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Introduccion

La estimacién de madurez esquelética, también conocida como edad dsea es un procedimiento
clinico el cual es usado para determinar la edad o desarrollo esquelético tanto en ninos como en
adultos jovenes. Esta estimacion, normalmente hecha por un médico radidlogo, es de extrema
utilidad para médicos en otras especialidades que requieren saber el estado de desarrollo éseo
en los nifios.

La determinacién es hecha usualmente observando cambios en la forma y densidad de diferentes
articulaciones y huesos que aparecen en una radiografia de la mano no dominante (comtinmente
la mano izquierda) y la mutieca de los ninos [5, 7].

La edad 6sea de un individuo no es necesariamente la misma que su edad cronologica. La razén
de esto es que los nifios se desarrollan de manera diferente. Cuando existen desviaciones grandes
de la media usual, éstas son indicativos de un posible desorden. Los huesos de la mano y muneca
proporcionan mas de 20 secuencias de eventos sobre los cuales pueden basarse las mediciones
de madurez [1].

Esta determinacién de la edad dsea es utilizada frecuentemente en el diagnéstico y tratamiento
del crecimiento y desérdenes endécrinos en nifios y adultos jévenes [2].

Los dos métodos més conocidos utilizados por los radiélogos (Greulich y Pyle 6 GP [3], y Tanner
y Whitehouse 6 TW2/3 [4]) en la determinacién de la edad 6sea estan basados en la observacion
de la forma dsea en la radiografia. El método GP, por ejemplo, involucra una comparacién
compleja de 28 huesos de la radiografia con un conjunto de radiografias de referencia en un
atlas (atlas GP) [3]. Esto supone un problema de comparacién muy subjetiva que depende
mucho de la experiencia del radiélogo que realice el estudio [11]. Por tanto, la variabilidad en
los diagnésticos de diferentes médicos puede resultar importante.

Debido a que la estimacién de la edad ésea, es de extrema utilidad para médicos en otras
especialidades que requieren saber el estado de desarrollo éseo de los nifios y que los métodos
habituales son subjetivos, se puede intuir que contar con un sistema automético de soporte
que proporcione informacién no subjetiva, en el que un médico radidlogo pueda co-validar su
diagndstico, es de suma importancia.

Con el objetivo de eliminar la subjetividad mencionada se propone disenar un sistema basado
en aprendizaje maquina (machine learning) capaz de determinar automdaticamente la edad
6sea. Ademés se propone que el sistema disenado, a diferencia de los encontrados en la
literatura, sea incremental en su aprendizaje, es decir, vaya mejorando, y ademas, sea capaz
de encontrar automaticamente y sin la intervencién de un experto las diferencias visuales que
estén co-relacionadas con las edades éseas, todo esto en un enfoque de aprendizaje incremental
supervisado.
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Objetivos

Objetivo general:

= Disefiar un sistema de aprendizaje incremental que determine automéaticamente la edad
Osea en una imagen radiografica y sea capaz de mejorar gradualmente su desempefio al
incrementar su conocimiento durante la fase de evaluacion.

Objetivos especificos:

= Obtener un conjunto adecuado de imagenes radiograficas de ejemplo de la mano izquierda
de pacientes en el rango de 1 a 18 afios.

» Disenar una disposicion (layout) de puntos (landmarks) sobre la imagen radiografica que
delimite poligonalmente las regiones de interés (ROIs).

» Disefiar un algoritmo basado en aprendizaje automético (machine learning) para la
deteccién automética de puntos clave (landmarks) en posiciones estratégicas sobre una

imagen radiografica.

= Disenar un método para alineacién de imagen adecuado para la alienacién de las
caracteristicas visuales en los huesos de la mano.

= Disenar una técnica de regresién capaz de interpolar la edad 6sea en base a las etiquetas
de edades conocidas en los ejemplos de entrenamiento.

= Disenar un método de aprendizaje incremental capaz de aumentar su base de conocimiento
al presentar al sistema nuevas muestras sin sacrificar el tiempo de reconocimiento.

= Integrar los métodos propuestos para disenar una interfaz basica de software que permita
tener un sistema automatico de reconocimiento para la edad dsea.
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Organizacién del trabajo

En el capitulo 1 se aborda el tema de edad 6sea, asi como de los principales métodos manuales
y automaticos que existen para estimar este indicador.

En el capitulo 2 se describe el sistema general para estimar la edad 6sea y se describen
conceptos bésicos relacionados con el procesamiento digital de imagenes y vision artificial que
seran las bases para el desarrollo de este trabajo de tesis.

El capitulo 3 contiene el desarrollo del sistema propuesto que involucra la disposicién (layout)
de puntos estratégicos (landmarks) para la estimacién de edad dsea. Después, el algoritmo
desarrollado para la deteccién automatica de landmarks en las imagenes. Posteriormente, el
algoritmo de aprendizaje automatico supervisado incremental para regresion. Y finalmente se
describe la interfaz grafica de usuario.

El capitulo 4 contiene las gréaficas y los resultados experimentales de cada uno los algoritmos
desarrollados en el capitulo 3 asi como también muestra el resultado de la interfaz grafica.

En el capitulo 5 se encuentran las conclusiones del trabajo desarrollado y se describe el
trabajo futuro.
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Capitulo 1

Estimacion automatica de madurez
esquelética

En este capitulo se presenta el tema de madurez esquelética, como se suele determinar la
madurez esquelética usando el atlas y cudles son los métodos manuales y autométicos que se
han desarrollado para obtener este parametro.

1.1. Radiografia

La radiografia es una técnica que consiste en colocar un objeto entre una fuente de rayos X
y un medio receptor. Obteniendo asi una imagen radiografica con diferentes niveles de gris en
las partes mas densas del objeto colocado debido a la absorcién de los rayos X. La radiologia es
una especialidad médica que utiliza la radiografia para hacer diagnéstico médico normalmente
en temas relacionados con el esqueleto, aunque también es posible hacer diagnésticos de tejidos
blandos. La aplicaciéon principal comprende colocar al paciente y obtener por medio de esta
técnica una imagen de los huesos. Un aplicaciéon muy particular es obtener la imagen con los
huesos de la mano, con el fin de determinar el desarrollo esquelético del paciente. La posicién
de la mano durante el procedimiento es importante para evitar deformaciones en la forma de
los huesos. Ademads se debe de considerar la estructura de los huesos es tridimensional y la
imagen obtenida es bidimensional. Las imagenes radiograficas pueden obtenerse de forma fisica
y/o digital.

1.2. Edad é6sea de un individuo

La madurez esquelética o edad Osea muestra la relacion de los factores ambientales y
genéticos de una persona, siendo esto el principal componente de la diferencia de la edad 6sea
entre diferentes razas con las mismas caracteristicas. El desarrollo esquelético de una persona
no siempre resulta ser el equivalente de su edad cronoldgica, esto por los factores mencionados
anteriormente, sin embargo, cuando existen diferencias grandes, aproximadamente mayores al 10
por ciento de la edad cronolégica [6], esta podria ser evidencia de algin desorden de crecimiento.
Las principales aplicaciones que se tienen al determinar la edad dsea son varias, de entre las
cuales destacan:



CAPITULO 1. ESTIMACION AUTOMATICA DE MADUREZ ESQUELETICA
1.2. EDAD OSEA DE UN INDIVIDUO

Apoyo para evaluar el desarrollo de ninos

= Apoyo para el diagnéstico de desordenes de crecimiento

Estimacion de la altura final de una persona

Apoyo para el seguimiento de pacientes en tratamiento con correccién de deformidades en
los huesos.

La estimacién de la madurez ésea de un individuo se puede realizar con diferentes partes
del cuerpo como las manos y los dientes [7]. Los métodos mas comunes para estimar la edad
4sea se basan en observaciones de las radiografias de los huesos de la mano no dominante en
rango de edad de 0 a 18 afios aproximadamente. Los métodos de Greulich and Pyle (GP) [3] y
Tanner and Whitehouse (TW2/3) [4] son los méas usados para la estimacion de la madurez dsea
en radiologia. Los huesos presentes en la mano y muneca tienen formas y apariencia compleja.
El método GP utiliza 28 huesos de la mano para determinar la edad dsea, mientras que el
método TW2 considera sélo 20 huesos. La figura (1.1), muestra la clasificacién general de los
huesos de la mano, los cuales son utilizados para la estimacién de los dos métodos mencionadas
anteriormente GP y TW2/3.

Falanges distales (3%)
Falanges medias (29)
Falanges proximales (1%)
Metacarpianos 0 metacarpos
Carpianos o carpos

Huesos
de la mano
izquierda

1. Trapecio
2. Trapezoide
3. Grande

4. Ganchoso
5. Pisiforme
6. Piramidal
7. Semilunar
8. Escafoides

Figura 1.1: Representacion de los huesos de la mano y su identificacion.

En los métodos manuales la estimacién es realizada al comparar la radiografia con un atlas
de radiografias previamente etiquetadas. En las uniones de los huesos se presentan los niicleos
de crecimiento que son los principales indicadores de desarrollo 6seo del paciente, éstos cambios
que se presentan en edades cercanas a los 18 anos se vuelven dificiles de detectar por medio de
imagenes. Existe diversas clasificaciones para la madurez esquelética, estas etapas comprenden
ciertas caracteristicas que proporcionan informacién 1til en un cierto rango de edad, para el
caso de individuos menores de 6 y 7 afios los huesos carpianos aportan més informacién [8], para
edades mayores de 10 afios las falanges contienen informacién mas relevante [9]. En [5], dividen
el desarrollo esquelético en seis etapas generales, es importante mencionar que el desarrollo
esquelético difiere dependiendo del sexo, es decir, una imagen con unas caracteristicas dadas
tendra cierta edad 6sea dependiendo si trata de un varén o una mujer. Las etapas mencionadas

se explican a continuacién:
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1. Infancia (No hay epifisis en los huesos)
Femenino: Desde el nacimiento hasta los 10 meses de edad
Masculino: Desde el nacimiento hasta los 14 meses de edad

2. Nifios pequenios (Aparece epifisis en los huesos falanges, metacarpos y carpos de la mano)
Femenino: Desde los 10 meses hasta los 2 anos de edad
Masculino: Desde los 14 meses hasta los 3 anos de edad

3. Pre-pubertad (Esta etapa la define el crecimiento de epifisis en los falanges)
Femenino: Desde los 2 afios hasta los 7 afios de edad
Masculino: Desde los 3 anos hasta los 9 afios de edad

4. Pubertad (Esta etapa también se basa en la anchura de la epifisis de los falanges)
Femenino: Desde los 7 afios hasta los 13 anos de edad
Masculino: Desde los 9 anos hasta los 14 anos de edad

5. Pubertad avanzada (Se define por el grado de fusién de las epifisis)
Femenino: Desde los 13 anos hasta los 15 anos de edad
Masculino: Desde los 14 anos hasta los 16 anos de edad

6. Post-pubertad (Se define por el grado de fusién de la epifisis en el radio y ctbito)
Femenino: Desde los 15 afios hasta los 17 afios de edad
Masculino: Desde los 16 anos hasta los 19 anos de edad

1.3. Método Greulich & Pyle

En 1937 se publicé un atlas de madurez esquelética [10], podria decirse que el método GP
es el producto de esa publicacion. Esta hecho con el andlisis de radiografias pertenecientes
de aproximadamente 1000 ninos nacidos en Estados Unidos. La primer edicién del atlas fue
publicada en 1950, a partir de este se desarrollo el método manual que consiste en comparar
28 huesos de la mano y seleccionar la radiografia mas cercana del atlas para asignarle la edad
6sea correspondiente. Es un método simple, debido a esto es muy utilizado, pero presenta un
alto grado de subjetividad. Actualmente se cuenta con un atlas digital [5], es el equivalente del
atlas GP. En [11] se realiza un estudio para comparar las estimaciones realizadas de estos dos
atlas, obteniendo resultados similares, pero con la ventaja de tener el atlas en formato digital.

1.4. Método Tanner & Whitehouse

El método TW [4] es otro de de los métodos manuales més utilizados para estimar la edad
6sea en radiologia. El método TW1 se publicd en 1962, posteriormente en 1975 se presento la
segunda versién TW2 [4], éste presenta estandares diferentes para el sexo masculino y femenino.
Finalmente el método TW3 fue publicado en 2002 con la diferencia de incluir datos recientes
recopilados de Estados Unidos y Europa.

El método TW2/3 consiste en etiquetar cada uno de los 20 huesos considerados en ocho
etapas de desarrollo esquelético. Un ejemplo de esta clasificacién se muestra en la figura (1.2),
en donde a cada etapa le corresponde una puntuacién. Posteriormente estas puntuaciones se
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suman para estimar la edad 6sea. El método TW2 fue desarrollado usando 3000 radiografias
de nifios Britdnicos. Existen tres variantes de este método:

= TW-RUS 13, esta variante del método considera el radio, el ctubito y las falanges.
= CARPAL, se enfoca en los ocho huesos carpianos.

= TW 20, considera el radio, el ctbito, los huesos falanges y los carpianos.

Se considera que este método es mas objetivo que el de GP y proporciona mejores
estimaciones, sin embargo resulta complejo y consume mucho tiempo. En [12] se muestra un
estudio que reporta errores atribuidos a la persona que realiza el estudio en un rango de 0.25
a 0.5 anos, es decir, también presenta subjetividad por parte del médico que realiza el estudio.
El método funciona adecuadamente para nifios en un rango de 5 a 17 afios y en ninas de 5 a

‘oaE |
iviviviviginhs,

Figura 1.2: Ejemplo de las etiquetas utilizadas en el método TW2 para determinar la etapa de madurez
esquelética en el radio [1].

15 anos.

1.5. Métodos automaticos basados en visién por computadora
para estimar el desarrollo esquelético

El area de procesamiento de imagenes ha tenido avances que resultan ser de interés para el
area médica en particular para el diagnostico, tratamiento y administracion de enfermedades.
Las imagenes médicas proporcionan muchas modalidades de estructuras internas que son
muy utilizadas para hacer diagndstico mediante observaciones clinicas. Como es el caso para
determinar la edad ésea. Se han propuesto diferentes modelos para realizar esta tarea, basado
en los dos métodos manuales mas comunes GP y TW2/3. Los sistemas propuestos normalmente
estan limitados por diferentes factores como:

Los huesos tienen una forma compleja

La orientacién de la mano y los dedos no es igual en todos los casos

La distincién de los huesos puede resultar confusa en las imagenes

Los niveles de gris varian en la radiografia por la diferencia de absorcion de los huesos con
los rayos X.

La cantidad de partes que deben analizarse para obtener una estimacién resulta ser grande

Se analizan algunos de los modelos propuestos encontrados en la literatura.
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1.5.1. Thodberg y otros

Es un método publicado en 2009 [13], que utiliza modelos activos de apariencia para
ubicar los huesos y en conjunto con las caracteristicas de los mismos para estimar la edad
6sea, mediante algoritmos basados en el método GP o TW. Utiliza 15 huesos para hacer la
estimacion y puede hacerlo con radiografias de 2 anos de edad en adelante hasta los 17 afos.
Fue entrenado con 1500 imagenes de nifios y 1500 de nifias. Reporta un error medio cuadratico
de 0.8 anos comparado con el método TW2. Sin embargo, la base de imagenes utilizadas es
privada, y para que pueda realizar la evaluacién de una imagen esta debe presentar una calidad
lo suficientemente buena para asegurar que la estimacién de edad d6sea es correcta, de lo contrario
la imagen es rechazada por el sistema.

1.5.2. Gertych y otros

En [14] se propone un método automético para determinar la edad 6sea usando un atlas
digital de radiografias, el cudl consiste de dos partes. La primera consiste en almacenar las
radiografias de una base de datos publica y la otra parte es un modulo de diagnéstico asistido
por computadora el cual fue desarrollado a partir de siete regiones de interés consideradas
en este trabajo, los huesos carpianos y las falanges. Con estos componentes se entrenaron 11
categorias de clasificadores difusos relacionadas con la base de imagenes. Reportan un error
medio absoluto de 2.15 anos. A pesar de que el error es relativamente grande comparado con
otros modelos, ofrece la ventaja de utilizar una base de datos ptublica [6], considerando un rango
de edades de 0 a 18 anos.

1.5.3. Kashif y otros

En [15] se presenta un trabajo que compara cinco descriptores de caracteristicas (SIFT,
SURF, BRIEF, BRISK FREAK), para estimar la edad ésea. En cada caso se extrajo la
secciéon donde se presentan los niicleos de crecimiento, siendo esta zona la regién de interés.
La clasificacién fue realiza usando una méaquina de vectores de soporte (SVM). Para realizar
las pruebas utilizaran aproximadamente 1100 imagenes con un rango de edad de 0 a 18 afos.
Obteniendo un error medio absoluto de 0.605 anos, un resultado notable. La desventaja que
presenta este trabajo es que la base de datos utilizada es privada y no es posible comparar los
resultados con algin otro algoritmo.

1.5.4. Giordano y otros

El trabajo reportado en [16], presenta un modelo para estimacién de la edad 6sea basado en
el método TW2, se enfoca en técnicas de procesamiento de imagenes para obtener los niicleos
de crecimiento, que posteriormente se usan con modelos ocultos de Markov para clasificar y
estimar la edad désea. Se reporta un error medio absoluto de 0.41 afios. En la prueba sélo se
utilizaron 180 imagenes para varones y 180 para mujeres, en un rango de 0 a 6 afios de edad.
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1.5.5. Spampinato y otros

En [17] se propone un sistema automético basado en aprendizaje profundo (deep learning).
El sistema recibe la imagen, después se utiliza un red convolucional (Overfeat, GoogLeNet y
OxfordNet) para extraer las caracteristicas, pasarlas a una red de regresién y obtener la edad
estimada. Ademaés se comparan las caracteristicas obtenidas por el algoritmo y las propuestas
manualmente. Reporta un error de 0.8 anos, menciona que utilizé una base de datos publica y
que el codigo esta disponible en una pagina web.

1.6. Comparacion de los métodos para estimar la edad 6sea

En la tabla 1.1 se muestra una comparaciéon de algunos métodos automaticos encontrados
en el estado del arte. Se observa el método y el conjunto de iméagenes utilizado, también se
muestra el error medio absoluto (MAE) que reportaron los autores en su trabajo en dénde
varios se presentan alrededor de un ano, es importante mencionar que cada de los métodos
tiene condiciones diferentes y variadas.

Tabla 1.1: Comparacién de algunos métodos revisados en la literatura.

Autor Método Banco de imagenes MAE
Kashif et al [15] SIFT Digital Hand Atlas Database 0.617 ahos
System(1101 imdgenes) [6]
Giordano et al [16] Hidden Markov Conjunto de imégenes privadas 0.41 anos
Model (360 imagenes)
Spampinato et al [17] BoNet (Deep Digital Hand Atlas Database 0.8 afos
learning) System [6]
Ayala-Raggi et al [18]  Active Appearance Imagen Exakta laboratories (165 1.8 afios
Models imégenes)
Harmsen et al [21] SVM Digital Hand Atlas Database 0.83 anos
System (1097 imégenes) [6]
Fischer et al [22] Content-based Digital Hand Atlas Database 0.97 afios
image retrieval System (1097 imégenes) [6]
Cunha et al [23] Ensemble learning: FMUP-HSJ(887 imdgenes) 0.85 afos
bagging
1.7. Conclusiones

Los métodos manuales utilizados para la estimacion de la edad ésea resultan ser muy
subjetivos, es decir, dependen mucho del criterio del médico radidlogo que este realizando
la evaluacién. Y los métodos automaticos encontrados en la literatura presentan diferentes
situaciones que no los hacen éptimos, algunos tienen rangos de edad limitados, otros requieren
imagenes radiograficas de alta calidad para realizar las evaluaciones. La mayoria presenta bases
de datos privadas y el cddigo no esta disponible (con excepcién de uno [17]), esto causa que no
se puedan comparar los resultados obtenidos de diferentes propuestas.

Hay poco trabajo que implica caracteristicas de bajo nivel como pixeles, esto sucede porque
los pixeles de una imagen no siempre representan el mismo lugar de un objeto que se va a
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reconocer. Sin embargo, pueden usarse como caracteristicas de clasificacién siempre y cuando
las imagenes estén correctamente alineadas antes de realizar la comparacion.

La estimacién del desarrollo esquelético resulta importante para médicos de otras areas,
por lo que se propone desarrollar un sistema que ademads de estimar la edad 6sea de forma
automatica, integre una etapa de aprendizaje incremental, que producird mejoras en la
estimacién con el uso del mismo. Se planea que el sistema se base en métodos de procesamiento
de imAagenes y algoritmos de aprendizaje automatico que puedan extraer las caracteristicas
usando el valor de los pixeles.







Capitulo 2

Sistema general para estimacion de
la edad o6sea

En este capitulo se describe el sistema general propuesto para estimar la edad odsea
automaticamente y se describen algunos conceptos basicos relacionados con el procesamiento
digital de imagenes y de visién artificial.

2.1. Sistema general

Existen métodos propuestos que utilizan toda la imagen para realizar la estimacién de la
edad 6sea como en [3] y [17]. De acuerdo con [5], es posible estimar el desarrollo esquelético de
una persona observando algunas regiones en una radiografia de la mano, debido a que aparecen
centros de osificacion que van creciendo y son precisamente éstos los indicadores de la edad
6sea. Los centros de osificacion se encuentran en las uniones de los huesos y en la mufieca, pero
no existe un consenso acerca de que regiones deben utilizarse para estimar la edad. Por lo que
se han desarrollado trabajos [4], [13], [14], [15] que consideran diferentes regiones de la mano,
sin embargo en algunos casos comparten varias zonas, ademas la cantidad de regiones utilizadas
para hacer la estimaciéon también depende de cada propuesta.

Se propone un sistema automatico para estimar la edad dsea el cual se representa en la
figura 2.1. La primera parte consiste en un procesamiento de la imagen para estandarizar todas
las radiografias que entran al sistema, el siguiente paso es la deteccién automatica de puntos
ubicados estratégicamente para extraer regiones de interés, después se procede a formar los
prototipos con base en ejemplos de entrenamiento y finalmente el tltimo paso es la estimacion
de la edad dsea usando un algoritmo de aprendizaje automaéatico para regresién. Como parte
adicional también contiene una etapa de aprendizaje incremental que permite aumentar el
conocimiento del sistema con nuevos ejemplos sin la necesidad de entrenar el algoritmo con
todos los ejemplos de entrenamiento iniciales.

Las imagenes que son adquiridas del mundo fisico normalmente tienen mucho ruido. Este es
el caso de las imagenes radiograficas. Por lo que es comin aplicar un pre-procesamiento [14],
[16] con el fin de simplificar el trabajo con las radiografias. Este pre-procesamiento consiste
primero en segmentar las imagenes, después es deseable cambiar el histograma de cada una
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Estimacion de edad
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incremental

Figura 2.1: Sistema general para estimacion automética de la edad dsea.

para obtener mayor contraste en la imagen. Debido a que en este trabajo se utilizaran imagenes
digitales primero se define lo que es una imagen digital.

2.2. Imagen digital

Una imagen digital es una representaciéon numérica que describe graficamente algo. Para
obtenerla de un objeto real generalmente se utilizan dos medios: la cAmara digital o el escéner.
También es posible obtener una imagen, realizada por computadora, que no necesariamente se
encuentra fisicamente.

Es posible definir dos tipos de imégenes digitales:

= Una imagen en mapa de bits es un arreglo de pixeles con forma rectangular, que se define
por altura, anchura y profundidad de color.

= Una imagen vectorial se encuentra formada por representaciones geométricas que estan
definidas por propiedades matematicas.

En el desarrollo de este trabajo de tesis es utilizada la representacién de imagenes en mapa de
bits por lo que de aqui en adelante se hace referencia a este tipo de imagen.

Figura 2.2: Ejemplo de imagen digital del tipo RGB y tamafio LxM.

2.2.1. Propiedades de una imagen digital

Pixel: unidad basica de la imagen digital, el cual es representado como un punto de color.

10
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Profundidad de color: cantidad de bits(n) que representan el color de un pixel. Estd
definido como 2" valores posibles. Por lo que, tener 8 bits da como resultado tener entre 0 y
255 colores.

Tamano: Es el nimero de pixeles que conforma la imagen, teniendo de largo L y ancho
M, con lo cual el tamano es LxM.

Canal: Es el arreglo numérico de la imagen con un color primario.

Modo de color: Es el sistema utilizado para determinar la cantidad de canales y su
profundidad, con el cudl se representa la imagen. Estdn definidos tres modos de color maés
utilizados.

» Escala de grises: usa diferentes niveles de gris(dependiendo del nimero de bits) entre el
negro y blanco total.

= RGB: se basa en los colores primarios rojo, verde y azul, por lo que necesita de tres canales
para representar una imagen como en la figura (2.2).

= CMYK: utiliza cuatro colores el cian, magenta, amarillo y negro, es decir, cuatro canales.

De acuerdo con los conceptos anteriores una imagen (I) en escala de grises s6lo cuenta con
un canal como la figura (2.3), esta puede representarse como:

1,1 T1,Y2 - T1,YL
T2,Y1 r2,Y2 -+ X2,YL

N 1 ’. (2.2.1)
TM,Y1 TwMm,Y2 - TM,YL

Figura 2.3: Se muestra la imagen digital de la figura 2.2, en escala de grises.

2.2.2. Histograma

Es la distribucién de la frecuencia que tienen los valores de intensidad en cada uno de los
pixeles presentes en una imagen. El histograma de la figura (2.3) se muestra en la figura (2.4).

= Expansion del histograma: Es normal que las imagenes digitales obtenidas de un objeto
fisico no utilicen toda la profundidad de color. Es posible cambiar esta situaciéon usando
todo el rango disponible, lo que permite que los objetos en la imagen puedan ser
distinguidos con mayor facilidad.
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3500 -

Figura 2.4: Ejemplo del histograma de una imagen en escala de grises.

Una forma de lograr esto es transformar el rango actual mediante una ecuacién lineal
en el rango deseado, graficamente se muestra en la figura (2.5), y se obtiene mediante la
expresion:

255
Yn = —————(Tn — Tmin) (2.2.2)

Tmaz — Tmin

255

Y3 —perereerseesessas

Y1

r

r

min max

Figura 2.5: Ejemplo de la transformacion de valores de una imagen con un rango inicial de [rmin, Fmax)
a un rango de [0, 255].

2.3. Segmentaciéon de imagen

Las imégenes radiograficas que se pretenden utilizar en este trabajo presentan una variedad
de condiciones, es decir, tienen tamanos diferentes, contienen marcas, puntos grises y negros
(ruido), brillo en direcciones diferentes y el contraste en la mano es diferente por lo que se
planea crear una etapa de procesamiento de la imagen para estandarizar cada imagen que entre
al sistema, para hacerlo se inicia con una segmentacién de la mano, es decir conservar sélo la

12
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seccién que representa la mano y todo lo demés (fondo de la imagen) hacerlo negro.

La segmentacién es el proceso de separar una imagen en partes. Con el objetivo de simplificar
el analisis, conservando tinicamente las secciones de interés. Es necesario utilizar un método de
segmentacion debido a que al momento de digitalizar una imagen este proceso se complica por el
ruido que se presenta y principalmente por un contraste inconveniente en la imagen resultante.

2.3.1. Meétodos basados en el histograma

Este proceso obtiene el histograma de la imagen, posteriormente se utilizan los picos y valles
del mismo para identificar los objetos en la imagen, una variante de este método es aplicar el
mismo proceso las veces que sea necesario o permitido con el fin de obtener conjuntos maés
pequenos y asi determinar el valor umbral requerido.

2.3.2. Meétodos basados en el crecimiento de regiones

Se orienta a colocar puntos en la imagen, en donde cada uno de estos delimitan un objeto
que serd segmentado, es un proceso repetitivo que provoca el aumento de la regién con los
pixeles vecinos que no han sido adjudicados a otra, comparando con la media de esa regiéon
o con un valor umbral predefinido. Una vez que todos los pixeles pertenecen a una regién el
proceso termina.

Es un método que depende del punto inicial dado, ademés de que se ve afectado por el ruido
de la imagen.

2.3.3. Meétodo del valor umbral

Se basa en establecer umbrales (limites) de tal modo que los pixeles con un valor definido
formen un objeto.
Para la selecciéon del umbral en este tipo de método se presentan dos opciones:

= Umbral simple: Se utiliza un sélo valor de umbral, es el caso cuando sélo existen dos
conjuntos de pixeles. En dénde los pixeles que cumplen con la condicién formaran una
nueva imagen I'(x,y).

1 si I(z,y) >Um

2.3.1
0 si I(z,y) <Um ( )

]I(Ivy) = {

= Umbral maultiple: Este caso se utilizan diferentes umbrales y se presenta cuando es
necesario separar varios objetos en una imagen.

0 si I(x,y) < Umy
1 si Umi <I(z,y) <Um

I'(a,y) =1 | 1= (@) ? (2.3.2)
n st I(z,y) > Um,,
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2.4. Extraccion de caracteristicas

Una vez que se tiene la imagen modificada el siguiente paso es extraer las areas de interés, las
cuales contienen caracteristicas con similitudes o diferencias que permiten identificar o clasificar
la imagen. El area de visién artificial utiliza métodos para obtener, procesar y analizar imagenes
digitales con el objetivo de proporcionar informacién que sea de interés.

Las caracteristicas de un objeto representan la informacién que lo describe y diferencia de
otros, es posible que este conjunto de datos sea igual, parcialmente similar o diferente de otros
objetos. Estas caracteristicas pueden ser formas, texturas, tamafos, intensidades, entre otros.

Algunos métodos para obtener las caracteristicas de un imagen son:

2.4.1. Analisis por componentes principales

Cuando se analiza un conjunto de datos con multiples variables, es deseado reducir la
dimensionalidad, con la condicién de que la informacion pérdida sea relativamente pequeia.
El andlisis por componentes principales (PCA) analiza si la informaciéon puede ser descrita
con una cantidad menor de variables, compuestas como combinaciones lineales, de las iniciales.
Estas componentes describen a la imdgenes (nimero de datos menor a procesar) que se estén
analizando. Se fundamenta en calcular la matriz de covarianza del conjunto de imagenes, con
lo cual es posible obtener el conjunto de componentes conocido como eigen-imagenes, estos son
los eigen-vectores de la matriz.

2.4.2. Parametros geométricos

Este procedimiento se basa en proponer formas geométricas iguales para obtener las regiones
de interés (ROIs), usualmente figuras rectangulares, estas regiones contienen las caracteristicas
de la imagen. Las figuras pueden ser circulos, rectangulos, tridngulos, etc. Ademas es posible
utilizar combinaciones de figuras.

En la figura (2.6) se muestra la radiografia de una mano, en la cual se han senalado regiones
de interés con figuras rectangulares.

2.5. k-vecinos mas cercanos

Finalmente una vez que se ha formado el prototipo de cada imagen el cual cuenta con las
caracteristicas de la imagen el siguiente paso es utilizar un algoritmo que permita clasificar las
imagenes de forma automatica. El método de los k-vecinos més cercanos (k-NN) es un algoritmo
de aprendizaje automatico que puede ser utilizado para resolver problemas de clasificacién o
regresion. Se comparan las distancias de un objeto sin clasificar, con otros ya etiquetados,
mediante una funcién de distancia como la que se presenta a continuacion.

k
Z(mz —y;)? Distancia euclidiana (2.5.1)
i=1

Se selecciona el pardmetro k, que representa los k objetos con menor distancia del objeto

¢

nuevo. Estos “vecinos mas cercanos” determinan la clasificacién o valor que tiene el objeto

nuevo.
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CAPITULO 2. SISTEMA GENERAL PARA ESTIMACION DE LA EDAD OSEA
2.5. K-VECINOS MAS CERCANOS

Figura 2.6: Ejemplo de una radiografia utilizando una figura rectangular para delimitar las regiones
de interés.

Para el caso especifico regresion, en el algoritmo k-NN clasico todos los objeto seleccionados

tienen el mismo peso de votacion para realizar la estimacion.

k-NN clasico (2.5.2)

Y= A
En donde cada y; representa la etiqueta correspondiente a cada uno de los k objetos méas

cercanos, resultando 7 es el valor estimado.

Resulta practico otorgar mayor peso a los k objetos seleccionados en relacién con la
distancia al objeto nuevo. Significa que mientras mas cercano se encuentre un prototipo, mayor
contribucién tendra en la estimacién.

S(w; - y;)
E’LUZ'

En donde cada w; representa la contribucién de cada elemento, es comin utilizar una funcién

J= (2.5.3)

de base radial (RBF) para calcular este valor como la que se muestra a continuacion:
w; = e 2% (2.5.4)

Donde d es la distancia entre dos elementos y o es un pardametro que debera elegirse.
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Capitulo 3

Desarrollo del sistema automatico
para reconocimiento de la edad ésea

Se describe la validacion de la propuesta realizada para ubicar puntos estratégicos sobre
una imagen radiografica para delimitar regiones de interés. También se describe el algoritmo
desarrollado para detectar autométicamente las landmarks en una imagen radiografica de la
mano de una persona. Ademads, se describe el algoritmo desarrollado para orientar imégenes
similares en la misma posicion, el cual es utilizado en la deteccién automatica de landmarks.
Después se describe la propuesta de un algoritmo que combina las ventajas que ofrece el
algoritmo k-NN para regresion y el algoritmo k-means para formar conjuntos, de tal forma
que se obtenga un conjunto reducido de elementos para poder estimar la etiqueta de una
muestra desconocida. Finalmente se describen los requerimientos para desarrollar una interfaz

de usuario.

3.1. Disposicion de puntos para delimitar regiones de interés

En esta seccién se describe la validacién de la propuesta realizada para ubicar puntos
estratégicos sobre una imagen radiografica para delimitar regiones de interés, se muestra el
algoritmo del sistema utilizado para la validacion y los resultados obtenidos.

3.1.1. Disposicion de puntos propuesta

Se propone utilizar sélo cinco pequefias regiones de interés para estimar la edad 6sea. Estas
se localizan entre los huesos metacarpianos y falanges, fueron seleccionadas de acuerdo con [5]
y ademas porque los cambios en la apariencia observada de 0 a 18 afios es mayor que en otras
regiones. Es posible utilizar los pixeles de estas zonas como caracteristicas de bajo nivel siempre
y cuando se tengan la alineacion de éstas pequenas regiones de interés.

De acuerdo con el sistema general para estimar la edad 6sea planteado en el capitulo 2,
el primer paso consiste es determinar una disposicién de puntos colocados estratégicamente,
la propuesta se presenta en la figura (3.1) con el fin de delimitar las regiones de interés en
la radiografia que caracterizan y permiten estimar la edad 6sea. Cada uno de los puntos sera
utilizado como el centro de un circulo a partir de donde se extrae una seccién de la imagen, que
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CAPITULO 3. DESARROLLO DEL SISTEMA AUTOMATICO PARA
RECONOCIMIENTO DE LA EDAD OSEA
3.1. DISPOSICION DE PUNTOS PARA DELIMITAR REGIONES DE INTERES

representa cada regién de interés. Con esta propuesta se consideran 10 landmarks que deberan
ser ubicadas en cada imagen.

Se parte de la idea de que con la propuesta de layout, es decir, utilizando unas pocas y
pequenas regiones de interés, es posible alcanzar una estimacién de la edad 6sea cercana a los
métodos automaticos revisados en el estado del arte, siempre y cuando las regiones se encuentren
correctamente alineadas en escala y rotacion.

Figura 3.1: Ejemplo de una imagen radiografica con la propuesta de layout de landmarks.
Como los centros de osificacion crecen con la edad, se especifica que la ubicacién exacta de

cada landmark debera estar en la posicién intermedia entre los huesos, en donde no se presente
osificacién, como se muestra en la figura (3.2).

Figura 3.2: Ejemplo de landmarks colocadas en las regiones intermedias que no presentan osificacién.
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CAPITULO 3. DESARROLLO DEL SISTEMA AUTOMATICO PARA
RECONOCIMIENTO DE LA EDAD OSEA
3.1. DISPOSICION DE PUNTOS PARA DELIMITAR REGIONES DE INTERES

Con el fin de validar la propuesta de layout para estimar la edad dsea, se plantea un método
manual que utiliza las regiones de interés obtenidas a partir de las landmarks para estimar
la edad 6sea y posteriormente comparar algunos métodos revisados en la literatura con los
resultados obtenidos, para finalmente determinar si la propuesta es adecuada.

3.1.2. Sistema manual para estimaciéon de la edad ésea

El método propuesto para la estimacion de la edad dsea consiste en dos etapas principales:
entrenamiento y evaluacion, como se muestra en las figuras (3.3) y (3.4). Se lleva a cabo un
pre-procesamiento tanto en la etapa de entrenamiento como en la de evaluacién como un primer
paso antes de la extraccién de caracteristicas. Este proceso segmenta la mano en la imagen,
elimina posibles etiquetas de la radiografia asi como objetos no deseados en el fondo, finalmente
con el objetivo de estandarizar la imagen se ajusta el contraste.

El segundo paso en las etapas de entrenamiento y evaluacién es la colocacién manual de
los puntos de referencia (puntos de interés) en ubicaciones estratégicas dentro de la imagen
radiografica. El tercer paso, también presente en ambas etapas, corresponde a la segmentacién
y normalizacién en escala y rotacién de cinco regiones de interés utilizadas para formar un
vector de caracteristicas.

Por 1ltimo, el cuarto paso es diferente para cada etapa. En el entrenamiento, se almacena el
vector de caracteristicas como un prototipo etiquetado por edad dentro de una base de datos. En
la evaluacién, se utiliza el vector de caracteristicas como un prototipo para ser clasificado por el
algoritmo de regresiéon k-NN basado en funciones de base radial. Este clasificador de regresion
estima la edad désea por regresiéon a partir de los prototipos de entrenamiento etiquetados por
edad 6sea almacenados durante la etapa de entrenamiento.

P Colocacién -
Imagen F.vara s e manual :e L Seg;ne;;alcmn Prototipos
entrenamiento A — puntos de (i ] almacenados
interés

Figura 3.3: Etapa de entrenamiento.

Pre: Colocaciéon
Imagen para manual de Segmentacion
& p-a — procesamiento —| — g Algoritmo KNN
evaluacidén 3 puntos de de ROIs
de la imagen : ;
interés

}

e e
\\"—\—\_._‘_____'_,_o—'—"/ B
Prototipos Eualuacl'on de
almacenados edad ésea
-

Figura 3.4: Etapa de evaluacion.
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CAPITULO 3. DESARROLLO DEL SISTEMA AUTOMATICO PARA
RECONOCIMIENTO DE LA EDAD OSEA
3.1. DISPOSICION DE PUNTOS PARA DELIMITAR REGIONES DE INTERES

3.1.3. Pre-procesamiento de la imagen

Las imégenes radiograficas podrian ser diferentes entre si, ya sea por tener un contraste
diferente, por contener objetos no deseados o marcadores radiolégicos presentes en el fondo que
rodea la mano. En esta seccién, se describen las dos fases utilizadas para el pre-procesamiento
de las imagenes radioldgicas.

3.1.3.1. Segmentacion de la mano

El contraste en las regiones de interés utilizadas en este método debe ajustarse de tal manera
que la intensidad de gris debe ser similar en todas las imagenes del sistema, con lo cuél se podra
hacer comparaciones entre ellas.

Aunque la cantidad de osificaciéon presente cambia para imagen con diferente edad ésea, esta
diferencia es mucho més pequena y menos perceptible que la presente en las pequenas regiones
de interés seleccionadas. Como consecuencia, en lugar de llevar a cabo el ajuste de contraste en
cada region de interés por separado, se decide ajustar el contraste a las imagenes radiograficas
completas. Sin embargo, el fondo que rodea la mano no es parte de ella, por lo que es necesario
segmentar la regién perteneciente a la mano con el fin de ajustar el contraste sélo a esta zona
de la imagen. En consecuencia, se necesita una fase de segmentaciéon para la mano antes de
modificar el contraste. Se utiliza una variacién del algoritmo floodingfill de [15] para segmentar
la regién perteneciente a la mano, como se describe en el pseudocéddigo 3.1, obteniendo asi una
mascara binaria que contiene pixeles con valor de uno en el area perteneciente a la mano y
pixeles con valor de cero en todo lo demas.

Pseudocddigo 3.1: Segmentacion de la mano
1. Aplicar un umbral a la imagen.
2. Calcular el baricentro.

3. Conservar los pixeles tomando como inicio el baricentro (con conectividad 8),
obteniendo BW (mdscara binaria).

4. Calcular los bordes usando el algoritmo de Canny.

5. Unir los bordes y BW.

6. Aplicar una operacién morfoldgica de cerrado.

7. Rellenar la segmentacién con el algoritmo floodingfill.

8. Conservar los pixeles tomando como inicio el baricentro (con conectividad 8).

Una vez que la mano estd segmentada, se utiliza la méscara binaria como se muestra en la
figura (3.5) con el fin de hacer el ajuste de contraste en esa region.
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Figura 3.5: Ejemplo de mascara binaria usada para ajuste de contraste local.

3.1.3.2. Ajuste de contraste

La imagen binaria de la mano obtenida en la tltima seccion se utiliza para ajustar el contraste
solo dentro de la regién de la mano. Se propone realizar este ajuste de contraste mediante un
mapeo lineal simple basado en una media maxima y una media minima de los valores de las
intensidades de nivel de gris en la imagen. Para obtener estos valores, primero se calcula la media
1 v la desviacion estandar o de las intensidades de los pixeles. Entonces, la media maxima se
puede calcular como MeanMax = p + 1.50 y la media minima como MeanMin = y - 1.50. A
partir de estos dos valores es posible hacer un mapeo lineal de todos los valores de gris a un
nuevo rango de 0 a 255.

La figura (3.6) ilustra este proceso, en dénde se muestra la imagen antes y después de
modificar el contraste.

(a) Imagen radiogréfica con contraste original. (b) Imagen radiografica con contraste corregido.

Figura 3.6: Ajuste de contraste en la regién de la mano.
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3.1.4. Colocacién manual de puntos estratégicos

Para delimitar las cinco regiones de interés que caracterizan la edad 6sea de una imagen
radiografica, se hace la colocaciéon manual de 10 puntos en la imagen de acuerdo con la propuesta
de layout como se muestra en la figura (3.1), cinco de ellos situados entre los falanges proximal e
intermedia y los demaés entre los metacarpianos y falanges proximales. Es importante mencionar
que la colocacion de landmarks se realiza de forma manual para aprovechar cualquiera de los
resultados que se podria obtener al validar el layout. Si se supone que la propuesta de layout no
es adecuada, entonces se debe realizar otra propuesta; pero no se perdié tiempo en el desarrollo
de un algoritmo que detecte automaticamente las landmarks. Si la propuesta es adecuada,
entonces se podrian aprovechar las imagenes con landmarks para desarrollar el algoritmo de
detecciéon automadtica y/o usarlas para validar este mismo posteriormente. Por lo que resulta
conveniente primero colocar los puntos de interés manualmente.

Figura 3.7: Regiones de interés utilizadas. Angulo 6 es calculado usando el punto ubicado entre las
falanges proximal e intermedia en el mismo dedo. El tamano de la region de interés es calculado usando
la distancia entre ambos puntos en el mismo dedo multiplicado por un factor constante.

3.1.5. Segmentacién de regiones de interés

Después de colocar las landmarks, el siguiente paso es extraer las regiones de interés. Los
cinco puntos situados entre las falanges proximal e intermedia se utilizan como una referencia
geométrica para calcular el dngulo de inclinacién 6 de cada regién de interés con respecto de
una linea vertical imaginaria, como se muestra en la figura (3.7).
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El tamafio de cada regién de interés se calcula con base en la distancia entre los dos puntos
del mismo dedo, multiplicado por un factor constante. Se resume el proceso para extraer cada
region de interés alineada en tamarfio y orientacién en el pseudocddigo 3.2.

La figura (3.8) muestra el proceso de extraccién de una regién de interés. Una vez
segmentadas las cinco regiones de interés en una imagen, el siguiente paso es formar un vector
de caracteristicas o prototipo que se almacenard en una base de datos y/o se utilizard como un
prototipo de evaluaciéon para estimar la edad dsea.

(a) (b)

Figura 3.8: Proceso de alineacién y normalizacién de cada ROI. (a)ROI inicial. (b)ROI rotada. (¢)ROI
re-dimensionada. (d)ROI con méscara aplicada.

Pseudocdédigo 3.2: Extraccion de la regién de interés
1. Calcular la distancia euclidiana entre los puntos de interés de cada dedo.

2. Multiplicar la distancia por un parametro D, obteniendo asi el tamafio de la

region de interés.
3. Segmentar la region de interés cuadrada para cada dedo.

4. Calcular el dngulo 6 entre la vertical y la linea imaginaria entre los dos puntos
de interés para cada dedo.

5. Rotar cada region de interés para que el nuevo angulo 6 sea igual a cero.

6. Re-dimensionar cada regién de interés, obteniendo un tamano final de 32x32
pixeles.

7. Aplicar una maéscara binaria circular a cada imagen regiéon de interés con

diametro de 32 pixeles.

3.1.6. Formacion del vector de caracteristicas

El prototipo es un vector columna que se forma ordenando cada una de las cinco regiones
de interés, para que su nuevo tamano sea 1024x1 (renglones por columnas) en lugar de 32x32.
Los cinco vectores de cada regiéon se concatenan para obtener el vector de caracteristicas de
la imagen que tiene un tamano de 5120x1. En la etapa de entrenamiento, los prototipos se
almacenan, y cada uno es asociado con la edad Osea correspondiente de la base de datos.
Durante la etapa de evaluacién, el vector de caracteristicas serd analizado por un algoritmo de
regresion k-NN para estimar su edad ésea.
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Pseudocédigo 3.3: Regresion usando k-NN

1. Calcular la distancia euclidiana entre los prototipos y el vector caracteristico de
la muestra.

2. Conservar los k prototipos con menor distancia.

3. Calcular el factor W; de cada prototipo:
_dZZ
Wi=copy s

Donde « es la distancia mas pequena de los k prototipos méas cercanos.

4. Calcular la edad 6sea de la muestra:

Sk W;BA;

Edad = T
Zi:l Wi

Donde (BA;) representa la edad 6sea respectiva de cada prototipo.

3.1.7. Regresion con el algoritmo k-NN

La edad dsea se estima por el algoritmo de regresién k-NN que se muestra en el pseudocddigo
3.3 similar a la clasificacién utilizada en [13], donde las edades de los k vecinos mas cercanos
se ponderan por un factor W;, que depende de la distancia euclidiana d entre el vector de
caracteristicas de evaluacién (denominado muestra) y los vectores de caracteristicas los k
prototipos mas cercanos.

Con el sistema propuesto es posible evaluar las imégenes radiograficas para estimar la edad
6sea utilizando el layout propuesto, para asi poder calcular el error medio absoluto y con este
error tener una medida que permita determinar si el layout resulta adecuado para el sistema
de estimacién automética propuesto en el capitulo 2. De tal forma que una vez que se ha
determinado que el layout es correcto entonces se procede a desarrollar un algoritmo para
detectar automaticamente las landmarks en esa posicién. De lo contrario es posible que el
algoritmo propuesto para ubicar las landmarks tenga que rehacerse y eso provocaria retrasos
en el desarrollo de la tesis.
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3.2. Deteccion automatica de landmarks

En la seccién anterior se realizé la propuesta de layout demostrando que es posible obtener
una estimacién de la edad Osea cercana a los trabajos revisado en la literatura, usando pocas
regiones de interés. Con el objetivo de obtener un sistema automatico para estimar la edad ésea,
el siguiente paso es detectar automéaticamente las landmarks en las imagenes radiograficas.

Para desarrollar el algoritmo de deteccién automaética se considera la regiéon alrededor de
cada landmark y también la posicion relativa que existe entre todas las landmarks de cada
imagen.

Se propone un algoritmo que esta constituido de tres etapas principales: entrenamiento,
deteccion inicial y refinamiento. El sistema tiene una orientacién de comparacion de parches
(template matching), es decir, se toma una regién de la imagen denominada parche y se compara
con ejemplos para determinar si la regién pertenece a una zona que contiene una landmark y
ademas se considera que la posicion de las landmarks no se encuentra muy alejada con respecto
del promedio.

En el entrenamiento se usan las imagenes de ejemplo etiquetadas con las landmarks para
generar conjuntos de parches que seran utilizados para determinar la posicién de las landmarks
en las iméagenes de evaluacién. También se generan arreglos de los conjuntos de landmarks
denominados formas que sirven para considerar la posicién relativa de cada landmark con todo
el conjunto de ellas. En la deteccion inicial se reduce la dimensién de la imagen y se busca cada
landmark de forma independiente, se extraen regiones y se van comparando con los conjuntos
de entrenamiento para determinar si en el parche se encuentra una landmark. En la etapa de
refinamiento ademads de la comparacién de los parches se considera la posicion de las landmarks,
es decir, a partir del conjunto de landmarks se obtiene una regién reducida para buscar cada
landmark. Posteriormente se incrementa la dimensién de la imagen y se repite el proceso de
refinamiento hasta llegar a la dimensién inicial de la imagen.

3.2.1. Propuesta de deteccion automatica de landmarks

Para encontrar automaticamente las landmarks se propone extraer regiones alrededor de
cada landmark de un conjunto de imagenes de entrenamiento previamente etiquetadas con las
landmarks. Las regiones son denominadas parches y se agrupan de acuerdo a la landmark de
donde se obtuvo, en este caso se formaran 10 conjuntos debido a que se propuso una disposiciéon
de puntos con 10 landmarks, estos parches seran utilizados para identificar si algin parche
desconocido corresponde a uno de estos grupos y por lo tanto determinar si existe una landmark
en la region.

Para poder determinar si el parche corresponde a un grupo de landmarks se utiliza el
algoritmo descrito en [19] el cual esta basado en el andlisis de componentes principales
(PCA). Para poder usar este algoritmo las imagenes (parches) tienen que estar alineados y
las radiografias presentan manos con diferente orientacion por lo que previamente es requerido
desarrollar un algoritmo que oriente los parches en la misma posicién sin importar cual era su
orientacion inicial.
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3.2.1.1. Algoritmo de angulo dominante

Se propone un algoritmo para orientar parches en la misma posicién sin importar su
orientacién en funcién de lo que es llamado su direccién(dngulo) dominante. Para encontrar
el angulo dominante de un parche P con dimension w x w se propone construir un histograma
de direcciones ponderado que resulta de calcular el gradiente del parche como se describe en el
pseudocddigo 4.1. A partir de este histograma se obtienen vectores con direccién dominante de
donde se elige uno de ellos para definir el angulo de ese vector como direccién dominante.
Pseudocédigo 4.1: Histograma ponderado

1. Construir una méascara circular binaria C'(x) de didmetro w con valores unitarios
dentro del circulo y valores de cero fuera de éste.

2. Calcular el vector gradiente en cada pixel x de P(x) y hallar la magnitud de cada
uno de estos vectores formando con éstas un mapa de magnitudes de gradiente
G'mag(x). De forma similar formar un mapa de direcciones de gradiente Gdir(x)
(dngulos).

3. Construir un histograma H (i) de 360 bins, donde cada bin i (i = 1,2, ...,360)
contiene la suma de los valores Gmag(x;) donde x; son pixeles tales que C'(x;) =
le(i—1)° <Gdir(x;) < i°.

4. Por cada bin H (i) crear un vector h; cuya magnitud sea H(i) y dngulo i. Es
decir, crearemos un conjunto M que contiene 360 vectores.

Angle histogram

(a) Parche de una (b) Histograma ponderado del (c) Representacién circular
radiogréfia. parche centrado en una landmark. del histograma ponderado.

Figura 3.9: Histograma ponderado usado para obtener el &ngulo dominante del parche.

En la figura 3.9 se muestra el parche de una radiografia, su histograma de direcciones y el
conjunto M con los 360 vectores ordenado de forma circular. Se observé que los histogramas
presentan dos regiones separadas por més de 90 grados con acumulaciéon de vectores, entonces,
se propone construir un conjunto R de vectores r. Cada vector r es el resultado de la suma
vectorial de un conjunto de 90 vectores formado a partir del conjunto M. Después, se obtienen
los vectores v con mayor magnitud de cada regién, se propuso inicialmente que se eligiera la
direccion del vector con mayor magnitud pero se observd que al rotar un parche es posible que
su magnitud cambie un poco obteniendo como consecuencia la direccién del otro vector, para
elegir siempre el mismo vector sin importar la rotacién se propone utilizar el baricentro de la
imagen para construir un tercer vector v, el cual se utiliza para elegir un sélo vector.
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Pseudocédigo 4.2: Angulo dominante del histograma ponderado

1. Posteriormente y a partir del conjunto M construir 360 conjuntos con 90 vectores

cada uno:
Hy = {h;, hy, -, hg}
Hy = {hy, hs, ---, hg}
Hyzy = {har1, hara, -+, hseo} (3.2.1)
Hyrp = {hora, horg, -+, hi}
Hsso = {hse, hi, -+, hgo}

2. Si definimos r; como el vector resultante resultado de la suma vectorial de los
vectores h de cada conjunto H; construido en el paso anterior (r; = > h;),
entonces podemos construir un conjunto R que contiene 360 vectores r;.

3. Hallar el vector vy del conjunto R tal que su magnitud se la maxima del conjunto,
es decir vi = mazx(||r;]|)-

4. Del conjunto R hallar el vector de méaxima magnitud v, cuyo angulo se encuentra
entre £v1 —90° y Lv14+90° si comenzamos a buscarlo desde £v; —90° en sentido
de las manecillas del reloj.

5. Calcular el baricentro de P y usar sus coordendas como componentes para

construir el vector vs.

6. Hacer que el angulo dominante ¢ sea igual al dngulo Lv; con i = {1,2} con el

cual se obtiene el mayor resultado al proyectar v en vy y va.

Para orientar todos los parches en la misma direccion, cada parche se rota menos ¢ grados,
en dénde ¢ es el angulo dominante del parche que se obtiene usando el pseudocddigo 4.2, la
figura (3.10) muestra los resultados de aplicar el algoritmo de alineacién en funcién del angulo
dominante a un parche.

(a) Parche inicial ~ (b) Parche orientado en  (¢) Parche inicial ~ (d) Parche (c) orietado
extraido alrededor de  rotaciéon con base en su  rotado 60 grados. en rotacién con base en
una landmark. angulo dominante. su angulo dominante.

Figura 3.10: Orientacion de parches en rotacion usando el angulo dominante.

Una vez que se pueden alinear los parches es posible implementar la etapa de entrenamiento
en donde se utiliza el PCA para generar eigen-espacios de los parches y de las landmarks.
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3.2.1.2. Algoritmo de PCA

La etapa de entrenamiento implementada en la deteccién automatica de landmarks fue
desarrollada usando la reconstrucciéon de una imagen con un eigen-espacio que se obtiene
a partir del algoritmo de andlisis de componentes principales [19], el cudl se describe en el
pseudocodigo 4.3, en dénde cada imagen se encuentra en escala de grises, es representada como
I(x) y se continda con la representaciéon de las coordenadas de cada pixel con x.

Pseudocddigo 4.3: Proyeccién de un vector en un eigenespacio [19]
1. Obtener M imégenes para entrenamiento con la misma resolucién.
2. Representar cada imagen I,,(x) como un vector columna ~,,.
3. Calcular la imagen promedio ¥ = ﬁ 27];4:1 (Yn)-
4. Restar la imagen promedio de cada imagen y; = v; — 7.

5. Calcular la matriz de covarianza C = §; SM (yn-yY) = A-AT, dénde yT vy
AT representan el vector y la matriz transpuesta correspondiente.

6. Calcular los eigenvectores v; de AT - A.

7. Calcular los eigenvectores q; y eigenvalores de A - AT
q =A-v;

8. Normalizar los eigenvectores q; para que su magnitud sea igual a uno: ||q;|| = 1.

9. Formar el eigenespacio Q con K eigenvectores, correspondientes a los K
eigenvalores mas grandes.

Proyeccién
10. Representar la imagen I,,(x) como un vector -,.
11. Restar la media al vector de la imagen: y, = v, — 7.
12. Calcular las proyecciones: w; = q} - yu.
Reconstruccion

13. Obtener la reconstruccién de la imagen y, usando las proyecciones wj:
N K
Yu = 2izq (Wi - qp).

El algoritmo PCA es utilizado en un conjunto de imagenes de entrenamiento que han sido
previamente etiquetadas con las landmarks para obtener eigenparches y eigenformas.
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Implementacién de PCA en los parches de las imagenes

La etapa de entrenamiento en la deteccién automatica de landmarks se desarrolla con el

algoritmo de PCA, la implementacion utilizada en los parches se describe en el siguiente proceso:

1.

2.

3.

Crear 10 conjuntos, cada uno corresponde a los parches asociados con las landmarks.
Para cada imagen de entrenamiento hacer:

a) Extraer los parches alrededor de cada landmark.
b) Orientar cada parche usando su angulo dominante y almacenarlo en el conjunto

correspondiente a la landmark de donde fue originado.

Aplicar el algoritmo PCA a los 10 conjuntos para obtener de cada uno el parche medio y

los eigenespacios que seran denominados eigenparches Qp.

Implementacién de PCA en las formas (conjunto de landmarks)

La implementacién del algoritmo PCA en las formas sera utilizada con el objetivo relacionar

la posicion de cada landmark con todas las deméas. Se crea un conjunto que contenga las 10

landmarks, ademas, se crean conjuntos que contengan 9 de las 10 landmarks, en dénde el primer

conjunto contiene todas las formas sin la primera landmark, el segundo conjunto contiene todas

las formas sin la segunda landmark y asi sucesivamente hasta llegar a la tltima, los pasos para

realizar este proceso son los siguientes:

1.

10.

Colocar las landmarks en cada imagen de entrenamiento.
Crear 10 conjuntos, cada uno corresponde a las formas sin una landmark.

Hacer [ = 1.

. Eliminar la landmark | de cada forma y almacenar el resultado en el conjunto I.

Tomar la primera forma del conjunto como referencia Rfl y alinear todas formas restantes
a la referencia con el andlisis de procrustes, dénde Rl_1 es la forma de referencia sin la
landmark 1.

Aplicar el algoritmo PCA al conjunto alineado para obtener la forma media, los
eigenespacios que seran denominados eigenformas y las proyecciones iwl_l.

Sil <10, hacer | =1+ 1 y regresar al paso 4.
Crear otro conjunto con todas las landmarks.

Tomar la primera forma como referencia R y alinear las formas restantes a la referencia

con el analisis de procrustes.

Aplicar el algoritmo PCA al conjunto alineado para obtener la forma media, las

etgenformas.
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3.2.1.3. Método para detectar landmarks automaticamente

Para colocar automaticamente las landmarks en las imagenes radiograficas se utilizan los
eigenparches y las eigenformas, en el pseudocodigo 4.4 se describe el algoritmo propuesto para
la deteccién inicial de landmarks, cada imagen I(x) se encuentra en escala de grises con una
dimensién de 256x256 pixeles, dénde x = (x,y) son las coordenadas de cada pixel.

Pseudocdédigo 4.4: Deteccion inicial de landmarks

1. De la imagen radiografica I(x) segmentar la mano para obtener el mapa binario
B(x) doénde los pixeles x con valor igual a uno pertenecen a la mano y todo lo
demsés tiene pixeles con valor igual a cero.

2. Reducir la dimensién de I(x) y B(x) a 1/16 de su tamafio inicial.
3. Hacer [ =1.
4. Para cada pixel x con valor igual a 1 de B(x) hacer:

A. De I(x) extraer un parche P(x) con centro en x y dimensién w x w.
B. Alinear P(x) usando su dngulo dominante para obtener P4 (x).

C. Construir un vector columna p usando cada valor de P4(x).
D

. Calcular p al reconstruir p con PCA usando los eigenparches @p
correspondientes a la landmark .

e

Calcular el error de reconstruccién e = ||p — p||.

™

Almacenar e en el mapa de errores Ej(x), dénde x es la posicion del pixel
utilizado para obtener P(x).

5. Colocar la landmark | en las coordenadas del pixel con menor error e, obtenido
de Ej(x) y almacenarlas en S;.

6. Hacer [ =14 1.

7. Sil =< 10 regresar al paso 4.

(a) Mapa de errores de reconstruccién  (b) Mapa de errores de reconstruccién ~ (¢) Deteccién  inicial — de
de parches escalado en color de una  de parches escalado en color de una  landmarks en una radiografia.
landmark. landmark.

Figura 3.11: Ejemplo del algoritmo para la deteccién inicial de landmarks en una imagen radiografica.
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Al terminar la etapa anterior, se obtienen las landmarks en una resolucién pequenia. En la
figura (3.11), se muestra el mapa de errores obtenido en dos landmarks y el resultado de la
deteccién inicial de landmarks en una imagen de ejemplo con resolucién reducida. El siguiente
paso consiste en aumentar la dimension de la imagen y volver a localizar cada landmark pero
ahora tomando como referencia la posicién de las landmarks encontradas, de tal forma que la
busqueda serd en una zona reducida y considerando la posicion relativa de las landmarks.

Pseudocdédigo 4.5: Refinamiento de landmarks
1. Para cada landmark | de rS; de hacer:

A. Construir TSl_1 que resulta de eliminar la landmark [ de 1S.
Obtener 7S{ al alinear la forma TSl_1 a la forma de referencia Rl_l.
Formar un vector columna s con 7S7.

Calcular Wfl al proyectar s en las eigenformas Qfl.

= O O w

Obtener la forma de entrenamiento ES[1 mas similar a la forma de la

1

imagen actual TS;1 al comparar la proyecciéon w;  con las proyecciones del

entrenamiento iwl_l.

™

Alinear ESl_1 a TSZ_1 usando el andlisis de procrustes.

G. Aplicar la misma alineacién a la landmark | de gS; para obtener X', dénde
ES; es la forma de entrenamiento ESl_l con todas sus landmarks.

H. Hacer v = abs(||x" — x]||).

I. Construir un mapa binario W (x) a partir de B(x), conservar los pixeles de
B(x) con valor de uno que se encuentren dentro de una ventana con dimensién
v z v centrada en x’, a todo lo demads se le asigna el valor de cero.

J. Calcular el error de reconstruccién el parche cambiando B(x) por W (x).

. !
K. Construir una nueva forma 7S; usando al colocar la landmark [ en las
coordenadas x con el menor error de reconstruccion de parches obtenido

/
€p-
.7 ’ /

L. Calcular el error de reconstrucciéon eg de forma de 7S; y el error e, de 7S;.

M. Si (eig k1 <eg)y (e;, - ko < ep), entonces 7S; =p S;.

2. Mientras dimensién actual de I(x) < 2562256 pixeles hacer:

Aumentar la escala al doble de I(x), B(x) y rS; y regresar al paso 1.

En la figura (3.12) se muestra un ejemplo del algoritmo de refinamiento en dénde se observa
un cuadro rojo que representa la zona de busqueda reducida que se obtiene a partir de la posiciéon
relativa de las landmarks. En la imagen b se muestra el resultado final del algoritmo en dénde
se observa la imagen radiografica con una dimension de 256x256 pixeles con las landmarks
encontradas.
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(a) Regién de busqueda reducida de una landmark.

(b) Ejemplo del algoritmo de refinamiento de landmarks en una imagen
radiogréfica.

Figura 3.12: Ejemplo de utilizar el algoritmo para la deteccién inicial de landmarks en una imagen
radiografica.
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3.3. Aprendizaje automatico incremental

Se desarrollé un algoritmo automaético para deteccién de landmarks, también es posible
colocar manualmente las landmarks. En cualquiera de los dos casos, las landmarks se encuentran
colocadas en regiones estratégicas que permiten extraer regiones de interés (ROIs) de las
imagenes, estas regiones se encuentran asociadas con la edad ésea de la persona, es decir, se
cuenta con una agrupacion de caracteristicas y una etiqueta (edad) por imagen. Es posible
estimar la etiqueta de una imagen nueva, usando los ejemplos de una base de datos como se
realizé en el capitulo 2 con el algoritmo k-NN o también se puede utilizar algin otro algoritmo
de aprendizaje automéatico supervisado que permita hacer regresion.

El algoritmo A£-NN es un método para clasificacién supervisada que puede ser adaptado
para hacer regresion, la estimacion se basa en un conjunto de muestras etiquetadas las cuales
son llamadas prototipos, es decir, las caracteristicas de una muestra asociadas con una etiqueta

conforman un prototipo.

Como en la mayoria de los algoritmos de aprendizaje automatico existe una etapa de
entrenamiento y una etapa de evaluacion. En la etapa de entrenamiento este algoritmo guarda
los prototipos sin crear ningin tipo de modelo, posteriormente en la etapa de evaluacion cuando
se busca estimar la etiqueta de una muestra nueva se calcula la distancia entre la muestra y
todos los prototipos que contenga el sistema, después se conservan soélo los k prototipos con
menor distancia, finalmente se calcula la etiqueta de la muestra con una funcién que depende
de la etiqueta de los k& prototipos y su distancia con la muestra.

Una ventaja que ofrece este algoritmo es que si se presenta informaciéon no considerada
anteriormente al sistema sélo se tienen que almacenar los nuevos prototipos para poder realizar
una estimacién adecuada, es decir, no se necesita volver a entrenar el sistema con toda la
informacién anterior y nueva como en otros algoritmos. La caracteristica de poder agregar
nueva informacién al sistema es valiosa pero la forma en que lo hace no lo es, porque con
cada prototipo que se agrega el tiempo y la cantidad de memoria necesaria para evaluar una
muestra crece de forma lineal.

Para evitar que los prototipos en el entrenamiento sean demasiados una opcion es seleccionar
algunos de ellos, pero el hacer esto implica una pregunta necesaria ;Cémo seleccionar los
prototipos? La forma maés sencilla es elegir una cierta cantidad de prototipos aleatoriamente,
pero es posible que el conjunto de muestras utilizado para el entrenamiento no muestre una
distribucién adecuada, esto quiere decir, que los resultados en la etapa de evaluacién dependen
del conjunto de entrenamiento utilizado.

Entonces, se busca una forma de reducir los prototipos, pero haciendo que la estimacién
realizada por el sistema sea correcta. El algoritmo k-means es un método de clasificacién no
supervisado, que sirve para hacer agrupaciones el cual podria usarse para reducir la cantidad
de prototipos, el algoritmo consiste en crear k prototipos en donde cada uno representa
una agrupacion. Se calcula la distancia entre cada muestra con cada prototipo, después
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cada muestra se agrupa con el prototipo con el cual se haya obtenido la menor distancia,
posteriormente se calcula el promedio de las muestras de cada agrupacién y el resultado
obtenido se convierte en el prototipo de esa agrupacion.

Usando este algoritmo es posible representar una cantidad de muestras similares con un
numero limitado de prototipos lo que supone una solucién parcial al problema presentado
con el algoritmo k-NN, por lo tanto se realizard una propuesta de algoritmo que combine las
caracteristicas de ambos algoritmos (k-NN y k-means) pero cuidando que la reduccién de
prototipos no afecte la estimacion realizada por el sistema para lo cual se definen condiciones
de funcionamiento que debera cumplir la propuesta.

3.3.1. Condiciones de funcionamiento del algoritmo

Se busca que el algoritmo cuente con algunas condiciones de funcionamiento que permitan
asegurar la correcta estimacion del sistema pero que también se utilicen los prototipos de una
forma mas eficiente, para lograr este objetivo se propusieron las siguientes condiciones:

= La estimaciéon del sistema debe ser adecuada.

» La estructura del sistema deber ser adaptable, es decir, permite modificar la posicién y
etiqueta de cada prototipo.

= Cuando se presente alguna modificaciéon en la red, este cambio no debe perder la
informacién previamente aprendida.

= La red permite el incremento de prototipos, pero sélo cuando sea necesario.

= Debe existir un parametro que permita tener un control en la cantidad de prototipos que
van a ser agregados al sistema.

= No debe ser necesario repetir la etapa de entrenamiento con todas las muestras usadas
iniciales para agregar mas prototipos al sistema.

El siguiente paso es proponer y desarrollar un método que combina los algoritmos de k-NN
vy k-means que ademds incluya estas caracteristicas.
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3.3.2. Desarrollo del algoritmo

La propuesta del algoritmo de aprendizaje incremental es iniciar con pocos prototipos,
estimar la etiqueta de las muestras que van llegando al sistema y si la estimacién no es correcta
entonces modificar un poco los prototipos o agregar mas para mejorar la estimacion.

3.3.2.1. Error de estimacion

Para definir si una estimacion es correcta o no se define una variable llamada umbral de error,
que es el limite permitido de error en la estimacién. Ademas del umbral se utiliza una variable
llamada error de estimacion que es la diferencia entre la etiqueta estimada por el algoritmo y
la etiqueta reportada en la base de datos de las muestras.

Errordeestimacion = Etiquetaqigoritmo — Eliquetapgsededatos

Entonces, si el error de estimacién es superior al umbral de error se establece que la
estimacién no es correcta, en otro caso se considera una estimacién correcta.

3.3.2.2. Estimacién de etiqueta

Para poder obtener la estimacién de las etiquetas se utiliza al algoritmo k-NN con la
diferencia de que en este caso los prototipos se van modificando dependiendo de la red y no
necesariamente son directamente las muestras. Por lo tanto, la estimacion es funcién de la
distancia entre la muestra y los k prototipos méas cercanos y las etiquetas de esos prototipos.

Ethuetaalgoritmo = f(k7 dlStanczamuestru—prototipos7 etzquetasprotototipos)

Se menciond la posibilidad de que los prototipos puedan sufrir una modificacién, eso significa
que se pueden cambiar las caracteristicas de un prototipo, pero al existir este cambio entonces
también debe de cambiar la etiqueta del mismo.

3.3.2.3. Modificacion de prototipos

Se platean dos opciones para que un prototipo sea modificado, la primera consiste en
crear una memoria de N elementos para cada prototipo, después de evaluar una muestra, esta
se agrega como un elemento a la memoria del prototipo mas cercano al cual se encuentre,
posteriormente, se promedia la posicién de todos los elementos de memoria y el resultado es
la nueva posicién del prototipo, la etiqueta se estima usan-do los prototipos restantes para
obtener la etiqueta de la nueva posicién del prototipo. Se consider6 utiliza una memoria tipo
FIFO en caso de que se encuentre totalmente llena de elementos. La figura 3.13 muestra un
esquema simple de un prototipo.

La segunda opcién para modificar un prototipo se relaciona cuando se acercan algunos
prototipos a una muestra para mejorar la estimacion de estd. Para realizar esto cada prototipo
se acerca individualmente, se calcula la distancia entre el prototipo y la muestra, después, estd
distancia se divide en L segmentos iguales, entonces el prototipo se acerca una distancia L a
la muestra, al tener una nueva posicién es necesario calcular la etiqueta usando los prototipos
restantes, posteriormente se estiman las etiquetas de las muestran que se encuentran en la
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memoria de todos los prototipos y si existe alguna con la condicién de etiqueta errdnea
entonces el prototipo que acaba de ser modificado regresa a su posicion inicial y termina de
moverse, en caso contrario se sigue moviendo una distancia L hasta que la muestra sea estimada
correctamente o el prototipo se encuentre en la posicion de la muestra.

ENEREN
I [1TTH] @

Caracteristicas Etiqueta

Prototipo

Figura 3.13: Se muestra un esquema de un prototipo, el cual tiene un conjunto de caracteristicas, una
etiqueta y un conjunto de elementos que representan su memoria.

3.3.3. Pseudocddigo de aprendizaje incremental

El pseudocodigo se describe en tres partes, la primera corresponde al caso cuando la etiqueta
de una muestra es estimada correctamente por el algoritmo, la segunda cuando se presenta un
acercamiento de los prototipos a la muestra para estimarla correctamente y la tercera parte
describe el proceso que se sigue cuando no se cumplieron los dos casos anteriores. Siempre
que se va a iniciar el algoritmo el primer paso consiste en tomar las primeras dos muestras y
convertirlas en prototipos, es decir, las caracteristicas de la muestra pasan a ser las del prototipo
v las etiquetas de las muestras pasan a ser las de los prototipos también.

Pseudocédigo 5.1: Estimaciéon correcta de etiqueta con los prototipos
actuales

1. Usar la siguiente muestra y calcular la distancia entre la muestra y todos los
prototipos para estimar su etiqueta con el conjunto de prototipos actual.

2. Calcular el error de estimacién.

3. Comparar el error de estimacion con el umbral permitido, si la estimacion es
considerada correcta entonces hacer lo siguiente:
a) Agregar la muestra a la memoria del prototipo més cercano.
b) Actualizar la posicién y etiqueta del prototipo que resulto més cercano.

¢) Usar la nueva configuracién de prototipos para calcular la etiqueta de las
muestras en la memoria de los prototipos y calcular el error de estimacion.

d) Comparar el error de estimacién con el umbral permitido, si la estimacién
es correcta entonces hacer lo siguiente:

1) Calcular la distancia entre las muestras y cada uno de los prototipos.

2) Almacenar las muestras en el prototipo més cercano actual.

e) Si la estimacién en el paso anterior no es correcta entonces, conservar la

posicién y etiqueta inicial del prototipo modificado.
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Aqui se parte del hecho de que la estimacién con los prototipos actuales no fue correcta,

entonces el siguiente paso es acercar los prototipos a la muestra para mejorar la estimacion.

1.

Pseudocédigo 5.2: Estimacion correcta cuando se modifican los prototipos
actuales

Acercar el prototipo mas cercano a la muestra hasta que las estimaciones de
etiqueta de las muestras de su memoria sigan siendo correctas.

. Volver a calcular la etiqueta de la muestra actual con la nueva posiciéon del

prototipo y calcular el error de estimacion.

. Comparar el error de estimacion con el umbral permitido, si la estimacion es

considerada correcta entonces hacer lo siguiente:

a) Calcular la distancia entre las muestras que se encuentran en la memoria

de los prototipos y cada uno de los prototipos.

b) Almacenar las muestras en el prototipo més cercano.

. Si la estimacion en el paso anterior no es correcta entonces, repetir los pasos desde

1 hasta 3 con el siguiente prototipo mas cercano hasta utilizar los k prototipos

mas cercanos.

. Usar los prototipos con su nueva posicién para calcular la etiqueta de la muestra

y calcular el error de estimacion.

. Comparar el error de estimaciéon con el umbral permitido, si la estimacién es

correcta entonces hacer lo siguiente:

a) Almacenar la muestra en la memoria del prototipo méas cercano.

b) Calcular la distancia entre las muestras de la memoria de los prototipos y
cada uno de los prototipos.

¢) Almacenar las muestras en el prototipo mas cercano actual.

En este caso se parte del hecho de que la estimacién es incorrecta con los prototipos actuales

y sigue incorrecta después de acercar los prototipos.

1.

4.

Pseudocédigo 5.3: Estimacién incorrecta de la muestra

Hacer que los prototipos recuperen sus caracteristicas y etiquetas que tenian

antes de tomar la tltima muestra.

Hacer que la muestra junto con su etiqueta se convierta en un prototipo.

. Calcular la distancia entre las muestras de la memoria de los prototipos y cada

uno de los prototipos.

Almacenar las muestras en el prototipo més cercano actual.

Con esta parte el algoritmo de aprendizaje incremental se encuentra descrito completamente

v s6lo falta validarlo con diferentes bases de datos para comprobar su funcionamiento.
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3.4. Desarrollo de la interfaz de usuario

Después de desarrollar los algoritmos el siguiente objetivo planteado en este trabajo
es integrar todo el desarrollo en una interfaz de usuario que permita usar el sistema
de reconocimiento de la edad Osea. Resulta conveniente utilizar una metodologia que
permita obtener las especificaciones de los requerimientos funcionales, es decir, establecer la
comunicaciéon que debera tener el sistema para que las personas que van a utilizar puedan
hacerlo eficientemente, por lo tanto se eligen los casos de uso [24] para cumplir con esta funcién.

3.4.1. Casos de uso

Los casos de uso describen una serie de acciones que realiza el sistema para obtener un
resultado especifico deseado.

El modelo de casos de uso se compone de dos partes, un diagrama y un escrito. El diagrama
sirve para mostrar las relaciones entre los actores y los casos de uso y viceversa. El escrito
muestra la descripcion que explica las caracteristicas de los caso de uso. Los actores representan
una entidad fuera del sistema que interactia con el sistema. Los casos de uso representan lo
que el actor espera que haga el sistema.

Por lo tanto para el sistema automatico de reconocimiento de la edad désea se tienen los
diagramas mostrados en las figuras 3.14 y 3.15. El escrito correspondiente a cada caso de uso
se describe en las tablas 3.1 a 3.9.

Seleccionar imagen

Recortar imagen

Seleccionar género

Usuario
Calcular edad 6sea

Figura 3.14: Diagrama de los casos de uso referente a la estimacion de edad ésea de una imagen
radiografica.

Seleccionar neuronas
iniciales

Seleccionar neuronas
T originales

Ingresar edad dsea

Usuario —
Modificar la red de

neuronas

Guardar la red de
neuronas

[\
/
/
/
/

Figura 3.15: Diagrama de los casos de uso referente al algoritmo de aprendizaje incremental para la
estimaciéon de la edad 6sea.
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CAPITULO 3. DESARROLLO DEL SISTEMA AUTOMATICO PARA
RECONOCIMIENTO DE LA EDAD OSEA
3.4. DESARROLLO DE LA INTERFAZ DE USUARIO

CU-01 Seleccionar imagen

Descripcién Seleccionar imagen para estimacion de edad ésea

Secuencia normal

1. El sistema muestra una ventana para seleccionar una
imagen de cualquier parte del almacenamiento de la
computadora.

2. El usuario selecciona la imagen y presiona el botén de
abrir de la ventana.

3. Se muestra la imagen y su nombre en la interfaz grafica.

Tabla 3.1: Caso de uso: Seleccionar imagen

CU-02 Seleccionar imagen

Descripcién Recortar la imagen para estimacion de edad désea

Secuencia normal
1. El sistema cambia el cursor del mouse.
2. El usuario dibuja un rectangulo con ayuda del mouse en

la imagen y lo va ajustando para conservar soélo el drea
de interés.

3. El usuario hace doble clic en la imagen para confirmar la
seleccién del area.

4. El sistema muestra la imagen recortada en la interfaz
grafica.

Tabla 3.2: Caso de uso: Recortar imagen
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3.4. DESARROLLO DE LA INTERFAZ DE USUARIO

CU-03 Selecciéon de género

Descripcion Seleccionar el género femenino o masculino de la imagen para
estimacion de edad 6sea

Secuencia normal

1. El sistema muestra las opciones de género femenino y
masculino en la interfaz grafica y sélo permite seleccionar
una opcién.

2. El usuario selecciona el género correspondiente a la
imagen radiografica.

3. El sistema actualiza el valor del pardmetro para
seleccionar la red de neuronas entrenadas para ese
género.

Tabla 3.3: Caso de uso: Seleccion de género

CU-04 Calcular edad 6sea

Descripcién Calcular la edad 6sea de la imagen radiografica seleccionada

Secuencia normal

1. El sistema toma la imagen seleccionada o recortada que
se encuentre en ese instante.

2. El sistema toma el género que se encuentre seleccionado
en ese instante.

3. El sistema utiliza la red neuronal almacenada para este
tipo de género, detecta las landmarks, calcula la region
de interés y estima la edad ésea.

4. El sistema muestra la imagen con la correcciéon de
contraste, las landmarks, las regién de interés y la edad
6sea estimada.

Tabla 3.4: Caso de uso: Calcular edad désea
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3.4. DESARROLLO DE LA INTERFAZ DE USUARIO

CU-05 Seleccionar neuronas iniciales

Descripcién Seleccionar las neuronas iniciales antes de ser modificadas con
la imagen presente

Secuencia normal

1. El sistema regresa las neuronas a como se encontraban
antes de modificar la red sin haber elegido la opcién de
guardar red.

Tabla 3.5: Caso de uso: Seleccionar neuronas iniciales

CU-06 Seleccionar neuronas originales

Descripcion Seleccionar las neuronas originales sin alteraciones realizadas
por cualquier usuario en cualquier momento

Secuencia normal

1. El sistema regresa las neuronas a como se encontraban
antes de ser modificadas por cualquier usuario.

Tabla 3.6: Caso de uso: Seleccionar neuronas originales

Cu-07 Ingresar edad é6sea de la imagen radiografica

Descripcién Ingresar edad ésea de la imagen radiografica presente

Secuencia normal

1. El usuario ingresa en el sistema la edad 6sea de la imagen
radiografica evaluada por un experto.

Tabla 3.7: Caso de uso: Ingresar edad ésea
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3.4. DESARROLLO DE LA INTERFAZ DE USUARIO

CU-08 Modificar la red de neuronas

Descripcién Modificar la red de neuronas usando la edad 6sea evaluada por
un experto y la imagen radiogréafica presente

Secuencia normal

1. El sistema toma la edad &sea ingresada, el género
seleccionado y la imagen o recorte presente.

2. El sistema forma el prototipo de la imagen y lo ingresa
al algoritmo de aprendizaje incremental para modificar
la red de neuronas.

3. El sistema utiliza la red neuronal modificada, detecta las
landmarks, calcula la regién de interés y estima la edad
Osea.

4. El sistema muestra la imagen con la correcciéon de
contraste, las landmarks, las region de interés y la edad
Osea estimada.

Tabla 3.8: Caso de uso: Modificar la red de neuronas

CU-09 Guardar la red de neuronas

Descripcién Guardar la red de neuronas modificada

Secuencia normal

1. El sistema guarda la red de neuronas modificada
correspondiente al género seleccionado.

Tabla 3.9: Caso de uso: Guardar la red de neuronas
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos a partir de los algoritmos desarrollados
en el capitulo 3. Primero se presentan los resultados para determinar la disposicién de puntos
en la imagen radiografica, después se presentan los resultados de implementar la deteccién
automatica de puntos de interés, luego se muestran los resultados del algoritmo de aprendizaje
automatico supervisado incremental y finalmente se presenta la interfaz grafica.

4.1. Resultados de la disposiciéon de puntos estratégicos

La primer parte del sistema propuesto para estimar la edad ésea automéaticamente consiste
en seleccionar que regiones de interés son las adecuadas para este trabajo, por lo que se realizé
la propuesta de una disposicion (layout) de puntos en la imagen radiografica.

Para validar que la disposicion de puntos fuera adecuada se implemento el sistema mostrado
en las figuras (3.3) y (3.4) en donde se estima la edad désea de un conjunto de imagenes
radiograficas usando el layout propuesto y posteriormente se calcula el error obtenido entre
la edad 6sea estimada y la edad real reportada en la base de datos.

Se evalud el sistema usando un conjunto de imégenes publicas tomadas de [12], esta
conformado por radiografias de manos en un rango de 0 a 18 afios de edad dsea que fueron
evaluadas por dos expertos diferentes. Las radiografias se encuentran dividas por género
(femenino y masculino), por raza (asidtico, afroamericano,hispano y caucdsico). En la validacién
realizada, las imagenes se separaron unicamente por género y fueron mezcladas aleatoriamente

en cuanto a raza y edad.

4.1.1. Re-dimensionado de las imagenes originales

Las imagenes de la base datos tienen diferentes tamamos de resolucion. Normalmente, la
dimensién vertical (columna) es 256 y la horizontal (renglén) es menor de 256 pixeles. Entonces,
se agregaron dos bandas laterales a la cuales el color se calculd a partir de los pixeles en cada
borde lateral de la imagen, obteniendo una dimensién final de 256x256 pixeles en cada imagen.
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CAPITULO 4. RESULTADOS
4.1. RESULTADOS DE LA DISPOSICION DE PUNTOS ESTRATEGICOS

4.1.2. Estimacion de la edad 6sea

El sistema fue probado para el grupo femenino y el masculino por separado usando 100
imdgenes de prueba con edades y razas mezcladas al azar. Las figuras (4.1) y (4.2) muestran los
histogramas de edad 6sea para ambos grupos de evaluacién (femenino y masculino), mostrando
un equilibrio de edad adecuado con el fin de demostrar la capacidad del algoritmo para estimar
la edad dsea en todas las edades y grupos étnicos.

Histograma de edades 6seas actuales en el conjunto de evaluacion {100 imagenes femeninas)
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1
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Grupo de edad ésea (afios)

Figura 4.1: Histograma de la edad ésea actual del conjunto de 100 imagenes usadas para evaluacién
del grupo femenino.

Histograma de edades éseas actuales en el conjunto de evaluacién (100 imagenes Masculinas)
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Figura 4.2: Histograma de la edad 6sea actual del conjunto de 100 imagenes usadas para evaluacién
del grupo masculino.

Se usaron 300 imagenes de todos los grupos étnicos y edades para la etapa de entrenamiento.
Cada imagen fue etiquetada manualmente con las 10 landmarks para obtener un vector de
caracteristicas. Se evalu6 el sistema calculando el error medio absoluto (MAE) y el error medio
cuadratico (RMSE) entre las 100 edades 6seas actuales (edad ésea reportada en la base de
datos) y las 100 edades éseas estimadas por el sistema.
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4.1. RESULTADOS DE LA DISPOSICION DE PUNTOS ESTRATEGICOS

La evaluacion con el algoritmo k-NN se realizé variando k£ de k =

2 ak = 26,

obteniendo mejores resultados con k = 7 y k = 10 para las imagenes femeninas y masculinas

respectivamente, como se muestra en las figuras (4.3) y (4.4).

87 SRR
161 *...
A6 [oommees

141 3

Error

A3 | B
Il s, e

Fj St S
\9

s
B
1 W

,*'.0-‘

e et
L. F\.‘_./' :

A S B e SN

Error MAE y RMSE (calculado para un conjunto de 100 imagenes de prueba) vs K

hal TP e )

—+ -MAE |
— & -RMSE

0 5

10

15
K

20

25 30

Figura 4.3: Error de estimacién con 300 imégenes de entrenamiento para el conjunto femenino con 100
imagenes de evaluacion, variando el parametro k del algoritmo k-NN.

Error MAE y RMSE (calculado para un conjunto de 100 imagenes de prueba) vs
K usando 300 imagenes de prototipo (Masculino)
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Figura 4.4: Error de estimacién con 300 imagenes de entrenamiento para el conjunto masculino con
100 imégenes de evaluacién, variando el pardametro k del algoritmo k-NN.

Finalmente, las figuras (4.5) y (4.6) muestran una comparacion entre las edades dseas

actuales y las estimadas, ordenadas de menor a mayor usando el valor 6ptimo de k para cada

grupo. Se observa en ambas graficas una mayor separacién de los valores actuales y estimados

de la edad en los limites del rango de edad, 0 y 18 anos.
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Edad 6sea Actual vs Estimada usando una regresion K-NN (K=7)
y 300 imagenes de prototipo (Femenino)
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Figura 4.5: Edad 6sea actual vs edad Osea estimada del grupo femenino, usando 300 prototipos de
entrenamiento y 100 imagenes de evaluaciéon donde la edad o6sea actual fue ordenada de menor a
mayor.

Edad 6sea Actual vs Estimada usando una regresion K-NN (K=10)
y 300 imagenes de prototipo {(Masculino)
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Figura 4.6: Edad ésea actual vs edad ésea estimada del grupo masculino, usando 300 prototipos de
entrenamiento y 100 imagenes de evaluacién donde la edad ésea actual fue ordenada de menor a mayor.

La tabla 4.1 muestra los errores reportados para diferentes métodos revisados en la literatura.
En el método propuesto se obtiene un MAE de 0.95 anos, al promediar el MAE del grupo

femenino y del masculino.
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4.2. RESULTADOS DE LA DETECCION AUTOMATICA DE PUNTOS

Tabla 4.1: Comparacién de algunos métodos revisados en la literatura.

Método Banco de imagenes MAE(anos)

Propuesta Digital Hand Atlas Database * 0.95 afios
System [6]

Ayala-Raggi et al [18] Imagen Exakta laboratories (165 1.8 anos
imégenes)

Spampinato et al [17] Digital Hand Atlas Database 0.8 anos
System [6]

Giordano et al [16] Conjunto de imagenes privadas (360  0.41 afios
imégenes)

4.1.3. Discusion de resultados

Los resultados muestran que los errores de estimacién son muy cercanos a los reportados en
los trabajos revisados en la literatura, obteniendo un MAE de 1.0 y RMSE de 1.24 anos para
el grupo femenino y un MAE de 0.89 y RMSE de 1.21 afios para el grupo masculino.

A diferencia de otros métodos de aprendizaje automatico, este método necesita relativamente
pocas imagenes de entrenamiento para alcanzar practicamente el mismo error de edad que los
otros métodos reportan. Sin embargo, este sistema presenta un error considerable en los limites
de las edad dsea como se muestra en las figuras (4.5) y (4.6), que se deba posiblemente a la
interpolacion por el método k-NN. Finalmente, revisando los errores reportados en la literatura
y el obtenido, se considera que el layout propuesto es adecuado para utilizarse en la estimacién
de la edad ésea.

4.2. Resultados de la detecciéon automatica de puntos

Después de determinar la disposicién de puntos en la imagen, de acuerdo con el sistema
propuesto en el capitulo 2, el siguiente paso consiste en ubicar estos puntos en la radiografia de
forma automatica, por lo que se propuso un algoritmo para deteccién automatica de landmarks.

Para evaluar el funcionamiento del algoritmo, se utilizé el algoritmo para detectar las
landmarks y se calculd la distancia euclidiana en pixeles entre la colocacién manual y la
automatica de cada landmark. Ademas, se usé el sistema desarrollado en el capitulo 3 pero
utilizando el algoritmo para deteccién automaética de landmarks como se muestra en la figura
(4.7) para estimar la edad dsea, calcular el error de estimacién y comparar el resultado obtenido
en dénde se usa la colocacién manual de landmarks. Al igual que el caso anterior también se
utilizaron 300 imagenes de entrenamiento y 100 para evaluaciéon con cada género de la base de
datos de [12].
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Deteccién Vector de ) -
L ) o L Estimacién de edad
Imagen radiogréfica [—>] Pre-procesamiento |—> automaticade | -caracteristicasde [|— 5sea
landmarks las ROls
Base de datos 1 Base de datos 3
(Parches) (Prototipos)

Base de datos 2
(Formas)

Figura 4.7: Diagrama de general del sistema con la deteccién automatica de landmarks.

Manual
+  Automético +

(a)

Manual
Automético

(b)

Figura 4.8: Comparacién de la colocacion manual y la deteccién automatica de landmarks en una
imagen radiografica.

En la tabla (4.2) se muestran los resultados obtenidos al calcular la distancia euclidiana
en pixeles de la colocacién de landmarks, la distancia media se encuentra alrededor de 2
pixeles, considerando que las imagenes son de 256x256 pixeles puede considerarse un resultado
aceptable. En la figura (4.8) se muestran dos imagenes de ejemplo para comparar las landmarks
colocadas manualmente y las obtenidas por el algoritmo automatico.
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Tabla 4.2: Distancia euclidiana media en pixeles, entre las landmarks ubicadas por el algoritmo y las
colocadas manualmente, en las imdgenes de evaluacién. Se muestran los datos por cada landmark para
este grupo de imagenes.

Distancia media (pixeles)
Landmark Femenino Masculino
1 2.348 2.275

2 1.389 1.520

3 2.010 1.959

4 1.070 1.023

5 1.983 1.847

6 1.129 1.104

7 1.742 2.003

8 1.149 1.220

9 2.042 2.851

10 1.724 1.952

Histograma de edades 6seas actuales en el conjunto de evaluacién {100 imagenes femeninas)
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Figura 4.9: Histogramas de la edad dsea actual de cada conjunto de 100 imégenes usadas para
evaluacion.
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No se obtuvo una colocacion de landmarks aceptable en todos los casos debido a la posicién
final de las landmarks se encontraba muy alejada de la colocacién manual por lo que se
excluyeron del grupo de evaluacién. Se obtuvieron 94 de 100 imagenes aceptables para el grupo
femenino y para el masculino 92 de 100.

Después de desarrollar el algoritmo de deteccién automatica y observar que la colocacién de
landmarks es adecuada se procede a integrar el algoritmo al sistema desarrollado en el capitulo
3 para comparar la estimacion de edad 6sea con el algoritmo automatico.

La figura (4.9) presenta los histogramas de edad 6sea para ambos grupos de evaluacién
(femenino y masculino), en dénde se muestra que se utilizan todas las edades déseas (de 1 a 18
anos) para obtener resultados del sistema desarrollado en todo el rango de edad.

Error MAE (calculado para 100 imagenes de evaluacion)
vs K usando 300 prototipos de las imagenes de entrenamiento (femenino)
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Figura 4.10: Error MAE calculado en funcién del pardmetro k del algoritmo k-NN comparando la
estimacién con la colocacién manual y la detecciéon automaética de landmarks.
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Se calculd el error medio absoluto (MAE) entre las 100 edades éseas actuales (edad dsea
reportada en la base de datos) y las 100 edades dseas estimadas por el sistema con la colocacién
manual de landmarks y el algoritmo automatico.

La evaluacién con el algoritmo k-NN se realizé variando k de k = 2 a k = 30, usando el
algoritmo para deteccién automatica de landmarks se obtuvieron mejores resultados con k = 19
y k = 10 para las imégenes femeninas y masculinas respectivamente, como se muestra en la
figura (4.10).

Finalmente, la figura (4.11) muestra la comparacién entre las edades dseas actuales y las
estimadas, ordenadas de menor a mayor usando el valor 6ptimo de k para cada grupo. Se
observa en ambas graficas una mayor separacién de los valores actuales y estimados de la edad
en los limites del rango de edad, 0 y 18 anos.

Edad 6sea actual vs estimada, usando la regresion k-NN (k=19)
usando 300 prototipos de las imagenes de entrenamiento (femenino)
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Figura 4.11: Error MAE calculado en funcién del pardmetro k del algoritmo k-NN comparando la
estimacién con la colocacién manual y la detecciéon automaética de landmarks.
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La tabla 4.3 muestra los errores reportados para diferentes métodos revisados en la literatura
con la misma base de datos. En el método propuesto se obtiene un MAE de 1.18 afos, al
promediar el error obtenido del grupo femenino y del masculino.

Tabla 4.3: Comparacion del método propuesto con algunos otros métodos revisados en la literatura.

Método Banco de iméagenes MAE

Propuesta Digital Hand Atlas Database System [6] *1.18 anos

Harmsen et al [21] Digital Hand Atlas Database System (1097  0.83 afos
imdgenes) [6]

Fischer et al [22] Digital Hand Atlas Database System (1097 0.97 afos

imégenes) [6]
Spampinato et al [17]  Digital Hand Atlas Database System [6] 0.80 afios
Giordano et al [16] Conjunto de imdgenes privadas (360 0.41 anos
imégenes)

4.2.1. Discusion de resultados

La deteccion automatica funcioné una distancia media alrededor de dos pixeles en
comparacién con la colocacién manual de landmarks. Pero en algunos casos no se obtuvo el
resultado deseado, es decir la colocacién de landmarks es muy mala (diferencia mucho mayor
a dos pixeles) por lo que se tomo la decisién de considerar estas imagenes como deteccién de
landmarks no aceptable con el fin de obtener un mejor andlisis de los resultados, obteniendo 94
de 100 imagenes aceptables para el grupo femenino y para el masculino 92 de 100.

Se evaluaron las imagenes con deteccion de landmarks aceptable para estimar la edad 6sea y
poder compararla con la estimacién obtenida con la colocacién manual de landmarks y también
con la edad reportada en la base de datos. Los resultados presentados en la figura (4.10)
muestran que el error MAE obtenido con el algoritmo automético es mayor como se esperaba,
sin embargo la diferencia que existe es pequena, usando el pardmetro k éptimo en el algoritmo
de k-NN para cada caso se tiene una diferencia de 0.125 y 0.343 afios para el grupo femenino y
masculino correspondientemente, este resultado también se esperaba debido a que la diferencia
entre las landmarks es pequena.

La figura (4.11) muestra la comparacién de las edades ésea estimadas por el algoritmo
automatico y las edades reportadas en la base de datos en donde se muestra una separaciéon
mayor cerca de los limites que es alrededor de 0 y 18 afios, esto también se present6 con la
colocacién manual de landmarks, se considera que se debe a la interpolacién del algoritmo
k-NN usado para regresion.
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4.3. Resultados del algoritmo de aprendizaje automatico
incremental

De acuerdo con el sistema general para estimar automéaticamente la edad 6sea descrito en el
capitulo 2 el siguiente paso después de desarrollar el algoritmo para detectar automéaticamente
las landmarks es desarrollar el algoritmo de aprendizaje automético para estimar la edad
6sea el cual se encuentra descrito en el capitulo 3. Entonces ahora lo que sigue es validar el
funcionamiento adecuado de este algoritmo, para este fin se propuso utilizar cuatro diferentes
bases de datos, obtener los resultados de estimacién con el algoritmo propuesto y compararlos

con el algoritmo k-NN para regresion que es el algoritmo que se habia utilizado anteriormente.

4.3.1. Bases de datos para validacion del algoritmo

Se utilizaron cuatro bases de datos para probar el algoritmo, las cuales se describen a
continuacion:

1. Para la primera base de datos se generaron puntos sintéticos aleatorios con dos
coordenadas en un rango de -100 a 100 como se muestra en la figura 4.12, en dénde
la etiqueta de cada punto se obtiene al calcular distancia que existe desde el centro del
plano (0,0) hasta la ubicacién del punto y posteriormente este valor se escala para tener
etiquetas que van desde 0 hasta 18, esto genera una distribucion en forma de circulos como
se muestra en la figura 4.13, en dénde cada color representa un rango de valor de 2, es
decir los puntos negros del centro van desde 0 hasta 2, los puntos azules que siguen van
desde 2 hasta 4 y asi sucesivamente hasta llegar a 18.

Muestras

_ 1 +
-0 80 60 40 20 0 20 40 60 80 100

Figura 4.12: Puntos sintéticos con dos coordenadas para simular muestras.

53



CAPITULO 4. RESULTADOS
4.3. RESULTADOS DEL ALGORITMO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO INCREMENTAL

Muestras
100

L #
80 *# *ﬁ*‘ﬁ.* o W **ﬁ
B, * 1 Y ¥ B o *

PR it +

0r *

| *
20F “‘t# #* + f?* :fk *t#** Wi* :;ﬁ:&

+ - #+ ¥
40l %ﬁi + 4 **h%t* +** N W *
b + 5 i 4t Ty +£:H- *
EoL¥ E . ET * 4 * ++
f * B Ty 3 *::F* i +
50 ﬁ* " + &+ #"*f + i y s
Tea 0 T RAT gy

Figura 4.13: Puntos sintéticos en donde su etiqueta se obtiene calculando la distancia que existe entre
el origen (0,0) y la ubicacién del prototipo.

2. Para la segunda base de datos se utilizan los mismos puntos sintéticos presentados en la
primera base de datos, pero con la diferencia de que en este caso la etiqueta se obtiene
sumando los valores de las coordenadas de cada prototipo y posteriormente se escala a un
rango de 0 a 18, con esto se obtienen distribuciones de puntos diagonales como se muestra
en la figura 4.14, en este caso los colores también representan rangos de valores de 2.
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Figura 4.14: Puntos sintéticos en donde su etiqueta se obtiene sumando los valores de las coordenadas
de cada punto.

3. Para la tercera base de datos también se utilizaron puntos sintéticos aleatorios en un
rango de -1 a 1, en donde la etiqueta es el resultado de evaluar una funcién descrita por

. . . _ 2 _ 2 _ 2 2 ,
la siguiente expresion: f(x1,x2) = max {e 1027 ¢ =502 1 25¢ 5(7”1”2)}. Generando asi un

conjunto de puntos que se muestra en la figura 4.15.
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Figura 4.15: Puntos sintéticos en donde su etiqueta se obtiene usando una funcién para generar una
superficie simétrica.

4. La cuarta y tultima base de datos contiene muestras usadas para estimar la edad
Osea de una persona, estas muestras se obtuvieron a partir de un algoritmo que se
estd desarrollando en un trabajo de tesis para extraer regiones de interés en imagenes
radiograficas de la mano de las personas. Cada muestra contiene un conjunto de
caracteristicas que se encuentran asociadas con una edad Osea, en este caso la edad es la
etiqueta. Se cuenta con 1600 muestras que se encuentran separadas por género masculino
(850 muestras) y femenino (750 muestras). Las imégenes radiograficas utilizadas para
obtener las muestras provienen de las beses de datos [12] y [20].

4.3.2. Resultados

Los resultados que se muestran en cada base de datos corresponden a la comparacién
del error MAE obtenido con el algoritmo k-NN para regresion y el algoritmo de aprendizaje
incremental propuesto. Primero se utilizo el algoritmo propuesto y se calculé el MAE, ademés
se revisO cuantos prototipos fueron generados. Después se utilizé el algoritmo k-NN usando
todas las muestras de entrenamiento como prototipos y se calculé el error. Finalmente se volvi
a utilizar el algoritmo k-NN pero eligiendo aleatoriamente la misma cantidad de prototipos
usados con el algoritmo propuesto.

Debido a que en las primeras dos bases de datos se utilizan puntos sintéticos de dos
dimensiones como muestras, ademas de las graficas del error MAE obtenido es posible
visualizar los prototipos obtenidos con ambos algoritmos. En el caso de la tercera base de
datos se tratan de muestras con tres dimensiones también es posible observarlos graficamente
pero no se hace debido a que su visualizacién no es muy clara. Finalmente para la base de
datos relacionada con la edad ésea no es posible obtener una grafica de los prototipos porque
cada uno tiene mas de tres dimensiones.

95



CAPITULO 4. RESULTADOS
4.3. RESULTADOS DEL ALGORITMO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO INCREMENTAL

Para la primera base de datos, se usaron 1000 muestras de entrenamiento y 100 muestras
de evaluacién diferentes a las muestras de entrenamiento. En la figura 4.17 se muestra una
comparacién de los resultados obtenidos usando el algoritmo k-NN con todas las muestras
de entrenamiento como prototipo en donde se obtuvo un MAE de 0.23991, con la propuesta
se generaron 187 prototipos y se obtuvo un MAE de 0.2144 y usando 187 prototipos con el
algoritmo k-NN se obtuvo un MAE de 0.73321. En la figura 4.16 se muestra un ejemplo de los
prototipos obtenidos.

Algoritma k-MM con 187 prototipos seleccionados aleatoriamente de 1000 muestras
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(a) 187 prototipos seleccionar aleatoriamente para el algoritmo k-NN

Algoritmo propuesto con 187 prototipos obtenidos después de 1000 muestras

100 g + +
EE * *
+ , * o+ + T
B0+ . *
* * . *
B0y % *
.*.
wp T * .
0} + + * N " *
* + +
+ * + *
or ++ {}* * * *
+ + ¥ # +
0b # * * +F
* + *
* 4 + +#
a0p 0t LA
* * * * * *
-B0 +
¥ + % *
* * *
80 F * + * .
+ +
_1 D -*'I '*'I 1 1 1 1 ‘*-I -*' -I*- *I

D 1
-00 80 B0 -40 20 1} 20 40 60 g0 100

(b) 187 prototipos resultantes de la propuesta

Figura 4.16: Prototipos utilizados para evaluar las muestras en la primera base de datos.
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Comparacidn de |a etiqueta estimada vs |a etigueta actual, usando 1000 muestras
de entrenamiento, obteniendo un MAE de 023931

18 T T T T

Etiqueta

60 70 a0 S0

40

L
50 100
Muestras

(a) k-NN usando 1000 muestras como prototipos

Comparacian de la etiqueta estimada vs |a etigusta actual, usando 1000 muestras
de entrenamiento, 187 prototipos y obteniendo un MAE de 0.73321

15 T

Etiqueta

L
a0 100
Muestras

(b) k-NN usando 187 muestras como prototipos

Comparacidn de la etiqueta estimada vs |a etigusta actual, usando 1000 muestras
de entrenamiento, 1687 prototipos generados y obteniendo un WAE de 0.2144
15 T T T T T T T T T
Actual
Propuesta

Etiqueta

L
a0 60 0 a0 100
Muestras

(c) Propuesta con 187 prototipos

Figura 4.17: Comparacién de las etiquetas en la base de datos y las etiquetas estimadas por los

algoritmos en la primera base de datos.
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Para la segunda base de datos, se usaron 1000 muestras de entrenamiento y 100 muestras
de evaluacién diferentes a las muestras de entrenamiento. En la figura 4.19 se muestra una
comparacién de los resultados obtenidos usando el algoritmo k-NN con todas las muestras de
entrenamiento como prototipo en donde se obtuvo un MAE de 0.11102, con la propuesta se
generaron 68 prototipos y se obtuvo un MAE de 0.15546 y usando 68 prototipo con el algoritmo
k-NN se obtuvo un MAE de 0.61391. En la figura 4.18 se muestra un ejemplo de los prototipos
obtenidos.

Algaritmo k-MM con B8 prototipos seleccionados aleatoriamente de 1000 muestras
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(a) 68 prototipos seleccionar aleatoriamente para el algoritmo k-NN

Algoritmo propuesto con B3 prototipos obtenidos después de 1000 muestras
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(b) 68 prototipos resultantes de la propuesta

Figura 4.18: Prototipos utilizados para evaluar las muestras en la segunda base de datos.
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Comparacidn de |a etiqueta estimada vs |a etigueta actual, usando 1000 muestras
de entrenarmiento, obteniendo un MAE de 0.11102
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(a) k-NN usando 1000 muestras como prototipos

Comparacian de la etiqueta estimada vs |a etigusta actual, usando 1000 muestras
de entrenamiento, B8 prototipos y obteniendo un MAE de 0.61391
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(b) k-NN usando 68 muestras como prototipos

Comparacidn de la etiqueta estimada vs |a etiqueta actual, usando 1000 muestras
de entrenamiento, B8 prototipos generados y obteniendo un MAE de 0.15546
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(c) Propuesta con 68 prototipos

Figura 4.19: Comparacién de las etiquetas en la base de datos y las etiquetas estimadas por los
algoritmos en la segunda base de datos.
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Comparacidn de |a etiqueta estimada vs la etigueta actual, usando 10000 muestras
de entrenamiento, obteniendo un MAE de 0.0075433
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(a) k-NN usando 10000 muestras como prototipos

Comparacian de |a etigueta estimada vs |3 etigueta actual, usando 10000 muestras
de entrenarmiento, 4508 prototipos generados v obteniendo un MAE de 0.011563
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(b) k-NN usando 4508 muestras como prototipos

Comparacion de |z etigueta estimada vs |a etigueta actual, usando 10000 muestras
de entrenamiento, 4508 prototipos generados y obteniendo un MAE de 0.00815858
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(¢) Propuesta con 4508 prototipos

Figura 4.20: Comparacién de las etiquetas en la base de datos y las etiquetas estimadas por los
algoritmos en la tercera base de datos.
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Para la tercera base de datos, se usaron 10000 muestras de entrenamiento y 10000 muestras
de evaluacién diferentes a las muestras de entrenamiento. En la figura 4.20 se muestra una
comparacién de los resultados obtenidos usando el algoritmo k-NN con todas las muestras de
entrenamiento como prototipo en donde se obtuvo un MAE de 0.0075498, con la propuesta se
generaron 4508 prototipos y se obtuvo un MAE de 0.0115630 y usando 4508 prototipo con el
algoritmo k-NN se obtuvo un MAE de 0.0091959.

Promedio de MAE vs k en 10 conjuntos aleatorioas de prototipos de la edad dsea
con 850 muestras de entrenamiento y 100 muestras de evaluacidn (grupo Masculing)
1.36 T T T T T T T T

(a) Comparacién de MAE obtenido con ambos algoritmos

Promedio de prototipos utilizados con el algortmo propuesto
para estimar la edad dsea (grupo Masculing)
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(b) Cantidad de prototipos generados vs k

Figura 4.21: Evaluacién de MAE vs k en las muestras de estimacion de edad ésea en el grupo masculino.
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Para la dltima base de datos, se usaron 750 muestras de entrenamiento para el grupo
masculino y 650 muestras para el femenino, en ambos casos se usaron 100 muestras de evaluacién
diferentes a las muestras de entrenamiento. En la figura 4.21 se muestra una comparacién en el
grupo masculino de los resultados obtenidos usando el algoritmo k-NN con todas las muestras
de entrenamiento como prototipos en donde se obtuvo un MAE de 1.246, con la propuesta se
generaron 280 prototipos y se obtuvo un MAE de 1.265. En la figura 4.22 se muestra el grupo
femenino en donde usando k-NN con todas las muestras de entrenamiento como prototipos se
obtuvo un MAE de 1.201, con la propuesta se generaron 240 prototipos y se obtuvo un MAE
de 1.225.

Promedio de MAE vs k en 10 conjuntos aleatorios de prototipos de |a edad dsea
con 780 muestras de entrenamiento y 100 muestras de evaluacidn (grupo Femenina)
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(a) Comparacién de MAE obtenido con ambos algoritmos

Promedio de prototipos utilizados con el algortmo propuesto

para estimar la edad dsea (grupo Femening)
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(b) Cantidad de prototipos generados vs k

Figura 4.22: Evaluacién de MAE vs k en las muestras de estimacién de edad 0sea en el grupo femenino.
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Se muestra una comparacion de las edad éseas estimadas con las actuales, considerando dos
casos: el primero supone que todas las landmarks fueron colocadas en la posicién correcta, el
segundo se realiza con el algoritmo de detecciéon automatica de landmarks.

Edad ¢sea actual vs estimaca, usando algoritmo de aprendizaje incremental
(k=12) con las imagenes de entrenamiento {(Femenino)
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Imagen evaluada

(a) Comparacién de edad ésea en el grupo femenino

Edad ¢sea actual vs estimada, usando algoritmo de aprendizaje incremental
(k=12) con las imagenes de entrenamiento (Masculino)
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(b) Comparacién de edad ésea en el grupo masculino

Figura 4.23: Comparacién de la edad ésea actual vs la edad estimada usando las landmarks en su
posicién adecuada.
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Edad ésea actual vs estimada, usando algoritmo de aprendizaje incremental
(k=12) con las imagenes de entrenamiento (Femenino)
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(a) Comparacién de edad dsea en el grupo femenino

Edad 6sea actual vs estimada, usando algoritmo de aprendizaje incremental
(k=12) con las imagenes de entrenamiento {(Masculino)
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(b) Comparacién de edad ésea en el grupo masculino

Figura 4.24: Comparacion de la edad dsea actual vs la edad estimada usando las landmarks detectadas
automaticamente.

Se utilizan algunas muestras para entrenamiento y otras diferentes para evaluacién, para
comprobar que el error obtenido no depende del conjunto de muestras usado en la evaluacion,
se intercambian las muestras de las etapas de entrenamiento y evaluacién, entonces, en cada
grupo (femenino y masculino) se tomaron 100 muestras aleatorias para la etapa de evaluacion
y el resto para el entrenamiento y se calculé el MAE, este proceso se repitié 10 veces usando el
algoritmo k-NN para regresion con todas las muestras como prototipos, también se evaluaron
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las muestras con el algoritmo propuesto y ademés se evaluaron usando el algoritmo k-NN para
regresion pero usando la misma cantidad de prototipos que se obtuvo con la propuesta, en la
tabla 4.4 se muestra el error MAE promedio y la desviacion estandar.

Las figuras 4.23 y 4.24 muestran los resultados de evaluar el sistema usando una base de datos
balanceada. Se usaron 641 y 645 imagenes para el grupo femenino y masculino respectivamente.
En donde se utilizaron 35 imagenes por cada rango de edad de un ano, es decir, 35 imagenes
que tienen edad de 1 a 2, 35 con edad de 2 a 3 y asi sucesivamente hasta llegar a 18 anos, con
la excepcion en ambos casos con el rango de edad de 0 a 1, ahi se utilizaron menos debido a
que las bases de datos [6, 20] no tenfan suficientes imagenes en ese rango de edad.

Tabla 4.4: Comparacién del error medio absoluto y la desviacién estandar obtenidos usando el algoritmo
k-NN para regresion y el algoritmo propuesto con diferentes conjuntos de entrenamiento y evaluacién
en las muestras para estimar la edad ésea.

Algoritmo(grupo) Muestras Prototipos MAE o

k-NN (Femenino) 750 750 1.20 0.0445
k-NN (Femenino) 750 240 1.30 0.0526
Propuesta (Femenino) 240 750 1.23 0.0695
k-NN (Masculino) 850 850 1.25 0.1091
k-NN (Masculino) 850 280 1.32 0.1231
Propuesta (Masculino) 850 280 1.27 0.1074

4.3.3. Discusion de resultados

En la primera base de datos la diferencia usando ambos algoritmos (k-NN para regresién
y la propuesta) la diferencia del error MAE fue de 0.02, obteniendo un mejor resultado con el
algoritmo propuesto, una diferencia pequena considerando que las etiquetas van desde 0 hasta
18, ademds la cantidad de prototipos utilizadas para obtener la estimacién fue el 10% de la
cantidad utilizada para el algoritmo k-NN, es decir, el resultado fue favorable. Con la segunda
base de datos se obtuvo una diferencia en los errores de 0.05, se obtuvo un menor error con el
algoritmo k-NN, pero sélo se utilizé un 7% de la cantidad de prototipos usando inicialmente.
En la tercera base de datos se obtuvo una diferencia en los errores de 0.002, en este caso el
rango de etiquetas fue de 0 a 1 y el error menor fue del algoritmo k-NN, pero sélo se usé el 45 %
de prototipos con el algoritmo propuesto. Con la ultima base de datos los errores se reportan
en la tabla 4.4, la diferencia fue de 0.01, en donde una vez mas se obtuvo un menor error con el
algoritmo k-NN, pero solo se usé el 33 % de cantidad de prototipos utilizados en el algoritmo de
k-NN. En general, con el algoritmo propuesto se reduce en gran parte la cantidad de prototipos
necesarios para hacer una evaluaciéon a cambio de obtener un error MAE ligeramente mayor.
Si se utiliza una base de datos balanceada como lo muestran las figuras 4.23 y 4.24 se obtiene
un MAE de 0.99 y 0.90 anos para el grupo femenino y masculino respectivamente usando
landmarks colocadas manualmente y se obtiene un MAE de 1.35 y 1.25 anos para el grupo
femenino y masculino respectivamente usando landmarks colocadas automaticamente.
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4.4.

Interfaz de usuario desarrollada

Al ser una interfaz de usuario esta debe ser intuitiva, simple de usar, debe permitir visualizar

cudles son las regiones que se utilizaron para estimar la edad ésea y permitir recortar la imagen

radiografica si lo cree conveniente el usuario.

Neuronas iniciales

Neuronas originales

Imagen seleccionada:

piab0001.jpg
Fdad 6sea:

OO

Recortar imagen

Modificar red

7 N
Guardar red @ Femenino

Masculino

(
®

Calcular edad 6sea

!

afios

Figura 4.25: Interfaz de usuario desarrollada en MATLAB para estimar la edad ésea.

La figura 4.25 muestra las secciones con las cuenta la interfaz.

Descripcion de cada seccién de la interfaz

1.

Imagen radiogréafica, ademas también aqui se muestra la imagen con las regiones utilizadas
para estimar la edad 6sea como se muestra en la figura 4.26.

Las partes de 2 a 6 se relacionan con el algoritmo de aprendizaje incremental por lo
que podrian considerarse como partes opcionales. Se utiliza un algoritmo de aprendizaje
incremental que usa una red de prototipos los cuales seran llamados neuronas.

Permite reiniciar las neuronas a como se encontraban justo antes de cambiar de imagen
radiografica, es decir, son las neuronas que ya fueron modificadas pero no por la imagen
actual.

Permite reiniciar las neuronas a como se encontraban originalmente, es decir, sin ninguna
modificacién por parte del usuario.

. Esta seccion sirve para que el usuario introduzca la edad ésea en anos de la radiografia

actual para mejorar la estimacion del sistema.

. Este botén sirve para implementar el algoritmo de aprendizaje incremental después de

introducir la edad 6sea, como resultado se obtienen las neuronas modificadas, ademaés se
muestran las regiones utilizadas para estimar la edad 6sea y la edad ésea calculada por el
sistema ya con la modificacién.
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10.

11.

Este botdn sirve para guardar en el sistema las neuronas que acaban de ser modificadas.

Las partes de 7 a 12 se relacionan con seleccionar una imagen, recortar la imagen y estimar
la edad ésea de estd misma.

Sirve para seleccionar una imagen que se encuentre almacenada en la computadora.
Muestra el nombre de la imagen seleccionada.

Sirve para recortar la imagen, se muestra un rectangulo que puede ser modificado, este
indica cual es la regién que va a ser utilizada, después se tiene que hacer doble clic para
confirmar la region y obtener la imagen recortada. Esta funcién es opcional.

En esta parte se debe seleccionar el género correspondiente a la imagen radiografica.

Este boton sirve para implementar la estimacion de la edad 6sea, al finalizar en la seccién
1 se muestran las regiones utilizadas para la estimacion de la edad.

Se muestra la edad 6sea estimada por el sistema.

Neuronas iiciales
Seleccionar imagen

Neuronas originales.

Imagen seleccionada:

ipilab0001.jpg

Edad 6sea:
266

Recortar imagen

Modificar red

Género

Guardar red @ Femenino

() Masculino

Calcular edad 6sea

2217

Figura 4.26: Interfaz de usuario desarrollada en MATLAB para estimar la edad ésea.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

Se propuso un sistema automatico para estimacion de la edad ésea a partir de una imagen
radiogréafica de la mano de una persona. El sistema cuenta con una serie de etapas que cumplen
una funcién especifica para realizar la tarea. Cada etapa se realizé usando algoritmos propuestos
que se basan en procesamiento de imagenes y visién por computadora, este ultimo utiliza
algoritmos de aprendizaje automatico. El diagrama general del sistema se muestra en la figura
2.1.

La primera parte consiste en el pre-procesamiento de cualquier imagen que entra al sistema
en donde el principal reto fue la segmentaciéon de la mano ya que algunas imagenes presentan
un brillo con degradado lo que representa mayor complicaciéon para utilizar algin método de
segmentacion conocido por lo que se propuso un algoritmo que segmentara la mano pero el cual
estd limitado a las imagenes radiograficas con las cuales se trabajo.

El siguiente paso consiste en la deteccion automatica de landmarks de acuerdo con una
disposicién de puntos propuestos, en este caso se presentaron dos retos principales el primero
es la colocacién adecuada de landmarks en una imagen radiografica de la mano debido a que
existen diferentes configuraciones el segundo reto es tiene que ver con el procesamiento de los
datos ya que este paso del algoritmo es el que consume mas tiempo debido a la cantidad de
operaciones que se realizan y también a la estructura actual del mismo algoritmo.

A partir de las landmarks se extrae un vector de caracteristicas de la imagen que
posteriormente es utilizado para hacer la estimacién de la edad Osea, en este caso el reto que
quedd pendiente de resolver fue la estimacién de valores en los limites de las etiquetas, esto
paso porque el algoritmo utiliza una interpolacién y se piensa que al utilizar una técnica de
extrapolacién o algo similar podria llegar a resolverse este problema. Como parte adicional se
puede utilizar ese vector de caracteristicas para mejorar el algoritmo de estimacion, en este caso
se desarrollo un algoritmo de aprendizaje incremental el cual contiene varios pardmetros que
pueden ser modificados, es decir, se tiene un area de oportunidad interesante para implementar
o mejor el algoritmo con diferentes aplicaciones.

Se propuso una disposicién de puntos (layout) en la imagen radiogrifica para lo cual se
propuso y se validé un sistema semi-automatico para estimacién de la edad 6sea. Ademas de la
validacion del layout, se considera que las contribuciones obtenidas en esta parte son:
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s El desarrollé de un método semi-automatico para estimar la edad dsea que forma vectores
de caracteristicas tutiles para una clasificacién exitosa, el cual puede utilizarse como base
para proponer un método automaético.

= Un algoritmo para segmentar manos en una imagen radiografica.

= Un algoritmo original para alinear las regiones de interés de las imagenes radiograficas de
la mano de una persona.

Una vez que se tenia el layout, la siguiente parte fue disenar y validar un algoritmo para la
deteccién automatica de landmarks con esa disposicién de puntos.

La deteccién automatica funciond en la mayoria de las imdgenes, pero en algunos casos no se
obtuvo el resultado deseado, al observar la imagenes en dénde fallo el algoritmo se detecto que
la mayoria pertenecia a edades 0seas cercanas a cero anos, esto podria deberse a que en el grupo
de entrenamiento (y en el conjunto de imagenes de la base de datos) existen pocos ejemplos con
edad cercana a cero afos en comparacion con las deméas edades por lo tanto el sistema no tiene
los ejemplos suficientes para aprender las caracteristicas adecuadas para colocar las landmarks
en la posicién adecuada en este tipo de imagenes.

Parte del desarrollo de este algoritmo consiste en alinear regiones de imagenes similar y
debido a esto es posible usar el anélisis de componentes principales para desarrollar el algoritmo
de deteccion automatica de landmarks.

Las aportaciones obtenidas con el desarrollo de este algoritmo para obtener un sistema
automatico para estimar la edad dsea son:

= Un algoritmo para orientar automaticamente regiones de imagenes similares en funcién
de lo que es llamado su angulo dominante.

= Un algoritmo para ubicar automaticamente landmarks de acuerdo a un layout propuesto
en iméagenes radiograficas.

La siguiente parte consistié en disefiar y validar un algoritmo de aprendizaje automatico
supervisado incremental, para hacer la estimacién de la edad ésea y también como parte
opcional permite mejorar la estimacién usando ejemplos nuevos sin la necesidad de volver
a entrenar el algoritmo con todos los ejemplos previos.

La aportacion obtenida de esta etapa es:

= Un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado e incremental que permite aumentar
su informacién con muestras nuevas sin la necesidad de volver a repetir la etapa de

entrenamiento con todas las muestras anteriores.

El cual se prob6 con diferentes bases de datos, las cuales presentaban etiquetas con diferente
distribucion, en el caso de los puntos sintéticos es mas sencillo obtener los datos porque se puede
generar la cantidad que se necesite de estos mismos, para el caso de las muestras relacionadas
con la edad dsea resulta més complicado obtener las muestras porque se requiere un proceso que
involucra varios factores, a pesar de esto se logré obtener una estimaciéon de las etiquetas con
resultados adecuados usando una cantidad reducida de prototipos comparada con el algoritmo
k-NN que inicialmente se habia utilizado.
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5.2. Trabajo futuro

Como trabajo futuro se pretende hacer mas robusto el algoritmo de deteccion de landmarks
debido a que fallé en algunas radiografias, ademas en algunas imagenes la posicién de un punto
estaba incorrecto por lo que se pretende implementar un método que ayude a corregir esas
situaciones utilizando la posicion de las landmarks en los ejemplos de entrenamiento haciendo
que mejore la deteccién automatica de forma incremental.

Ademas, el algoritmo propuesto de aprendizaje automatico incremental presenta diferentes
reglas de funcionamiento por lo que se pretende probar con diferentes configuraciones y
analizar el comportamiento para identificar posibles aplicaciones, también se pretende probar
el algoritmo con bases de datos diferentes que no sean sintéticas con el objetivo de observar si
su funcionamiento para diferentes casos.

Finalmente se tiene planeado implementar o desarrollar un método de extrapolacién para la
estimacion de la edad dsea, esto debido a que el algoritmo no funciona adecuadamente cuando
se trata de estimar una etiqueta que se encuentre en los limites en este caso es 0 y 18 anos.
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