral, contornos activos -
también llamados Snakes-, y el detector de bordes de Canny), aplicados bajo algun tipo
de supervision o edicién humana, con el objetivo de identificar la silueta de una protesis
en una imagen de rayos X (mas especificamente, fluoroscopia’). El propésito final es el
de realizar el registrado 3D-2D de un objeto rigido metalico (la prétesis) y su
proyeccion bidimensional (la radiografia de la misma). Los autores ya remarcan las
dificultades encontradas durante la segmentacidn, especialmente aquellas relacionadas

con los tejidos adyacentes a la proétesis, las oclusiones producidas por otros implantes

2 https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/guesthome. jsp

® https://www.scopus.com/

* https://www.sciencedirect.com/

® https://scholar.google.com/

® La tomografia axial computarizada (TAC) es una prueba diagndstica que, a través del uso de rayos X,
permite obtener imégenes del interior del organismo en forma de cortes trasversales o de imégenes
tridimensionales. De forma resumida, y en términos un tanto prosaicos, se podria afirmar que un TAC
incluye la realizacién de muchas radiografias a la vez y desde diferentes angulos.

’ "La radioscopia o fluoroscopia se basa en la propiedad de los rayos X de producir luminiscencia al
actuar sobre diversas sustancias. En la pantalla radioscopica las zonas de elevado nimero atémico se
ven oscuras o negras en la imagen, mientras que las de bajo nimero atémico aparecen claras o blancas.
Asi el hueso aparece negro y el parénquima pulmonar blanco. La funcidn principal de la radioscopia es
la realizacion de estudios que muestren el movimiento de las estructuras internas del cuerpo humano."
(Cabrero, 2006)
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protésicos, y lo difuso de los bordes de la protesis, en donde objeto y fondo estan
separados de forma difusa y no perfectamente nitida; y concluyen que, por un lado, los
abundantes errores en la localizacion del contorno 2D tienen un impacto decisivo en el
registrado 3D final y que, por otro, distintos algoritmos de segmentacion proporcionan
resultados que varian draméaticamente.

En Oprea & Vertan (2007), los autores pretenden segmentar las radiografias en
tres regiones diferentes: protesis (de cadera en este caso), hueso (fémur) y tejido blando.
Para ello utilizan cuatro métodos de umbral adaptativos y Fuzzy C-Means, y concluyen
que este ultimo método proporciona mejores resultados que los algoritmos basados en
umbralizacion. No obstante, el protocolo experimental llevado a cabo es claramente
insuficiente, dado que, aparentemente, los experimentos se realizan con una Unica
radiografia, con lo que la solidez del estudio y la validez de sus conclusiones se ven
claramente mermadas.

Un trabajo mucho maés serio es el de Klinder y col. (2009), donde se introduce un
algoritmo para segmentar las vértebras en iméagenes de TAC, en donde desde el primer
momento se remarca la dificultad de la tarea a pesar de que las estructuras Oseas
muestren un alto contraste. Los autores, por tanto, presentan una solucién completa y
automatica al problema de detectar, identificar y segmentar vértebras en imagenes de
TAC por medio de modelos deformables en donde informacion de forma, intensidad y
apariencia son tenidas en cuenta. Su algoritmo es testeado en 64 imagenes, resolviendo
correctamente 56 de ellas, esto es el 87,5%. Es importante mencionar que el método
propuesto, si bien eficaz, es computacionalmente costoso. De hecho, los propios autores
reconocen como una mejora necesaria la aceleracion de la ejecucién del algoritmo en la
fase de identificacion, dado que las condiciones descritas no se podrian introducir en la
practica clinica.

En otro trabajo publicado el mismo afio (Varshney y col., 2009), los autores
obtienen prometedores resultados en la reconstruccion 3D de protesis de rodilla a partir
de mdltiples imagenes 2D de rayos X. Con esta tarea en mente, presentan un método
variacional basado en modelos deformables (mas especificamente, regiones activas
geodésicas). Entre las caracteristicas que citan los autores para remarcar la dificultad de
la tarea, explicitamente indican que las protesis carecen de textura, los huesos no son

homogéneos, y el fondo de las imagenes contiene numerosos objetos y artefactos. Estos
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comentarios, nuevamente, redundan en la idea de que la segmentacion de protesis a
partir de radiografias dista de ser trivial.

En Zhang y col. (2010) se propone un método automatico de umbrales adaptativos
para realizar una segmentacion rapida del hueso en imagenes de TAC. Inicialmente se
realiza una segmentacion por umbrales para separar la imagen entre dos clases (hueso y
no hueso), seguido de un proceso iterativo basado en la correlacion entre slices del TAC
para refinar la clasificacion de cada voxel®. Este proceso iterativo se detiene cuando ya
no haya ninguna actualizacién en el volumen en su conjunto. Después del procesado, se
ejecuta un algoritmo de Crecimiento de Regiones en 3D para extraer la region del hueso
requerida.

En un trabajo publicado en el International Journal of Neural Systems en el afio
2012, los autores examinan diferentes algoritmos para encontrar el contorno de la mano
en iméagenes 2D de rayos X, con el objetivo de ser capaces de segmentar cada hueso de
la mano individualmente y minimizar la intervencién humana (Davis y col., 2012).
Primero se estudia cémo extraer el contorno de la mano (utilizando el método de
umbralizacion de Otsu, el algoritmo de deteccién de bordes de Canny, asi como
modelos activos de apariencia -Active Appearance Models- y un algoritmo denominado
contouring®), y luego se evalia como determinar si el contorno extraido es correcto o
no. Se concluye que ninguno de los cuatro métodos evaluados proporciona un resultado
suficientemente aceptable. Y, debido a ello, los autores desarrollan un ensemble
approach, es decir, un método que combina los contornos resultantes de aplicar
distintos métodos o un mismo método aplicado sobre distintas transformaciones de las
imégenes iniciales. Concluyen que afiadir el paso de dynamic time warping (DTW)™
mejora los resultados significativamente y que el mejor de ellos es el contouring
algorithm usado conjuntamente con DTW. También explican que el clasificador de
contornos de mano mas efectivo es random forest aplicado a contornos transformados
en componentes principales. Los resultados son evaluados en un conjunto de 1370

imagenes (1000 de ellas usadas como entrenamiento y las restantes como test).

® El voxel (del inglés volumetric pixel) es la unidad ctbica que compone un objeto tridimensional.
Constituye la unidad minima procesable de una matriz tridimensional y es, por tanto, el equivalente del
pixel en un objeto 2D.

% Siendo contouring un método sencillo para delinear los contornos de un objeto, que produce multiples
curvas de nivel a partir de simples célculos realizados sobre los niveles de gris. En este articulo concreto,
los autores consideran que el contorno mas extenso es el que representa la forma de la mano.

0 DTW (siglas para deformacion temporal dindmica en inglés) es un algoritmo que permite medir la
similitud entre dos secuencias que pueden variar en el curso del tiempo.
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El mismo afio, Tarroni y col., (2012) propone un método rapido para segmentar
protesis en iméagenes fluoroscopicas en 3D con compensacion borrosa. Los autores
trabajan sobre un enfoque hibrido que combina filtrado anisotrépico (para reducir el
efecto del ruido e iluminacion propios de las imagenes de fluoroscopia), crecimiento de
regiones y modelos deformables geométricos (como level sets, en oposicién a modelos
deformables paramétricos, como los Snakes) sin tener en cuenta ningin conocimiento
previo de la geometria analizada. El método es evaluado en 270 iméagenes sintéticas de
prétesis de rodilla y cadera (aparentemente, también se realizan experimentos con
imagenes reales, pero el nimero y caracteristicas de dicho dataset no es especificado en
el articulo). Los resultados obtenidos muestran que el método es preciso e independiente
del operador, asi como de las caracteristicas geométricas de los componentes de la
prétesis, y capaz de compensar diferentes intensidades de iluminacion y borrosidad. No
conviene olvidar, en cualquier caso, que las protesis utilizadas para evaluar el método
propuesto poseen un aspecto bastante similar entre ellas, la relacion del tamafio de la
proétesis con respecto al tamafio de la imagen presenta poca variabilidad, y el ruido tiene
unas caracteristicas homogeneas y perfectamente conocidas. Importante subrayar que se
trata de un algoritmo pensado para volimenes (imagenes en 3D), con una solucion
bastante mas compleja de la que se busca en este trabajo, dado que implica un tiempo
medio de computo en torno a los 25 segundos por imagen, demasiado elevada para
nuestros propositos. Por otro lado, no parece muy claro que dicho método vaya a
funcionar con un rango de modelos protésicos tan extremadamente heterogéneo como el
que representa el conjunto de datos utilizado en la parte experimental de este trabajo fin
de Méster.

En Cheng y col. (2013) los autores proponen una solucidn precisa, rapida y
automatica para segmentar iméagenes en 3D de la cabeza femoral y del acetabulo™.
Primero se enfatizan los valles y se realiza una segmentacién por umbrales para dividir
la imagen entre lo que es hueso (la cabeza femoral y el acetabulo) y lo que no. Después,
en un proceso iterativo, se segmentan las regiones con hueso teniendo en cuenta la
estrecha separacion entre la cabeza del fémur y el acetabulo, la informacion del
vecindario y el efecto de volumen parcial. Finalmente, los limites del hueso segmentado

son corregidos considerando la direccion normal de vértices de la superficie de hueso en

1 Conviene recordar que la articulacién de la cadera estd formada por una superficie céncava (el
acetdbulo) y otra convexa (la cabeza femoral), gracias a las cuales la articulacion tiene una gran
movilidad.
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3D. Los resultados experimentales indican que el método obtiene resultados precisos de
manera rapida pudiendo ser integrados como herramienta en la practica clinica.
Finalmente, en Liu y col. (2016) se describe un método automatico de segmentacion de
tejido del acetdbulo a partir de imagenes de TAC. Primero se obtiene el contorno
genérico y aproximado de la cabeza femoral. Luego se refina mediante una deteccion de
limites ortogonales consiguiendo el contorno que se empleard como inicializacion del
modelo deformable. A continuacion, se ejecuta dicho Snake tira a tira en las imagenes
que contienen cabeza femoral para generar los contornos adyacentes. Por ultimo, se
obtienen los contornos secuenciales precisos del acetabulo eliminando la cabeza femoral
asi como las regiones femorales, para que el modelo 3D pueda ser reconstruido. Los
puntos fuertes de este método son la alta automatizacion y la calidad de los resultados
obtenidos.

En conclusion, en la bibliografia revisada no existe ningln trabajo que verse
univocamente sobre la segmentacion de protesis de rodilla en radiografias
convencionales. Debido a ello, no hay ningin método que podamos utilizar como punto
de partida para esta investigacion, asi como no existen métodos competidores con los
que comparar directamente los resultados obtenidos con la solucién propuesta. Si bien
es cierto que hay algunos estudios que trabajan con protesis de rodilla, estos son
especificamente disefiados para otras problematicas, como la reconstruccién 3D de
prétesis de rodilla (Varshney y col., 2009) o la segmentacion de protesis en imagenes
fluoroscopicas tridimensionales (Tarroni y col., 2012). Ademas, en términos generales,
la experimentacion llevada a cabo en la literatura consultada no es lo suficientemente
representativa (Oprea & Vertan, 2007), lo que conlleva una clara disminucion de la
fiabilidad de los resultados obtenidos. Incluso, en algunos casos, hemos detectado
problemas de reproducibilidad relacionados con la falta de cddigo disponible o la
ausencia de suficiente nivel de detalle como para poder reproducir los resultados del
articulo en cuestion. Por ultimo, algunos de los trabajos citados son, de acuerdo a los
propios autores, computacionalmente costosos (Klinder y col., 2009), algo que no
cumple nuestra premisa de desarrollar un algoritmo réapido y ejecutable facilmente en
entornos moviles. Todas estas cuestiones redundan en la idea de que resulta oportuno
profundizar en esta linea de investigacion que, por lo que se ha visto, dista de estar

madura.
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1.4.

Organizacién del Documento

Esta memoria se articula en seis capitulos que se estructuran de la forma

siguiente:

El presente capitulo, Introduccion, representa una introduccion a la problematica
y al estado del arte, y consta de la motivacion del trabajo, la exposicion de los
objetivos a alcanzar y una presentacion de los antecedentes.

El segundo capitulo, Fundamentos Teoricos, trata toda la fundamentacion
tedrica y conceptual que subyace en este estudio, incluyendo descripciones
relativas a conceptos como segmentacion de imagenes, protesis e imagenes
médicas.

El tercer capitulo, Datos y Métricas, se describe el conjunto de datos del que se
dispone, asi como las métricas utilizadas para evaluar la calidad de la
experimentacion realizada.

En el cuarto capitulo, Experimentacion Preliminar y Solucién Propuesta, se
presenta una experimentacion preliminar que ilustra el porqué de las decisiones
tomadas de cara a la propuesta cientifica de este trabajo fin de Master para
resolver el problema definido previamente.

En el quinto capitulo, Experimentacidn, se expone pormenorizadamente la parte
experimental realizada con la solucion propuesta junto con los resultados
obtenidos y la discusion de los mismos.

En el sexto capitulo se presentan las Conclusiones del proyecto realizado.

El séptimo contiene los Trabajos Futuros a desarrollar en la linea de
investigacion abordada.

Al término de esta memoria se encuentra la Bibliografia referenciada.
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2. FUNDAMENTOS TEORICOS
2.1. Segmentacién de Iméagenes

Tradicionalmente, la segmentacion de imagenes se define como la particion de
una imagen en regiones (conjuntos de pixeles) no superpuestas y homogéneas con
respecto a alguna caracteristica visual, como la intensidad o la textura (Pham y col.,
2000). Con el fin de localizar el proceso de segmentacion dentro del espectro més
amplio de los algoritmos de visién por computador®?, es importante establecer una
jerarquia de tareas de nivel bajo, medio y alto. La etapa de bajo nivel se relaciona con la
aplicacion de operaciones primitivas, como suavizado, mejora y transformaciones de
histograma. La tarea de nivel medio se centraria, pues, en el analisis de imagenes, como
la clasificacion, el registro y la segmentacion. Finalmente, las tareas de alto nivel tienen
por objetivo dar sentido a los objetos reconocidos en las etapas anteriores y desarrollar
funciones cognitivas relacionadas con el sistema de vision humano.

Los algoritmos de segmentacion desempefian un papel crucial en muchas
aplicaciones de imagen médica, como la cuantificacion y medicion de volimenes
anatomicos, el diagnostico, la localizacion de patologias y el estudio de estructuras
anatémicas, automatizando o facilitando la delineacién de tales estructuras y otras
regiones de interés. Esta tarea es generalmente compleja debido al pobre contraste de la
imagen y a los artefactos que frecuentemente aparecen y que resultan en la falta de
nitidez de los limites de distintos 6rganos y tejidos. En consecuencia, una buena manera
de proceder es incorporar tanta informacion previa como sea posible sobre el problema
a resolver, la modalidad de adquisicion de imagenes o la anatomia, considerando
modelos de la apariencia de la estructura de interés, basados en caracteristicas tales
como textura, forma, ubicacion espacial de los érganos, etc. Sin embargo, como puede
parecer obvio, cuanta méas informacion se introduzca mayor sera la complejidad del
método desarrollado y, muy probablemente, su tiempo de ejecucién y la cantidad de
memoria requerida. Al mismo tiempo, es importante darse cuenta de que la
segmentacion manual no s6lo es una tarea tediosa y que consume mucho tiempo, sino
que, a veces, tambien puede ser imprecisa (debido, por ejemplo, a la fatiga sufrida por

operadores humanos al anotar cientos o miles de imagenes), lo que demuestra la

12 Visién por computador (computer vision) es la ciencia que se ocupa de la interpretacion de iméagenes a
través de medios computacionales.
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importancia de desarrollar metodos automatizados (en la medida de lo posible) para

realizar con precision dicha tarea.

Utilizando como criterio taxonémico el principio general en el cual se basa la

segmentacion (intensidad de pixeles, localizacion de bordes, deteccion de regiones o

conocimiento previo sobre la forma), podriamos establecer las siguientes categorias, que

pueden ser utilizadas, evidentemente, de modo combinado (Fu & Mui, 1981; Haralick
& Shapiro, 1985; Pal & Pal, 1993):

Técnicas de umbralizacion (thresholding techniques). Un procedimiento de
umbral intenta determinar un valor de intensidad, llamado umbral o threshold,
que separa la imagen en las regiones deseadas. La segmentacion se logra
agrupando todos los pixeles con mayor intensidad que el umbral en una clase y
todos los otros pixeles en otra. Estos métodos globales son efectivos cuando los
niveles de intensidad de los objetos de interés caen directamente fuera del rango
de niveles en el fondo. Sin embargo, dado que la informacion espacial (asi como
la de color y textura) es ignorada, los limites difusos de las regiones pueden
provocar un resultado desastroso. Las técnicas de umbral son bien conocidas, y
algunos de los métodos maés utilizados datan de los afios 70, como el método de
Otsu (Otsu, 1979), que itera sobre todos los posibles valores de umbral hasta que
encuentra uno que maximice la varianza entre segmentos diferentes, pero el
problema alun no estd resuelto y siguen apareciendo nuevos enfoques para
gestionar eficazmente diferentes modalidades de imagen (Aja-Fernandez y col.,
2010).

Los métodos basados en bordes (edge-based methods) centran su algoritmia en
la deteccion de contornos (Canny, 1986; Ziou & Tabbone, 1998). Estos métodos
hacen uso de varios operadores de borde para calcular el gradiente de la
intensidad de la imagen en cada punto. Dicho gradiente proporciona informacion
sobre la direccion del mayor incremento posible en términos de intensidades y
su valor. El resultado muestra como de abrupta o suavemente cambia la
intensidad de la imagen en ese punto y, por tanto, la probabilidad de que tal
parte de la imagen represente un borde, asi como la orientacion probable de
dicho borde. Las dificultades con los métodos basados en limites se producen
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cuando los objetos se superponen, hay ruido o artefactos en la imagen, o el

objeto tiene limites difusos.

Los métodos basados en regiones (region-based methods) (Gambotto, 1986;
Chang & Li, 1994; Ng y col., 2006) comunmente proceden dividiendo la imagen
en regiones conectadas agrupando pixeles vecinos con caracteristicas similares.
Las regiones adyacentes se fusionan de acuerdo con un criterio, posiblemente
basado en la homogeneidad o nitidez de los limites entre regiones. Los criterios
excesivamente estrictos crean fragmentacion; los excesivamente laxos pasan por
alto los limites borrosos y unen regiones que deberian permanecer separadas. Sin
embargo, los enfoques basados en regiones son generalmente menos sensibles al
ruido que los métodos basados en bordes. Muchas técnicas de segmentacion
basadas en regiones se han presentado en la literatura, incluyendo Crecimiento
de Regiones (que dada la especial importancia que tienen en este trabajo se
explican en més detalle en la seccion 2.1.1.6), métodos de agrupamiento

(clustering) o segmentacion jerarquica.

Los modelos deformables (deformable models) (Terzopoulos & Fleischer, 1988;
Terzopoulos y col., 1988; Jain y col., 1996; Xu y col., 2000) generalmente
comienzan con un contorno inicial, usando informacion previa sobre la forma
del objeto a buscar, y lo modifican iterativamente aplicando varias operaciones
de contraccion/expansion de acuerdo con alguna funcion de energia. Es
importante hacer notar que la mayoria de los problemas de segmentacion de
imagenes pueden plantearse como problemas de optimizacion donde la
segmentacion deseada minimiza alguna funcion de energia o coste definida por
la aplicacidn particular, en donde teéricamente el valor seria minimo cuando el
contorno deformable se ajustase perfectamente al borde del objeto a segmentar.
Estos modelos combinan un enfoque de minimizacion de energia con la
preservacion de una forma “elastica", y los principales riesgos que uno corre al
aplicarlos son dos: quedar atrapados en un minimo local (y, por lo tanto,
encontrar un contorno final sub-6ptimo) y su sensibilidad a la ubicacion inicial
del contorno, lo que hace dificil y critica tanto la eleccion de una inicializacion
apropiada del modelo como la utilizacion de una técnica de optimizacion

adecuada.
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En cualquier caso conviene recordar que, en términos generales, las técnicas de
segmentacion se pueden dividir entre aquellas que presentan una aproximacion basada
en regiones y aquellas que dan preponderancia a los bordes (existiendo, por supuesto,
estrategias hibridas). Dicho de otro modo, las técnicas basadas en regiones se basarian
en encontrar patrones comunes agrupando pixeles basados en similitud, mientras que las
técnicas basadas en bordes se basarian en discontinuidades entre regiones distintas y,
por consiguiente, el objetivo final del algoritmo de segmentacion seria localizar con
precision el limite que separa cada segmento.

Por otro lado, es importante tener en cuenta que aunque el rendimiento de muchas
técnicas de segmentacion es generalmente bueno cuando la relacion de contraste-a-ruido
es alta, disminuye rapidamente cuando las estructuras son insuficientemente delineadas
y tienen bajo contraste, como ciertas estructuras neuroanatémicas (tales como el talamo
o el putamen), o las radiografias de implantes protésicos (en donde la diferencia entre
hueso y protesis, en muchas ocasiones, es extremadamente difusa). Por lo tanto, resulta
clave actualizar los métodos existentes con el fin de mejorar su precision, robustez o
tiempo de ejecucion.

A continuacion se dardn mas detalles en relacion a los métodos de segmentacion

utilizados y comparados en este trabajo fin de Master.

2.1.1. Métodos especificos utilizados
2.1.1.1. Método de umbral de Otsu

Este método, presentado en Otsu (1979), selecciona automaticamente un umbral
Optimo. El método de umbral de Otsu implica la iteracion a través de todos los posibles
valores de umbral y el calculo de margenes para los niveles de pixeles a cada lado del
umbral. El objetivo es encontrar el valor de umbral que minimice la suma de los
margenes entre el objeto y el fondo. En otras palabras, intenta minimizar la varianza
dentro de la clase maximizando la varianza entre clases. El algoritmo asume que la
imagen contiene dos clases de pixeles, y que su histograma es bimodal (de modo que
unos pixeles claramente pertenecen al primer plano, el objeto de interés, mientras que
otros corresponden al fondo), y calcula el umbral dptimo separando las dos clases para
que sus margenes combinados (varianza intra-clase) sean minimos. Una de las

principales desventajas de este método es que a medida que el nimero de clases en la
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imagen aumenta, el método necesita mucho mas tiempo para seleccionar un umbral

multinivel adecuado.

2.1.1.2. K-Medias
El método de K-Medias (K-Means) (MacQueen, 2008; Chen y col., 1998)

pertenece al grupo de algoritmos de clustering. Agrupa los datos calculando
iterativamente una intensidad media para cada clase (centroides) y segmenta la imagen
al clasificar cada pixel en la clase con la media més cercana. Este método suele basarse
solamente en la intensidad de los pixeles y, por lo tanto, no incorpora informacién
espacial. Por otro lado, se trata de un método cuyo resultado depende enormemente de

la posicion inicial de los centroides.

2.1.1.3. Watershed
El algoritmo de Watershed (Vincent & Soille, 1991; Beucher & Meyer, 1993) usa

conceptos de deteccion de limites y morfologia matematica para lograr una particion de
imagenes en regiones homogéneas. EI método puede tener problemas de sobre-

segmentacion al dividirse la imagen en un nimero innecesariamente grande de regiones.

2.1.14. Algoritmo de Chan and Vese
El algoritmo de Chan and Vese (CV) (Chan & Vese, 2001), también conocido

como el método de Active Contours Without Edges, esta disefiado para detectar objetos
cuyos bordes no estdn necesariamente bien definidos sino que la idea es separar la
imagen en dos regiones con valores de intensidad homogéneos. Esto hace que este

método sea considerado como un metodo de modelos deformables basado en regiones.

2.1.15. Contornos Activos Geodésicos
El método de Contornos Activos Geodésicos (GAC debido a su nombre en inglés)

(Caselles y col., 1997) esta basado en la relacion entre los contornos activos y la
computacion de geodésicas o curvas de distancia minima, conectando los clasicos
contornos activos (0 Snakes) basados en la minimizacion de energia y los modelos
deformables geométricos basados en la teoria de la evolucién de la curva. Esta técnica
estd basada en la evolucion en el tiempo de los contornos activos de acuerdo a las
medidas geométricas intrinsecas de la imagen. Los contornos van evolucionando v,
sucesivamente, se va dividiendo y fusionando de manera natural, permitiendo la

deteccion simultanea de varios objetos asi como de los bordes interiores y exteriores.
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2.1.1.6. Crecimiento de Regiones
Crecimiento de Regiones (CR) (Haralick & Shapiro, 1985; Chang & Li, 1994;

Adams & Bischof, 1994) es un método basado en regiones, que consiste en dividir la
imagen en regiones conectadas agrupando los pixeles vecinos que presentan
caracteristicas similares. Las regiones adyacentes son fusionadas de acuerdo a algun
criterio, como puede ser la homogeneidad de los niveles de gris. EI método mas
utilizado parte de un conjunto de semillas a partir de las cuales se hacen crecer las
regiones afiadiéndoles aquellos puntos vecinos con propiedades parecidas. Esta técnica
tiene como principales problemas la seleccion de las semillas iniciales, que deben
representar las regiones de interés, la seleccion de propiedades adecuadas para asignar
los pixeles a las diversas regiones durante el proceso de crecimiento y el criterio para
detener el algoritmo (Pajares & Cruz, 2007).

Dada la importancia de este tipo de algoritmo en este trabajo vamos a pararnos
con un poco mas de detenimiento en el funcionamiento de la versién concreta de
Crecimiento de Regiones usada en este trabajo. Veamos, por ejemplo, coémo funcionaria
el algoritmo aplicandolo a la Figura 1(a). Primero colocariamos una semilla en la regién
que queremos segmentar (en la figura el pixel estd marcado con una aspa roja). A partir
de esta semilla, el algoritmo va analizando los pixeles de alrededor (en nuestro caso un
vecindario que incluye 4 pixeles: norte, sur, este y oeste) comprobando que su
intensidad no sea mayor a un umbral seleccionado (en nuestro ejemplo este valor es 30)
con respecto a la media de intensidad de la region ya segmentada. En la Figura 1(de (b)
a (e)) podemos ver como iria creciendo la regidn en las primeras iteraciones, marcando
en blanco la imagen segmentada. En la Figura 1(b) podemos observar como se
segmenta la prétesis y cdmo se detiene en los bordes de la misma, debido a la diferencia
en la intensidad entre los pixeles que forman parte de la protesis y aquellos de las zonas
gue no deben ser segmentadas. En (d) podemos ver como creceria la region y en (e)

cémo se detendria el algoritmo con toda la prétesis segmentada.
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Figura 1 Ejemplo de funcionamiento del algoritmo Crecimiento de Regiones. En la figura (a) vemos la
imagen original con la semilla inicial en rojo. De la (b) a la (e) podemos seguir el proceso de

segmentacién del algoritmo. La imagen (e) muestra la protesis completamente segmentada.

Veamos ahora como funciona el algoritmo a mas bajo nivel, a nivel de pixeles
individuales. Partiendo de Figura 2(a), en donde el punto en rojo nos indica qué pixel
estamos analizando (es decir, acaba de ser seleccionado como pixel a segmentar y
vamos a estudiar sus 4 vecinos) y las dos lineas blancas separan la parte segmentada

(por encima de las lineas) de la parte no segmentada aun (por debajo de las lineas). En
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la Figura 2(b) podemos ver en rojo y azul los 4 pixeles que forman el vecindario del
pixel que acabamos de incorporar a la region segmentada: los dos pixeles en azul ya
forman parte de la regién segmentada y, por tanto, no se analizardn en este paso,
mientras que los dos pixeles en rojo seran objeto del analisis para determinar si deben
ser segmentados o no. Considerando que la intensidad media de la region segmentada
sea de 180 (siendo el rango [0, 255]) y que el pardmetro de sensibilidad tenga el valor
30 necesitamos que la intensidad de los pixeles a analizar no sea inferior a 150 ni
superior a 210 (pues 180-30=150 y 180+30=210) para que puedan segmentarse, de lo
contrario se excluiran de la region segmentada. De acuerdo a la intensidad de los pixeles
mostrada en la figura, podemos detectar que el pixel en rojo que se encuentra mas alto
en la imagen tiene una intensidad en ese rango, por lo que serd incluido en la
segmentacion, mientras el pixel que se encuentra mas abajo tiene una intensidad inferior

a 150, por lo que no se segmentara.

Valor medio gris: 180

(a) (b)

Figura 2 Segmentacién a nivel de pixel. En (a) podemos observar marcado en rojo el pixel que se esta
analizando. En (b) el vecindario del pixel analizado, con los valores de gris de los mismos asi como del

valor medio de la regidn segmentada.

2.2. Imagenes Médicas

Imégenes médicas (medical imaging) son todas aquellas representaciones visuales
de entidades bioldgicas microscopicas y partes del cuerpo, tejidos u 6rganos, para su
uso en el diagnostico clinico (procedimientos médicos que buscan revelar, diagnosticar
0 examinar enfermedades) o ciencia médica/bioldgica (estudio de anatomia y fisiologia
normales). Abarca la tomografia computarizada (TAC), la resonancia magnética (RM),
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la tomografia por emision de positrones (PET), la emision de un solo foton (SPECT), la
microscopia y la ecografia (US), entre otras. De acuerdo con el New England Journal of
Medicine, la imagen médica es uno de los principales desarrollos que “cambi el rostro
de la medicina clinica” durante el Gltimo milenio. En la Tabla 1, se puede ver una
vision general de las modalidades de imagen médica, donde se muestra una comparativa
con las caracteristicas de cada modalidad: mayores nimeros estan relacionados con
peores indicadores (es decir, 1 es mejor que 4). A continuacion, nos centramos en hablar
con un poco mas de detenimiento de los rayos X, dado que esta es la modalidad de

imagen médica utilizada en nuestros experimentos.

Tabla 1 Modalidades de imagen médica. Esta tabla fue originalmente desarrollada por Miguel Angel
Peinado Montes (Servicio de Fisica Médica y Proteccion Radiol6gica, Hospital Universitario Central de
Asturias). De izquierda a derecha: RayosX (RX), Fluoroscopia (Fluoro), Imagen Molecular (Ml),
Ultrasonidos (US), Tomografia Axial Computarizada (CT) e imagen por Resonancia Magnética (MRI).

(*) 3D vs proyeccion: Habilidad para adquirir regiones de interés volumétricas

() Funcional vs Anatomico: Habilidad para representar caracteristicas metabdlicas
(donde la patologia no esta asociada a cambios anatémicos)

(0) Informacién anatémica es adquirida combinando dos dispositivos en una Unica
maquina (SPEC - CT, PET-CT, PET-MR)

(**) Dindmico vs Estatico: Habilidad para mostrar imagenes en tiempo real

(¥) Dosis de radiacion suministrada al paciente (potencialmente dafiina)

Resolucion 1 2 4 3

Contraste 2 2 1 3 1 1
Ruido 2 3

3D* No No Si Si Si Si
Anatomicot0 Si Si No Si Si Si
Funcionalt No No Si No No Si
Dinamico** No Si No Si No Si
Dosist 2 4 3 1 5 1

2.2.1. Radiografias
El descubrimiento de los rayos X por Wilhelm Conrad Rontgen en 1895 marca el

nacimiento de la radiologia (Cabrero, 2006; Ferreirés, 2009). El radiodiagnéstico
convencional se basa en la obtencion de imagenes de las estructuras organicas
atravesadas por un haz de rayos X. El haz de radiacion sufre una mayor o menor

atenuacion en funcion de las diferentes estructuras que componen la zona examinada,
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siendo la intensidad del haz de salida diversa en los fotones que lo forman (absorcion
diferencial de energia). La informacion que porta puede hacerse visible sobre una
pelicula fotografica (radiografia) o sobre una pantalla fluorescente que se ilumina por
efecto de la radiacion (radioscopia).

Los rayos X no son mas que una parte del espectro de radiacion electromagnética
en el cual estamos inmersos cotidianamente. La radiacion electromagnética se propaga
en forma de fotones de distintas energias, que viajan a la velocidad de la luz. En orden
de menor a mayor energia, abarca desde las ondas de radio a los rayos X, pasando por
las microondas, la radiacion infrarroja, la luz visible, y la radiacion ultravioleta. Los
rayos X se situan, por tanto, en el rango mas energético del espectro electromagnético,

con longitudes de onda menores de 10 nanémetros.

2.3. Protesis
En medicina, una prétesis se utiliza para que una persona compense la pérdida de

una parte de su cuerpo debida a un accidente, enfermedad o condicion congénita. En
este trabajo fin de Master, las protesis en las que nos centramos son prétesis que nos
permiten sustituir una articulacion enferma por un dispositivo ortopédico interno. En
cualquier caso, dependiendo del area del cuerpo humano implicada, existen diferentes
clases de protesis: protesis dental, mamarias, ocular, auditivas, valvular cardiaca, facial
y ortopédicas (Operarme, 2017).

Entre los distintos tipos de prétesis ortopédicas, podemos destacar los siguientes:

e Miembro Superior: Son aquellas que afectan a los miembros superiores
del cuerpo humano, tales como de hombro, codo, mufieca, 0 mano.

e Miembro Inferior: Pertenecen aquellas que afectan a los miembros
inferiores del cuerpo humano, tales como cadera, pie, o tobillo.

Dentro de las protesis de miembro inferior, se encuentran las protesis de rodilla,
de las cuales trata el presente trabajo.

Una protesis de rodilla es una articulacion artificial que sustituye a la articulacion
original. Existen varios tipos de protesis de rodilla dependiendo del uso de cemento
0seo (prétesis de rodilla cementada 0 no cementada), y de si todos los elementos que
forman la articulacion son sustituidos o no, diferencidndose asi en proétesis de rodilla
parciales (prétesis monocompartimental) o protesis de rodilla totales (protesis

tricompartimental). El tipo de protesis de rodilla mas comin es el tricompartimental
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cementado con componentes metalicos y plasticos. A continuacién explicamos las
principales caracteristicas de las parciales o unicompartimentales y de las totales o
tricompartimentales:

e Protesis de rodilla parciales, unicompartimentales 0 monocompartimentales (ver
Figura 3(a)). Se utilizan para sustituir tan solo una parte de la articulacion y
pueden ser una buena opcion en las personas que tengan afectada sélo una parte
de la articulacion.

e Protesis de rodilla totales o tricompartimentales (ver Figura 3(b)). Empleadas
cuando se lleva a cabo una artroplastia. Estas protesis de rodilla se utilizan para
sustituir toda la articulacion y estan pensadas para aliviar el dolor y mantener la

funcionalidad de la rodilla.

Figura 3 (a) Protesis de rodilla monocompartimental o unicompartimental. (b) Prétesis de rodilla

tricompartimental o total.

Los cuatro componentes principales de una protesis total de rodilla son los
siguientes (ver Figura 4):

e Componente Femoral: Es la parte protésica que se ancla en el fémur. Mantiene
la misma forma que el hueso original, incluyendo también dos l6bulos que se
posan sobre la pieza de polietileno que hay entre los dos huesos de la
articulacion.

e Componente Tibial: Se ancla a la parte superior de la tibia. Tiene forma plana y
dos huecos en los que se sitla el componente femoral. Ademas, en él se ancla
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una pieza circular de polietileno de alta densidad (plastico) para que realice la
funcién del menisco.

e Inserto: El inserto es la pieza circular de polietileno de alta densidad que
mencionamos en el punto anterior. Se encuentra entre las estructuras del fémur y
la tibia y su funcién es impedir la friccion del componente femoral y el tibial,
minimizando el desgaste y favoreciendo el deslizamiento de la articulacion. Es
importante remarcar que los polietilenos son radiotransparentes, es decir, no son
visibles en las radiografias a no ser que lleven algiin marcador.

e Componente Rotuliano: Para los casos en los que la rétula deba ser sustituida.
Consiste en una pieza adherida a la rétula que permanecera en contacto con el
componente femoral y que favorecera el deslizamiento de la rodilla durante el
movimiento. No obstante, al ser polietileno volvemos a lo mismo que se

mencionaba en el caso del inserto: no se aprecia como el metal en la radiografia.

Componente
femoral

Componente
tibial

Figura 4. Componentes de una Prétesis de Rodilla.
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3. DATOS Y METRICAS

3.1. Dataset
El conjunto de datos utilizados en este trabajo consta de 167 imagenes reales (es

decir, no se trata de imagenes sintéticas o generadas ad hoc para este trabajo), que
incluyen a su vez 30 modelos protésicos diferentes. Nuestro conjunto de datos no esta
especialmente bien balanceado: hay modelos con un solo ejemplo mientras que otras
tienen catorce. Evidentemente, para desarrollar y validar un sistema que pudiese ser
utilizado en un entorno real necesitariamos muchas mas imagenes de ejemplo. A mayor
numero de ejemplos, y mas representativos sean estos, mas preciso sera el sistemay con
mas precision también podra ser evaluado. Sélo como referencia: hay una popular base
de datos en inteligencia artificial llamada ImageNet (Russakovsky y col., 2015) y que
sirve para que una maquina (en la actualidad dicha maquina suele ser una red de
neuronas profunda) aprenda, por si misma, a clasificar 1000 tipos de objetos diferentes.
Dicha base de datos contiene mas de 1,2 millones de imagenes anotadas.

A cada imagen del dataset se le ha creado una ground truth (es decir, una
segmentacion que se considera ideal o correcta, y que se usa como referencia para
comparar el rendimiento de los algoritmos de segmentacion), a partir de un programa
desarrollado en Matlab. Para ello, se ha seleccionado el contorno de la prétesis usando
el puntero del raton con todos los puntos que hemos considerado necesarios, para
posteriormente interpolarlos mediante una curva spline. Posteriormente, se ha refinado
la segmentacion de la imagen para asegurar que no haya grises, asignando a los pixeles
cuyo valor estuviese por encima del 125 al 255 (blanco), y a los que estuviesen por
debajo del 125 al 0 (negro). Es decir, se pretendia tener una imagen de ground truth en
donde el objeto fuese completamente blanco y el fondo completamente negro. Por
ultimo, se ha aplicado la funcion de Matlab bwareaopen a toda la imagen para eliminar
pixeles en blanco alejados de la prétesis (esto es, para eliminar pixeles blancos que
hubiesen quedado, por el motivo que fuere, diseminados por el fondo de la imagen).

Este conjunto de imagenes es menos homogéneo de lo que en un principio se
podria pensar. La variabilidad en el contraste, en el tamafio de la prétesis, en los
elementos que componen la protesis, en las partes del cuerpo incluidos en la radiografia
(una pierna o las dos), y en la orientacion de la protesis, s6lo por mencionar unos pocos

aspectos, complica la tarea de forma significativa.
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Hay iméagenes en donde las protesis presentan un contraste lo suficientemente alto
(en relacion al hueso) como para poder hacer una segmentacion correcta con relativa
facilidad. Sirva como ejemplo la Figura 5(a). Sin embargo, hay otras imagenes, como en
la Figura 5(b), con un contraste tan bajo que dificulta mucho la labor. Vale la pena
observar también, dentro de la misma figura, la presencia de objetos finos y
redondeados que se presentan en hilera: se trata de grapas de cierre de la herida
postquirdrgica (los puntos de sutura no se ven, pero las grapas si por ser metalicas). Es
una pequefia muestra del tipo de artefactos que uno se puede encontrar al segmentar este
tipo de iméagenes. Otro aspecto a tener en cuenta es el nimero de componentes de la

proétesis; que puede ser uno (ver Figura 5(c)) o dos (ver Figura 5(d)).

(c) (d)

Figura 5 Radiografias caracteristicas donde podemos ver: (a) una imagen con un contraste alto; (b) una

con un contraste muy bajo; (c) un ejemplo de protesis con un solo componente; y (d) una prétesis con dos

componentes.

La mayoria de radiografias son de una sola pierna, pero también las hay de dos piernas,
como por ejemplo la que se muestra en la Figure 6(a). Del mismo modo que existen

radiografias en las que la protesis esta de perfil, como por ejemplo se muestra en la
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Figure 6(b), y en otros la radiografia esta en sentido opuesto al habitual, como en la

Figure 6(c).

(c) (d)

Figure 6 Radiografias caracteristicas donde podemos ver: (a) una radiografia de las dos piernas; (b) una

de perfil; (c) un ejemplo de imagen en sentido inverso; y (d) una imagen con ruido de sal y pimienta.

En algunos casos, las imagenes presentan mucho ruido de tipo "sal y pimienta", lo
que puede llegar a dificultar la tarea de segmentacién e incluso puede provocar que el
algoritmo de Crecimiento de Regiones tenga una gran dependencia de la inicializacién
de la semilla. Por ejemplo, en la Figure 6(d). En la Figura 7(a) la mitad de la misma esta

en blanco.
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" (b)

(d)

Figura 7 Radiografias caracteristicas donde podemos ver: (a) una imagen con la mitad en blanco; (b) una

con objetos alrededor de la prétesis; (c) un ejemplo de radiografia con objetos que no deben ser

segmentados; y (d) una prétesis con un tamafio relativo muy grande.

En otros, existen objetos alrededor de la prétesis que interfieren en el proceso,
como por ejemplo en la imagen Figura 7(b). También hay casos en los que existen
objetos en una de las rodillas pero que no se deben segmentar, como podemos ver en

Figura 7(c).

En cuanto al tamafio relativo y a la posicion de la protesis en la imagen, también
hay muchas variaciones. En Figura 7(d) el tamafio relativo de la prétesis es muy grande,
mientras que en la Figura 8(a)Error! Reference source not found. es muy pequefio.

En la imagen Figura 8(b) la protesis ocupa casi toda la vertical de la imagen, y en la

Figura 8(c) incluso se corta en el borde superior.
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(c)

Figura 8 Radiografias caracteristicas donde podemos ver: (a) una prétesis con un tamafio relativo muy

pequefio; (b) una que ocupa casi toda la vertical de la imagen; y (c) un ejemplo de imagen donde la
prétesis se corta en el borde superior.

El tamafio medio de la imagen es de 1039 x 816, con una desviacion tipica de 702
x 525. De media, el 4,1% de la radiografia corresponde a pixeles en blanco, es decir, a
protesis.

El histograma medio del dataset es el correspondiente a la Figura 9

Figura 9 Histograma medio del dataset.
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3.2.

Meétricas para evaluar la calidad de la segmentacion

Para evaluar la calidad de la segmentacion producida por los diferentes algoritmos

empleados se han utilizado dos métricas: Dice Similarity Coefficient (DSC) y
Haussdorf Distance (HD):

El primero es un coeficiente que mide el solapamiento entre dos conjuntos. En
nuestro caso concreto, nos indica cuantos pixeles de la imagen segmentada son
iguales a los pixeles de la imagen considerada correcta (la ground truth o GT).
El rango del DSC va de 0 a 1, en donde 0 significa que no hay solapamiento (es
decir, el resultado de la segmentacion no tiene nada que ver con la
segmentacion considera como ideal o GT) y en donde 1 implica que la imagen
se ha segmentado perfectamente.

La distancia de Haussdorf, por otro lado, se basa en la distancia entre contornos.
Para cada contorno de la imagen segmentada mide la distancia de cada pixel en
relacion a los pixeles del contorno de la GT y, de todos esos valores, selecciona
el minimo. Una vez procesados todos los contornos, de todos los valores
minimos se queda con el maximo. Después, hace lo mismo desde la GT a la
imagen segmentada y, de los dos resultados obtenidos, devuelve el valor
méaximo. En otras palabras, HD mide como de buena es la segmentacion a nivel
de contornos, sin tener en cuenta el area segmentada. El valor minimo de HD es
cero, y se dard cuando los contornos de las imagenes se solapen entre si. El
valor maximo es la diagonal de la imagen. Es importante tener claro aqui que
dos imagenes que solo tengan en comudn el borde, a pesar de que hayan

segmentado areas disjuntas, presentaran una HD Optima.

Ambas métricas son complementarias y prestan atencion a distintos aspectos de la

segmentacion, motivo por el cual han sido tenidas en cuenta en este trabajo fin de

Master. En aras de la claridad, podemos afirmar que el resultado ideal es aquel que tiene

un DSC alto, 1 o muy cercano a 1, y una HD muy baja, lo méas cercana a 0 posible. Sin

embargo, se puede dar la situacion en que resultados con una DSC buena tengan una

HD peor, o viceversa. Por ejemplo, supongamos que deseamos segmentar la imagen de
la Figura 10(a):
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DSC:0,64
HD:164

DSC:0
HD:0

(c) (d)

Figura 10 Imagenes sintéticas creadas para explicar el funcionamiento de las métricas DSC y HD. (a) es
la imagen original y también la imagen resultante en caso de una segmentacion perfecta. En la esquina
superior derecha de cada imagen se muestra el valor de DSC y de HD que tienen las segmentaciones con

respecto a la imagen original (a).

En el caso en el que nuestra segmentacion diera como resultado la imagen
idéntica, entonces tanto DSC como HD considerarian perfecta la segmentacion y
devolverian un coeficiente DSC de 1 y una HD de 0. Sin embargo, en el caso de que
devolviera la imagen de la Error! Reference source not found.(b), encontraria que la
segmentacion no es perfecta y devolveria un DSC de 0,64 y una HD de 164. En el
siguiente caso, si el objeto en negro segmentado no se solapase en absoluto con la esfera
de la GT (ver Figura 10(c)), el DSC seria de 0 (el peor posible) y la HD de 303. Por
ultimo, en el caso de la segmentacion mostrada en la Figura 10(d), donde los colores
estdn completamente invertidos, el DSC resultante seria 0 diciéndonos que no se ha
segmentado nada, mientras que la HD daria un resultado de 0, es decir, una

segmentacion perfecta (dado que ambos contornos coinciden).
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4. EXPERIMENTACION PRELIMINAR Y SOLUCION
PROPUESTA

Tal como se ha dicho en el capitulo de Introduccion, entre los objetivos del
presente trabajo se encuentra “estudiar la problematica en profundidad, (...), analizando
pros y contras de existentes méetodos de segmentacion en el problema en cuestion”. Por
consiguiente, en este apartado se analizaran los métodos de segmentacion existentes con

el fin de obtener la mejor solucidn para poder adaptarla a nuestro problema.

4.1. Scripts y Entorno de Ejecucion
Para la realizacion del proyecto se ha elegido como lenguaje de programacion

Matlab, tras haber valorado positivamente el gran nimero de funciones que incorpora,
la facilidad con que permite depurar el codigo, asi como el hecho de que no requiera la
instalacién y configuracion de librerias externas. La maquina en la que se han corrido
las pruebas es un Intel Core i7 a 2.8 GHz y con 16 GB de memoria DDR3 a 1600 MHz.
Para llevar a cabo todas las pruebas ha sido necesario desarrollar varios scripts, para dar
cabida a las diferentes técnicas de segmentacion abordadas y, en algunos casos, a
diferentes configuraciones de dichas técnicas. Estos son los programas mas relevantes:

° Segmentationl.m : En este fichero se ejecutaron los métodos de umbralizacién
con diferentes valores de umbral y Otsu. Concretamente se probaron los umbrales 0.4,
0.5, 0.6, 0.7 y 0.8 (correspondientes al rango [0, 1]). Conviene advertir que un valor de,
por ejemplo, 0.4 significa que el umbral se establece en el valor de intensidad del pixel
de 102, mientras que un valor de 0.5 lo establece en el 128. Es decir, el valor de
intensidad del pixel que marca el umbral se calcula multiplicandolo por 255 (el maximo
valor dentro del rango de intensidad que puede tener un pixel).

° Segmentation2.m: Aqui se ejecutd el algoritmo de Crecimiento de Regiones
implementado para Matlab por Christian Wuerslin'®, con un parametro de sensibilidad
(o) de 0.30. Este parametro es utilizado como criterio de finalizacion, ya que si no hay
pixeles en la regién de 4-vecindario con una diferencia de intensidad menor a dicho
parametro con respecto a la media de intensidad de la region se detiene el algoritmo
(para més detalles ver seccion 2.1.1.6 de este documento).

13 https://github.com/MResC3SLProject/projectl/blob/master/RegionGrowing_mex.cpp
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° SegmentationKMeans.m: Fichero donde se ha desarrollado el método de K-
Medias. Hemos utilizado la funcion kmeans.m de Jose Vicente Manjon Herrera
descargada de Mathworks File Exchange™ que contiene una versién del método,
pasandole como pardmetros de entrada la imagen a segmentar y el nimero de clases (en
nuestro caso, dos clases).

° Watershed.m: Usado para la ejecucién del algoritmo de Watershed. Se aplicaron
técnicas de pre-procesado de las imagenes para optimizar los resultados obtenidos, tales
como un filtrado de mediana de 5x5 en toda la imagen, y un filtrado gaussiano de la
region en la que se encuentra la protesis (dicha region es seleccionada manualmente a
partir de 4 puntos introducidos con el ratén). Nos hemos basado en la funcion
watershed™ de Matlab con la imagen a segmentar y una conectividad de 8 vecinos
bidimensionales como parametros de entrada.

° SegmentationChanVese.m: Usado para la ejecucién del algoritmo de Chan and
Vese. Como técnica de pre-procesado se ha aplicado un filtro de mediana de 5x5 sobre
toda la imagen. Se ha utilizado la funcién chenvese.m'® que contiene una version del
método que permite probar diferentes configuraciones, tales como el nimero méaximo
de iteraciones, la méascara que sirve como region inicial desde la que comenzar la
ejecucion y el peso del pardmetro de sensibilidad. Los pardmetros que mejor se
ajustaron a nuestro problema son 500 iteraciones, una mascara creada manualmente
alrededor de la protesis a partir de 4 puntos seleccionados con el ratén y un peso de 0.1.
El peso es el pardmetro que indica el término de longitud del algoritmo: si el valor es
pequefio solo se detectaran los objetos pequefios, mientras que si el valor es grande solo
se detectaran objetos grandes u objetos formados por agrupamiento.

° SegmentationGeodesic.m: En este fichero se ha utilizado el algoritmo de
Contornos Activos Geodésicos. Como técnica de pre-procesado se ha aplicado un
filtrado de mediana de 30x30 sobre toda la imagen buscando suavizar los contornos en
gran medida y que el contorno activo pudiese atravesar la pierna sin por ello atravesar la
protesis. Se ha utilizado la libreria AOSLevelsetSegmentationToolboxM'’ que

distribuye una funcion con la aplicacién del método llamada ac_ GAC_model.m.

14 https://fr. mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/8379-kmeans-image-segmentation

15 https://fr.mathworks.com/help/images/ref/watershed.html

16 https://fr. mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/23445-chan-vese-active-contours-without-edges
17 https://fr.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/24998-2d-3d-image-segmentation-toolbox
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4.2. Experimentos preliminares

Con el fin de determinar el algoritmo que mejor se ajusta a la naturaleza de
nuestro problema, hemos procedido a experimentar con diferentes métodos ejecutados
sobre nuestro dataset. Los resultados obtenidos, tal y como se vera a continuacion,
hicieron que nos decantdsemos por Crecimiento de Regiones como la mejor solucion

posible.

4.2.1. Comparativa inicial global
En la Tabla 2 podemos observar los diferentes valores de DSC y HD, incluyendo

mejores y peores resultados, asi como la media, mediana y desviacion tipica obtenidos
tras la ejecucion de los algoritmos de Otsu, de umbralizacion con los valores 0,4, 0,5,
0,6, 0,7 y 0,8, K-Medias, Watershed, Chan and Vese (CV), Contornos Activos
Geodésicos (GAC) y cinco ejecuciones de Crecimiento de Regiones (CR) con cinco
semillas manuales diferentes y un pardmetro de sensibilidad o de 30. Para mas detalles
sobre los algoritmos empleados véase el capitulo 2.1 y para detalles de implementacion
el 4.1.

Tabla 2 Resultados DSC y HD de las segmentaciones usando diferentes algoritmos. CV, GAC y CR se
corresponden con los algoritmos de Chand and Vese, Contornos Activos Geodésicos y Crecimiento de
Regiones. En negrita estd el mejor resultado para cada columna. Téngase en cuenta que los mejores
resultados van asociados a un mayor DSC y a un menor HD.

Media
(DSC / HD)

Desviacion
Tipica (DSC
/ HD)

Mediana

Peor
(DSC/HD)

\Y[T[e] g

(DSC / HD) (DSC / HD)

Otsu 0,74/115,48 | 0,03/2174,10 | 0,19/543,07 0,17/433,09 0,11/392,43
Umbral 0,4 | 0,77/115,48 | 0,03/2174,10 | 0,27/544,47 0,25/434,19 0,14/391,68
Umbral 0,5 | 0,81/115,48 | 0,03/2174,10 | 0,37/544,47 0,37/434,19 0,18/391,68
Umbral 0,6 | 0,93/115,48 | 0,01/2174,10 | 0,51/544,47 0,53/434,19 0,22/391,68
Umbral 0,7 | 0,94/115,48 | 0,00/2174,10 | 0,58/544,47 0,67/434,19 0,27/391,68
Umbral 0,8 | 0,94/115,48 | 0,00/2174,10 | 0,49/544,47 0,58/434,19 0,32/391,68
K-Medias 0,75/115,49 | 0,03/2174,11 | 0,19/542,63 0,17/433,09 0,11/392,47
Watershed | 0,28/96,05 0,01/2173,29 | 0,07/670,86 0,07/643,88 0,05/468,44
CcVv 0,69/33,53 0,15/583,34 0,41/173,12 0,39/124,06 0,13/126,27
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GAC 0,88/25,50 0,00/519,88 0,23/155,67 0,00/134,47 0,33/98,65

CR1 0,99/1,00 0,05/1301,11 | 0,81/139,85 0,95/8,06 0,29/262,06
CR2 0,99/1,00 0,05/1301,11 | 0,81/140,31 0,95/8,06 0,29/262.91
CR3 0,99/1,00 0,05/1301,11 | 0,81/139,85 0,95/8,06 0,29/262,86
CR4 0,99/1,00 0,05/1301,11 | 0,81/139,82 0,95/8,06 0,29/263,06
CR5 0,99/1,00 0,05/1301,11 | 0,81/138,99 0,95/8,06 0,29/262,58

Atendiendo a los mejores resultados de DSC y de HD, el algoritmo de
Crecimiento de Regiones es el que mejor se comporta con nuestro dataset,
observandose un valor medio de 0,81 y una mediana de 0,95. Ademas se observa que no

hay una gran variacion con respecto a la localizacion de las semillas.

4.2.2. Robustez al parametro de sensibilidad del algoritmo de Crecimiento de
Regiones

Tal y como hemos visto en las secciones 2.1.1.6 y 4.1, el parametro de
sensibilidad a en Crecimiento de Regiones se utiliza como criterio de finalizacion del
algoritmo, por lo que de su valor depende en gran medida el buen funcionamiento del
método. En la Tabla 3 podemos observar los resultados obtenidos de las ejecuciones
sobre el dataset con las mismas semillas pero diferentes valores para el parametro a: 10,
30, 50, 70 y 90.

Tabla 3 Resultados obtenidos al ejecutar el algoritmo de Crecimiento de Regiones sobre todo el dataset

con diferentes parametros de control: 10, 30, 50, 70 y 90. En negrita est& el mejor resultado para cada

columna. Téngase en cuenta que los mejores resultados van asociados a un mayor DSC y a un menor HD.

Parametro Mejor Peor Media Mediana  Desviacién
sensibilidad (DSC/HD) (DSC/HD) | (DSC/HD) (DSC/HD) Tipica(DSC
a / HD)

10 0,99/3,61 0,00/783,25 | 0,67/110,90 0,73/43,93 0,27/157,44
30 0,99/1,00 0,05/1301,11 | 0,81/139,85 0,95/8,06 0,29/262,86
50 0,99/1,00 0,05/1378,20 | 0,64/263,05 0,93/82,20 0,37/357,10

70 0,99/1,00 0,01/2174,92 | 0,38/417,09 0,19/282,96 | 0,36/425,23

90 0,99/1,00 0,01/2448,80 | 0,16/667,13 0,10/532,73 | 0,21/501,37
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Vemos que los resultados difieren mucho dependiendo del valor que adquiera
dicho parametro, lo que ilustra la importancia de ajustarlo para mejorar nuestra

solucién. Ademas, el pardmetro que mejor se ajusta es el 30.

4.2.3. Robustez a la localizacion inicial de las semillas del algoritmo de Crecimiento
de Regiones

Cabe destacar que para algunas imégenes la inicializacion de la semilla juega un
papel muy importante, por ejemplo en aquellos casos en los que la imagen presenta
mucho ruido de sal y pimienta (ver seccion 3.1). Es por ello que hemos ejecutado cinco
veces el algoritmo con diferentes inicializaciones de semilla (ver Tabla 2). Si bien los
valores mejor, peor, media, mediana y desviacion tipica no sufren variaciones
significativas, para cuatro imagenes supone pasar de un DSC inferior a 0,9 a uno
superior. Por consiguiente, a pesar de que para la mayoria de las iméagenes la
inicializacion de las semillas no afecta a los resultados de la segmentacion (siempre y
cuando estas se localicen en puntos pertenecientes a la protesis), es conveniente tener en
cuenta que en algunos casos puede suponer alcanzar un resultado mejor, pudiendo
incluso ser suficiente para pasar de un resultado malo a uno bueno.

Por ejemplo, para la Figura 11(a), el valor maximo obtenido con una
inicializacion es de 0,94 (ver Figura 11(c)), mientras que el minimo es de 0,76 (ver
Figura 11(b)). La media obtenida para dicha imagen en los cinco test es de 0,80. Para la
Figura 11(d), el valor maximo obtenido con una inicializacion es de 0,94 (ver Figura
11(f)) mientras que el minimo es de 0,87 (ver Figura 11(e)). La media obtenida para

dicha imagen en los cinco test es de 0,89.
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DSC:0,76
HD:258

(d)

DSC:0,87
HD:200

DSC:0,94
HD:113

(f)

Figura 11 Ejemplos del impacto de la localizacién de las semillas en una buena segmentacién. (a) imagen

original a segmentar; (b) y (c) resultado de la segmentacién de (a) con sus semillas en rojo, su DSC y su
HD; (d) imagen original a segmentar; (e) y (f) resultado de la segmentacion de (d) con sus semillas en
rojo, su DSC y su HD

4.2.4. Estrategias dptimas para segmentar todo el conjunto de datos
Para segmentar satisfactoriamente las 167 imagenes, considerando como bien

segmentadas aquellas cuyo DSC alcanza el valor de 0.9, hemos aplicado el algoritmo de
Crecimiento de Regiones en diferentes fases. Primero, ejecutamos el algoritmo con un
parametro de sensibilidad o de 30, obteniendo un buen resultado para 124 imagenes, es
decir, un 74% del dataset. Para las 43 imagenes restantes, se ejecuta el mismo algoritmo

con diferentes valores del parametro de sensibilidad: 10, 20, 40, 50, 60 y 70,
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consiguiendo un buen resultado para 25 segmentaciones mas, quedando Unicamente 18
imagenes por segmentar. En estas 18 imagenes hemos aplicado un filtro de mediana de
5x5 0 una ecualizacion del histograma (funcion histeq de Matlab), ejecutando el
algoritmo de Crecimiento de regiones con un a de 10, 20, 30, 40 y 50. De esta manera
se ha logrado un buen resultado para 5 imagenes mas, dejando Unicamente 13 por
segmentar.

Por ultimo, para estas 13 iméagenes hemos aplicado un filtro de mediana de 7x7 o
5x5, una ecualizacion del histograma (funcion histeq de Matlab) y/o un filtro gaussiano
de 7x7 sobre la region en la que se encuentra la protesis (dicha regién se ha
seleccionado manualmente a partir de cuatro puntos indicados con el ratén). Junto a una
seleccion més afinada del pardmetro de sensibilidad, hemos logrado alcanzar el DSC de

0,9 para todo el dataset.

Tabla 4 Resumen de las principales estrategias utilizadas junto con el nimero de imégenes resueltas por
cada una. Esta tabla pretende resumir de modo sintético las principales "familias" de estrategias utilizadas
para resolver el dataset. Es importante destacar que algunas de estas cuatro estrategias se subdividirian en
otras mas especificas, pero hemos decidido aglutinar estrategias similares dentro del mismo grupo en aras

de la sencillez y de facilitar la comprension

Estrategia Imégenes Resueltas

Crecimiento de regiones

con parametro 30 124

Crecimiento de regiones
con parametro 10, 20, 40, 25
50,60y 70

Filtro de mediana 5x5,

ecualizacion del histograma 5
con parametro 10, 20, 30,
40y 50

Filtro de mediana 7x7,

ecualizacion del 13
histograma, y filtro

gaussiano de 7x7
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4.3. Solucion propuesta: Crecimiento de Regiones usando
inicializacion automatica de semillas y evaluacion de la calidad de la
segmentacion

Una vez que se ha comprobado que Crecimiento de Regiones es el procedimiento
que mejor rendimiento ofrece, la solucidn propuesta en esta seccion se centra en
presentar la algoritmia necesaria para hacer de Crecimiento de Regiones un método
completamente automatico para resolver el problema que nos atafie. De este modo, la
solucién propuesta consta de 3 algoritmos: el primero el algoritmo de Crecimiento de
Regiones propiamente dicho (véase la seccion 2.1.1.6), el segundo un algoritmo de
inicializacion automatica de las semillas necesarias para el buen funcionamiento del
método de Crecimiento de Regiones (como se ha visto en 4.2.3 la localizacion inicial de
las semillas es un elemento clave para la obtencién de buenos resultados) y, tercero, una
funcion de ajuste (o Fitness Function) que determine si la segmentacién resultante ha
sido buena o no (para omitir cualquier tipo de intervencion humana en la evaluacion de
la calidad de la segmentacion). La idea global es automatizar en su totalidad la
segmentacion de protesis de rodilla en radiografias usando Crecimiento de Regiones.
No debe obviarse que esto es una primera aproximacion al problema en cuestion,

dejando para el futuro implementaciones mas sofisticadas.

A continuacion mostramos el pseudocddigo del algoritmo implementado en
primer lugar para ejecutar mediante Crecimiento de Regiones el conjunto de imagenes
del dataset, con las semillas seleccionadas automéaticamente y un parametro de
sensibilidad de 30.

Algoritmo 1: Crecimiento de Regiones aplicado en ejecucion. Por tanto, se

desconoce la Ground Truth, con lo que no se puede calcular ni el DSC ni la HD.

Input: Lista de radiografias RX

Output: Imagen I resultante de nuestra segmentacion mediante el algoritmo de
Crecimiento de Regiones expuesto en la seccion 2.1.1.6.

Inicializacion: o= 30;

FOR Lista_imagenes RX DO
Seleccionamos RX
Seeds = Localizacion automatica de semillas(RX);
I = Crecimiento de Regiones(RX, Seeds, a);
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| = imfill*3(1);
SegmentacionEsBuena = FitnessFunction(l);
IF SegmentacionEsBuena == TRUE

Output(l);
ELSE
FORa=10TO 70 DO
I = Crecimiento de Regiones(RX, Seeds, a);
I = imfill(1);
SegmentacionEsBuena = FitnessFunction(l);
IF SegmentacionEsBuena == TRUE;
Output(l);
BREAK;
ELSE
o=o+10;
END IF;
END FOR
END IF
END FOR

El algoritmo 1 recorre la lista de imagenes del dataset y selecciona una
secuencialmente, localiza automaticamente las semillas (ver algoritmo 2), ejecuta el
algoritmo de Crecimiento de Regiones con un pardmetro de sensibilidad a de 30 y
aplica una funcién de post procesado para rellenar los posibles agujeros negros que
pudiesen quedar dentro del contorno de la prétesis. Posteriormente, aplica la funcién de
ajuste a la imagen obtenida (ver algoritmo 3) vy, si dicha funcion determina el resultado
como valido, se devuelve la imagen como resultado. Si no, se procesa de nuevo la
imagen inicial con el algoritmo de Crecimiento de Regiones con los valores de a 10, 20,
40, 50, 60 y 70. A las segmentaciones obtenidas se les aplica la funcion de ajuste y, si
determina el resultado como valido, se devuelve la imagen como resultado. Si no, el

algoritmo no devolvera ninguna imagen.

En el siguiente paso veremos el algoritmo empleado para seleccionar

automaticamente las semillas:

18 imfill es una funcién de Matlab que se utiliza para rellenar agujeros, en nuestro caso negros, en la
imagen de la protesis ya segmentada. De esta manera, se consigue homogeneizar en blanco toda la
superficie de la protesis segmentada.
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Algoritmo 2: Localizacion automatica de semillas. A partir de una radiografia
RX de entrada, devuelve dos puntos de la misma que seran las semillas
utilizadas como parametro de entrada del algoritmo de Crecimiento de regiones.

Input: Radiografia RX

Output: Dos puntos de la Radiografia RX que serviran como semillas para el
algoritmo de Crecimiento de Regiones expuesto en la seccion 2.1.1.6.

Inicializacion: Seed = []; NumSeed = 0; IntensidadPixel = 200;
NumeroFilasl = Size(l, Filas);
NumeroColumnasl = Size(l,Columnas);
PASO 1
FOR b=NumeroFilasl/2 TO NumeroFilasl*4/5
FOR c=NumeroColumnasl/5 TO NumeroColumnasi*4/5

IF I(b,c) > 200
IF 1(b+10,c+10)> IntensidadPixel
b = b+10;
¢ = c+10;
Seed = [b;c];
NumSeed = 1;
BREAK;
END IF
END IF
END FOR
IF IsNotEmpty(Seed) == TRUE
BREAK
END IF
END FOR

FOR b=NumeroFilasl/3 TO NumeroFilasl*2/3
FOR c=NumeroColumnasl!/5 TO NumeroColumnas|*4/5
IF I(NumeroFilasl - b,NumeroColumnasl - c) > IntensidadPixel

IF I(NumeroFilasl - b -10,NumeroColumnasl — ¢ - 10) >
IntensidadPixel

b = NumeroFilasl - b -10;
¢ = NumeroColumnasl - ¢ -10;
Seed = [Seed;b;c];
NumSeed = NumSeed + 1;
BREAK;
END IF
END IF
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END FOR
IF IsNotEmpty(Seed) == TRUE

BREAK
END IF
END FOR
IF NumSeed ==

IF IntensidadPixel == 200
IntensidadPixel = 165;
GOTO PASO1;

ELSE IF IntensidadPixel = 165
IntensidadPixel = 200
GOTO PASO1;

END IF

END IF;

Este algoritmo 2 se basa en la intensidad y la posicion relativa de la protesis en las
diferentes imagenes. Principalmente, se busca un pixel con una intensidad superior a
200 a partir del centro de la imagen iterando de izquierda a derecha y de arriba abajo.
Una vez encontrado, se busca otro pixel de dicha intensidad a partir de la parte baja de
la imagen, de derecha a izquierda y de abajo a arriba, con el objetivo de poner una
semilla en cada componente de la protesis. En caso de que no hubiera un pixel de
intensidad superior a 200, se buscaria uno a partir de 185 y, en caso de que tampoco lo
hubiera, lo hariamos por encima de 165. Con esto se puede cubrir las diferencias de
intensidad de las protesis entre las distintas imagenes del dataset. Asi mismo, al
empezar a buscar en el centro de la imagen, evitamos que la semilla caiga en un punto
de intensidad similar a la buscada pero que no pertenezca a la protesis, como por

ejemplo en hueso.

Por altimo, mostramos el pseudocddigo del algoritmo utilizado para desarrollar la
funcion de ajuste (Fitness Function), es decir, la funcién que, a partir de la imagen
resultante de nuestro proceso de segmentacion, nos devuelve si dicha segmentacién es

buena o mala.

Algoritmo 3: Fitness Function. Partiendo como entrada de la segmentacion de
una radiografia, devuelve Verdadero si la segmentacion es buena (DSC mayor de 0.9) o

Falso si no lo es.

Input: Imagen_Resultado_Segmentacion Img
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Output: TRUE si la imagen segmentada es buena o FALSE si es mala.
Inicializacion:

PorcentajeBlancoMax = 16;
PorcentajeBlancoMin = 0.6;

MaxFilaAbajo = 2341;

MinFilaAbajo = 157;

MaxFilaArriba = 1082;

MinFilaArriba = 1;

MaxCollzda = 628;

MinCollzda = 109;

MaxColDcha = 1105;

MinColDcha = 180;

PixBlan = Sum(Img(blancos);
PorcentajeBlanco = PixBlan/ N°TotalPixeles;
FilaAbajo = Max_Fila(Img(blancos);
FilaArriba = Min_Fila(Img(blancos);
Collzda = Min_Col(Img(blancos));

ColDcha = Max_Col(Img(blancos));

IF PorcentajeBlanco > PorcentajeBlancoMax OR
PorcentajeBlanco < PorcentajeBlancoMin
Output = FALSE;
ELSE
IF FilaAbajo < MaxFilaAbajo OR FilaAbajo > MaxFilaAbajo
Output = FALSE;
ELSEIF FilaArriba < MaxFilaArriba OR FilaArriba > MaxFilaArriba
Output = FALSE;
ELSEIF Collzda > MaxCollzda OR Collzda < MinCollzda
Output = FALSE;
ELSEIF ColDcha > MaxColDcha OR ColDcha < MinColDcha
Output = FALSE;
ELSE
Output = TRUE;
END IF

El algoritmo 3 implementa la funcion de ajuste basandose en las caracteristicas
geométricas y en resultados estadisticos de las imagenes que conforman el dataset.

Hemos tenido en cuenta la posicién mas alta y baja que ocupa la prétesis en el total de
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las imagenes, asi como el punto mas a la izquierda y el méas a la derecha. Por ultimo,
también hemos calculado el rango en el que se mueve el porcentaje de la imagen que
corresponde a la protesis. A partir de estos datos, hemos construido un rectangulo segln
el cual, si la superficie segmentada obtenida por nuestro algoritmo de Crecimiento de
Regiones no esta completamente en dicho rectangulo, se dara por mala la segmentacion.
Como la fila més alta en la que puede encontrarse una proétesis en el dataset es la
primera, calculamos el ancho de la imagen segmentada que ocupa la primera fila. Si
dicho ancho es inferior a 30, daremos la segmentacion como mala. Por ultimo, si el
porcentaje de la imagen segmentada como protesis estd por encima del porcentaje
maximo o por debajo del minimo, también se dara la segmentacion como mala. En
todos los demés casos la segmentacion se considera buena. Como principio general, se
busca priorizar que una buena segmentacion se clasifique siempre como buena, aunque

esto pueda provocar que en algun caso una mala segmentacion se dé como buena.
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5. EXPERIMENTACION

La solucién propuesta en este trabajo (ver Algoritmo 1) consiste en aplicar el
algoritmo de Crecimiento de Regiones con una seleccién automatica de semillas
(Algoritmo 2) y una funcién de ajuste (Algoritmo 3) que permita una evaluacion
automatica de la calidad de la segmentacion. Para mas detalles sobre la solucién
propuesta en su conjunto, asi como sobre cada uno de sus componentes, remitimos al
lector a la seccion 4.3. A continuacion, se intentaran cuantificar las tasas de acierto de
cada uno de los algoritmos empleados (Algoritmos 1, 2 y 3). El Algoritmo 1, al tratarse

del sistema al completo, sera analizado en altimo lugar.

5.1. Evaluacion de la inicializaciéon automatica de semillas

El primer paso de nuestra solucion consiste en localizar automéaticamente las
semillas para el algoritmo de Crecimiento de Regiones. Los resultados obtenidos
indican que en 148 imagenes localizamos las semillas en puntos que pertenecen a
protesis. Esto corresponde al 89% de las imagenes del dataset. De estas, en 123
imagenes se han colocado todas las semillas necesarias para la segmentacion, es decir,
una semilla por cada componente de la prétesis que existe en la imagen, lo que se
corresponde a un 74% del dataset. Cabe mencionar que el algoritmo busca siempre dos
semillas, por lo que en caso de haber dos prétesis en la imagen, una por cada rodilla (lo
cual ocurre en 6 radiografias del dataset, es decir, en un 4% del total), esta solucién no

permitira encontrar todas las semillas.

5.2. Evaluacién de la funcion de ajuste a partir de la segmentacion
proporcionada por el algoritmo de Crecimiento de Regiones

Tras la localizacién de las semillas, el segundo paso consiste en ejecutar el
algoritmo de Crecimiento de Regiones con un parametro a de 30 y aplicar una funcion
de ajuste que nos permita evaluar la calidad de nuestra segmentacion. Dicha funcién,
como se indic6 en la seccién 4.3, nos permite saber si nuestro resultado es lo
suficientemente bueno, considerando como tal aquellas iméagenes con un DSC superior
al 0,90.
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A la hora de evaluar el rendimiento de la funcion de ajuste desarrollada, en un
primer momento, se utilizaron las segmentaciones obtenidas con Crecimiento de
Regiones con un parametro a de 30 y semillas localizadas manualmente. Los resultados
obtenidos mostraron que el algoritmo de ajuste clasifica correctamente 162
segmentaciones, un 97% del total, lo que no implica que las 162 imagenes hayan sido
segmentadas correctamente (en concreto, de esas 162 se segmentaron bien 123
radiografias). Es decir, para esas 162 imé&genes, la funcion de ajuste nos dice
acertadamente si una imagen ha sido bien segmentada o no, de acuerdo a nuestro
criterio de dar por buena una segmentacion si tiene un DSC superior al 0,9. Las 5
imagenes que no clasifica bien son falsos positivos, es decir, iméagenes dadas por buenas
por la funcion de ajuste pero cuya segmentacion no fue buena (DSC < 0,9). No hay
ningun falso negativo (no se da como mala ninguna imagen buena).

En total, de las 167 radiografias, 123 fueron segmentadas correctamente y 44
errbneamente. De las 44 imagenes del dataset no segmentadas correctamente, por
medio de Crecimiento de Regiones con un parametro o de 30 y semillas localizadas
manualmente, se les aplicaria el algoritmo de Crecimiento de Regiones con valores de o
de 10, 20, 30, 40, 50, 60 y 70. A continuacién se ejecutaria la funcion de ajuste para
comprobar si, en este caso, se habria podido segmentar la radiografia con éxito. El
namero resultante de segmentaciones en este paso fue de 308 (las 44 imagenes dadas
por malas por la funcion de ajuste anteriormente multiplicadas por los 7 valores de o
probados: 10, 20, 30, 40, 50, 60 y 70). Para las segmentaciones obtenidas en esta parte
del proceso, el algoritmo de funcion de ajuste clasifica bien 267 del total de 308
imagenes, es decir, un 87%. De las 41 iméagenes que no se clasifican bien, de un total de
308, hay 39 falsos positivos y 2 falsos negativos.

Teniendo en cuenta toda la experimentacién realizada, se puede concluir que la
tasa de acierto de la funcién de ajuste ronda el 90%. Este dato proviene de las
segmentaciones correctamente clasificadas: 162, de un total de 167, y 267, de un total
de 308. Es decir, 429 de 475.

5.3. Evaluacién de la solucion propuesta en su conjunto

Los resultados obtenidos incluyendo la localizacion automatica de las semillas se
pueden observar en la Tabla 5. El valor maximo del DSC es de 0,99 y el minimo de HD
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es de 1, lo cual quiere decir una segmentacion practicamente perfecta. La mediana
alcanza un valor de 0,94 superando asi el valor de 0,9 que se puede considerar como
umbral para una segmentacion correcta. Si lo comparamos con una ejecucion del
algoritmo de Crecimiento de Regiones con un a de 30 y una localizacién manual de
semillas, podemos observar como nuestra solucion obtiene unos resultados ligeramente
inferiores.

En total, 106 imagenes han obtenido un DSC superior a 0,9. Tan solo una de esas
imagenes se da como mala en la funcién de ajuste. Es decir, 105 imagenes han sido
segmentadas bien y dadas como buenas por la funcién de ajuste, lo que equivale al 63%
del total del dataset. Utilizando la solucion semi-automatica, otras 40 imagenes podrian
ser segmentadas correctamente (con un Coeficiente de Dice medio de 0,89), de modo
que el 87% del dataset podria ser resuelto con esta combinacién de segmentacion

automatica (105 imégenes) y semi-automatica (40 imagenes)

Tabla 5 Resultados obtenidos con la solucién propuesta, una solucidn semiautoméatica y una manual. Los
resultados de la solucion automatica propuesta corresponden a las 105 iméagenes del dataset que nuestro
método ha sido capaz de segmentar bien y clasificar correctamente a través de la funcion de ajuste. Los
resultados de la solucién semi-automatica engloban los resultados de las 105 imagenes resueltas mediante
nuestro método automatico mas las 62 restantes procesadas con una localizacion de semillas manual. Los

resultados de la solucién manual muestran los valores obtenidos mediante un enfoque totalmente manual,

como el visto en la Tabla 2

Mejor Peor Media Mediana Desviacion
(DSC / HD) (bsC/  (DSC/HD) (DSC/HD) Tipica (DSC
HD) / HD)

Solucion
Automatica 0,99/1,00 0,89/470,06 0,96/35,54 0,96/7,07 0,03/74,60
Propuesta
Solucion
Semi- 0,99/8,15 0,07/925,51 0,89/74,89 0,96/8,15 0,20/161,21
Automatica
Solucion
Manual 0,99/1,00 0,05/1301,1 | 0,81/140,31 0,95/8,06 0,29/262,91
(CR con a=30)
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En la Figura 12 podemos ver dos ejemplos de imagenes segmentadas con valores
de DSC del 0,99. En concreto, en la Figura 12(a) y (b) vemos la radiografia original asi
como la segmentacion obtenida mediante nuestro proceso con un DSC de 0,99 y una
HD de 5,66. Mientras que en la Figura 12(c) y (d) vemos otra radiografia original y su
segmentacion con un DSC de 0,99 y una HD de 7.

(d)

Figura 12 Resultados de la solucion propuesta con un DSC de 0,9. En las figuras (a) y (c) vemos las

imagenes originales y en la (b) y (d) las segmentaciones obtenidas con nuestro proceso.

En la Figura 13 podemos ver dos imagenes con un valor de DSC entre 0,8 y 0,9.
En concreto, en las imagenes de la Figura 13(a) y (b) vemos una imagen original y su
segmentacion asociada con un valor de DSC de 0,88 y una HD de 213,21, mientras que
en la Figura 13(c) y (d) vemos otra radiografia y su segmentacion con un valor de DSC
de 0,86 y una HD de 16,64.
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Figura 13 Resultados de la solucién propuesta con un DSC entre 0,8 y 0,9. En las figuras (a) y (c) vemos
las imagenes originales y en la (b) y (d) las segmentaciones obtenidas con nuestro proceso. Ambos
ejemplos han sido rechazados por nuestro sistema por la funcion de ajuste, descartados y no tenidos en

cuenta para los resultados de la tabla 5.

En la Figura 14 tenemos dos imagenes con un DSC entre 04 y 0,7.
Concretamente, en la Figura 14(a) y (b) vemos una radiografia y su segmentacion con
un DSC de 0,61 y una HD de 205,04, mientras que en la Figura 14(c) y (d) vemos una
imagen original y la segmentada con un DSC de 0,46 y una HD de 52,39.
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(d)

Figura 14 Resultados de la solucién propuesta con un DSC entre 0,4 y 0,7. En las figuras (a) y (c) vemos

las imagenes originales y en la (b) y (d) las segmentaciones obtenidas con nuestro proceso. Ambos
ejemplos han sido rechazados por nuestro sistema por la funcion de ajuste, descartados y no tenidos en

cuenta para los resultados de la tabla 5.

Cabe destacar que para 5 imagenes el DSC alcanza el 0,9 a pesar de que las dos
semillas no estan bien puestas. Esto se debe a que una de las dos si estd bien colocada
mientras que la otra, si bien no estaria en un pixel perteneciente a la protesis, esta muy
cercana a ella. Como ejemplo de esto, podemos observar como para localizar semillas
en la radiografia mostrada en la Figura 15(a) se han detectado automaticamente los
puntos mostrados en la Figura 15(b), en el que el punto superior marcado con una aspa
roja no pertenece a la protesis, aunque si que estd muy cercana a ella (es casi
imperceptible a simple vista). En la Figura 15(c) se muestra el resultado de la
segmentacion obtenido con nuestro algoritmo, con un DSC de 0,96 y una HD de 5,39.
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(c)

Figura 15 (a) Radiografia original a segmentar (b) GT de la radiografia original con las aspas en rojo
indicando los puntos en los que se han localizado automéaticamente las semillas (c) Resultado final de la

segmentacién con un DSC de 0,96 y una HD de 5,39.
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6. CONCLUSIONES

A continuacion, se presentan las conclusiones a las que se ha llegado en el
presente trabajo de investigacion y desarrollo que, como se ha mostrado, relaciona
estrechamente las areas de analisis de imagen médica y vision por computador.

Tal y como hemos visto en la seccién 1.2, el objetivo general de este trabajo es el
desarrollo de un algoritmo de segmentacion de proétesis de rodilla en radiografias que
sea sencillo, rapido, preciso, robusto y automatico. Este objetivo general, se
descompone en dos mas especificos: estudiar la problemética y la literatura existente en
profundidad, asi como realizar el disefio, implementacion y experimentacion de un
algoritmo de segmentacion automatico que resuelva el problema propuesto.

En las secciones 2.1.1 y 4.2.1 hemos hecho un estudio comparativo de diferentes
métodos de segmentacion para resolver nuestro problema. Si bien no hemos encontrado
ningun articulo o informe existente que aborde exactamente la misma problematica v,
desde este punto de vista, el trabajo actual debe ser considerado como novedoso, el
analisis ha sido productivo ya que hemos conseguido encontrar un algoritmo de
segmentacion, el de Crecimiento de Regiones, que se ajusta bien a las caracteristicas de
nuestro dataset, tal y como hemos demostrado empiricamente. De hecho, el DSC ha
alcanzado un valor de 0,81 de media y de 0,95 de mediana, para un test realizado sobre
todo el dataset con una localizacion manual de semillas. Otros métodos probados han
sido Otsu, K-Medias, Watershed, Chan and Vese y Contornos Activos Geodésicos, y
los resultados obtenidos han sido mucho peores.

De acuerdo con la experimentacion realizada y con los resultados obtenidos,
podemos concluir que los objetivos de realizacion, disefio, implementacion y
experimentaciéon de un algoritmo de segmentacién automatico se han cumplido de un
modo satisfactorio. La solucion propuesta es totalmente automaética y sencilla de
transferir e implementar (como se puede ver en el capitulo 4.3). El algoritmo disefiado e
implementado es capaz de segmentar correctamente 105 de las 167 imagenes con un
DSC de 0,9 en todos los casos. Las 62 imagenes restantes se corresponden con aquellas
en que la funcion de ajuste decidié rechazar la segmentacion por considerarla
insuficientemente buena. Conviene recordar que este meétodo es completamente
automatico vy, de ser utilizado algun dia en la practica clinica, devuelve sélo aquellas
segmentaciones realmente aprovechables. A continuacion, aquellas segmentaciones
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consideradas erroneas podrian ser resueltas muy facilmente. El traumatélogo podria

introducir una semilla en cada componente protésico para que la segmentacion fuese

semi-automatica.

También hemos podido constatar que para algunas imagenes la solucion no

funciona correctamente. Las razones por las que esta situacion se produce se pueden

agrupar en los siguientes puntos:

Porque las radiografias no presentan el suficiente contraste para que el
algoritmo de crecimiento de regiones funcione apropiadamente. Como se
puede ver en el capitulo 4.2.4, para algunos casos la Unica manera de
obtener una buena segmentacion es aplicando técnicas de preprocesado y
ajustando el pardmetro de sensibilidad o lo maximo posible. Sin embargo,
en una solucién automatica es muy dificil contemplar estos casos, sobre
todo para inicializar acertadamente las semillas.

Porque en la imagen haya dos protesis, una en cada rodilla, ya que nuestra
implementacidn trata de poner dos semillas automaticamente, lo que implica
que solo se segmente una protesis como maximo. La solucion en estos casos
pasaria por poner mas de dos semillas, pero eso haria que para otras
radiografias se pusieran semillas en pixeles no pertenecientes a la protesis.
Porque una de las dos semillas no se localice en la prétesis. Esto se puede
dar porque la imagen presente poco contraste, tal y como hemos visto en el
primer punto, o porque haya una region en la imagen que sea muy blanca,

de tal manera que el algoritmo la confunda con la prétesis.

63



7. TRABAJOS FUTUROS

Seguidamente se indican los trabajos con los que se continuara a corto y medio

plazo y que derivan de los resultados de este proyecto.

A corto plazo el principal objetivo consiste en aumentar el dataset de protesis
con otras 150-200 imé&genes. Para ello, el primer paso consistiria en segmentar a
mano cada imagen para obtener la ground truth. Como es bien sabido, las
técnicas de aprendizaje maquina (machine learning) dependen enormemente de
los datos a partir de los cuales aprenden. De ese modo, cuanto mayor, mas
representativo y variado sea el conjunto de datos usado para el entrenamiento,
mayor seré la capacidad de generalizacion del modelo entrenado.

A continuacién, se trabajaréa en que el sistema de localizacion automatica de las
semillas iniciales sea mas robusto y eficaz, aumentando el porcentaje de
iméagenes que son satisfactoriamente segmentadas. Se debera mejorar la
localizacion para aquellas radiografias en las que hay dos proétesis, una en cada
rodilla. Se comparardn también en mayor detalle los distintos algoritmos de
segmentacion, ajustando con mayor precision sus parametros internos para sacar
de todos ellos el mayor partido posible, posiblemente por medio del uso de
herramientas de configuracion automatica de parametros como IRACE (Ldpez-
Ibafiez y col., 2016). Otro objetivo inmediato serd mejorar la técnica de
evaluacion del ajuste de la segmentacion (es decir, un método que, dadas varias
segmentaciones, nos diga cual es la menos mala), de modo que podamos evaluar
con mas precisién como de buena es la segmentacion, haciendo que no sea un
clasificador binario sino que pueda decidir entre dos segmentaciones buenas cual
es la mejor. No se descarta, para esa tarea, el uso de redes de neuronas
artificiales que tomen como entrada una imagen segmentada (0 caracteristicas
extraidas de la imagen segmentada) y proporcione en la salida un valor que
indiqgue como de buena es la segmentacion. No obstante, para entrenar dicho
sistema sospechamos que deberiamos tener muchos mas datos. También se

deberé trabajar en mejorar el porcentaje de imagenes segmentadas, para tratar de
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segmentar correctamente el 100% del dataset, superando asi el actual 63% de la

solucién automatica y el 87% de la solucion semiautomatica.

El campo de la Inteligencia Artificial, en general, y del aprendizaje automaético,
en particular, esta viviendo en estos Gltimos afios una extraordinaria revolucién
y popularizacion. Dicha revolucion sigue la denominacién de aprendizaje
profundo (deep learning) (LeCun y col., 2015; Schmidhuber, 2015). Esto es,
modelos computacionales compuestos por numerosas capas de procesado y
empleados para aprender representaciones con multiples niveles de abstraccion a
partir de los datos de entrada. Se trata de métodos que, durante el altimo lustro,
han mejorado draméticamente los resultados proporcionados por las técnicas
existentes en tareas como reconocimiento del habla (Hinton y col., 2012),
traduccion automatica (Sutskever y col., 2014) y clasificacion de imagenes
(Krizhevsky y col., 2012), o que directamente han superado la capacidad
humana en actividades complejas (Silver y col., 2016). Considerado por el MIT
Technology Review (Hof, 2013) como uno de los adelantos tecnolégicos mas
deslumbrantes de 2013, y con compafiias como Facebook o Google invirtiendo
grandes cantidades de dinero en este campo de investigacion, el aprendizaje
profundo ha alcanzado estas cotas de éxito gracias tanto a la irrupcion de la
computacion basada en GPU (que permite un alto paralelismo y, por lo tanto, la
realizacion de tareas computacionalmente costosas con mucha mayor rapidez),
como a nuevos avances tedricos y a la actual posibilidad de disponer de grandes
conjuntos de datos de entrenamiento. De entre todas las aplicaciones del
aprendizaje profundo, hay una que llama particularmente la atencién por la gran
cantidad de trabajos existentes y los asombrosos resultados obtenidos: la visidn
artificial y el procesado de imagen. De hecho, una de las formas mas efectivas
de aprendizaje profundo (las redes de neuronas convolucionales) ha superado
ampliamente a técnicas preexistentes en deteccion de objetos (Girshick y col.,
2014) y reconocimiento de caras (Taigman y col., 2014), por ejemplo. Este
rendimiento tan extraordinario hace pensar que el ambito de la traumatologia y
la ortopedia no seran una excepcion. De hecho, los trabajos basados en deep

learning aplicados a problemas de imagen médica han aumentado enormemente

65



en los Ultimos afios™®. Como consecuencia, un trabajo futuro a corto plazo sera
experimentar con redes neuronales profundas (sea para realizar la segmentacion,

la evaluacion de la segmentacion, o la clasificacion directamente).

En relacion directa con el punto anterior, un posible trabajo futuro consistiria en
ignorar la segmentacion como una fase esencial en el proceso de clasificar
radiografias de protesis de rodilla. De ese modo, si el objetivo final es realizar la
clasificacion de protesis, dicha clasificacion se podria realizar directamente por
medio de técnicas de deep learning, sin necesidad de realizar la segmentacion o
extraer caracteristicas manualmente. Es decir, se podria entrenar una red
neuronal profunda con pares de imagenes y modelos protésicos para,
directamente desde los datos crudos (raw data), realizar la clasificacion de los
modelos protésicos. Por otro lado, si de lo que se tratase es solamente de hacer la
segmentacion de estas imagenes, otra alternativa seria utilizar estas potentes
técnicas de aprendizaje profundo para realizar la segmentacion
automaticamente. Si bien, al menos en lo que respecta al conocimiento que
poseemos sobre este tema, creemos que las redes neuronales profundas han
proporcionado mejores resultados, y presentan un mayor grado de madurez

cientifica, en el campo de la clasificacion que en el de segmentacion.

El objetivo a medio plazo seria la elaboracion de un articulo cientifico que
pudiese ser enviado a alguna conferencia en el &mbito del procesado y analisis
de imagen médica, como pudiera ser ISBI (International Symposium on
Biomedical Imaging) o MICCAI (Medical Image Computing and Computer
Assisted Intervention), empleando para ello el material contenido en este trabajo
asi como las extensiones mencionadas anteriormente dentro de este mismo

capitulo.

9 Témese como ejemplo la edicion especial que la prestigiosa revista IEEE Transactions on Medical

Imaging

dedicd al aprendizaje profundo en Mayo de 2016:

https://ieeexplore.ieee.org/xpl/tocresult.jsp?isnumber=7463083
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