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Resumen

La deteccién y diagndstico de alteraciones neurolégicas es considerada una de las tareas
mas desafiantes para un médico especialista, esto a causa de diversos factores como, la gran
cantidad de informacion que debe ser comparada, los sintomas y localizacién de los distintos
tipos de enfermedad, asi como la interpretacién que el especialista debe otorgar apoyandose
de diagnésticos previos. Por ello, en los tltimos anos, dreas como el procesamiento digital de
imégenes, la inteligencia artificial y la neurologia, han colaborado entre si con el propdsito
de disefiar herramientas de asistencia médica. Sin embargo, aunque el desarrollo de estas
herramientas ha ido creciendo en los ultimos anos, este se ha enfocado principalmente en
la poblacién adulta, debido a la maduracién neurolégica que presenta un paciente en esta
etapa, asi como la heterogeneidad que presentan sus estudios.

Por tal motivo, el presente trabajo tuvo como objetivo desarrollar e implementar un siste-
ma inteligente basado en el procesamiento de imagenes de resonancia magnética (IRM) y
algoritmos de inteligencia artificial para detectar la presencia de alteraciones neuroldgicas
en pacientes lactantes. Este sistema se enfoco en el estudio de los ventriculos laterales de 72
pacientes con alteracion neurolégica y 17 pacientes sanos, de este modo el sistema utiliza
herramientas de segmentacion basadas en umbrales con el fin de identificar dichas regiones
de interés, posteriormente se realizé la extraccién de caracteristicas basadas en la forma e
intensidad de los ventriculos laterales con el objetivo de resaltar similitudes y diferencias
entre pacientes. Finalmente se utilizaron modelos inteligentes para llevar a cabo la clasifi-
cacion automatica de los pacientes.

El estudio permitié determinar la efectividad de distintos algoritmos de clasificacién, obte-
niendo como resultado una precisién superior al 90 % utilizando modelos de redes neuronales

y una precisién superior al 70 % utilizando modelos de regresién logistica.
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Con el desarrollo de este trabajo se presenté una técnica de deteccién de alteraciones neu-
rolégicas en lactantes que permite asistir al personal médico en la identificacion de estas,
permitiendo asi realizar una intervencion temprana y un abordaje multidisciplinario, favo-

reciendo el prondstico de los pacientes lactantes.

Palabras Clave: IRM, Ventriculos laterales, Procesamiento de imagenes, Algoritmos in-

teligentes.




Abstract

The detection and diagnosis of neurological disorders is considered one of the most cha-
llenging tasks for a medical specialist, due to various factors such as, the large amount
of information that must be compared, the symptoms and location of the different types
of disease, as well as the interpretation that the specialist must give based on previous
diagnoses. For this reason, in recent years, areas such as digital image processing, artificial
intelligence and neurology have collaborated with each other to design healthcare tools.
However, although the development of these tools has been growing in recent years, it has
mainly focused on the adult population, due to the neurological maturation that a patient
presents at this stage, as well as the heterogeneity of their studies.

For this reason, the present work aimed to develop and implement an intelligent system ba-
sed on the processing of magnetic resonance images and artificial intelligence algorithms to
detect the presence of neurological alterations in lactating patients. This system focused on
the study of the lateral ventricles of 72 patients with neurological disorders and 17 healthy
patients, in this way the system uses segmentation tools based on thresholds to be able to
identify these regions of interest, later the extraction of characteristics based on the shape.
and intensity of the lateral ventricles in order to highlight similarities and differences bet-
ween patients. Finally, intelligent models were used to perform the automatic classification
of patients.

The study made it possible to determine the effectiveness of different classification algo-
rithms, obtaining as a result an accuracy greater than 90 % using neural network models
and an accuracy greater than 70 % using logistic regression models.

With the development of this work, a technique for detecting neurological alterations in

infants was presented, which allows assisting medical personnel in their identification, thus
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allowing early intervention and a multidisciplinary approach, favoring the prognosis of infant

patients.

Keywords: MRI, Lateral ventricles, Image processing, Intelligent algorithms.




Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecendentes

Una de las tareas més desafiantes para un médico especialista en neurologia pediatrica
es la deteccién de alteraciones neurolégicas en recién nacidos, debido a la habilidad y expe-
riencia que este requiere para realizar la exploracién del desarrollo neuroldgico, asi como la
capacidad para detectar de manera temprana una alteracién del desarrollo en una pobla-
cién aparentemente normal. Segin la Academia Mexicana de Neurologia (2018) entre 2-5 %
de los recién nacidos vivos tienen riesgo de dano neuroldgico, existiendo factores de riesgo
prenatales, perinatales, postnatales y sociales, siendo el 55-75 % los danos ocurridos en el
periodo perinatal y los recién nacidos pretérminos la poblaciéon con mayor riesgo de sufrir
problemas médicos y discapacidades neuroconductuales (Clark y Woodward, 2010; Taylor et
al., 2000), de los cuales segin Peterson et al., (2003) y Fraello et al., (2011) el 47 % de ellos
presentan posteriormente una paréalisis cerebral, 27 % trastornos cognitivos y el 23 %-37 %
trastornos sensoriales. Asi mismo, existen diversos factores externos que generan alteraciones
neuroldgicas, factores como, la nutricion deficiente, dificultad respiratoria, asfixia perinatal,
Hiperbilirrubinemia (Vericat y Orden, 2017), falta de vitaminas esenciales (principalmente
la vitamina B12) (Aguirre et al., 2019), etc., que de no ser detectadas e intervenidas de
manera temprana, pueden ser causa de anormalidades funcionales y neurolégicas, llegando

a interferir en la capacidad social, mental y fisica de los infantes (Campos-Montero, 2009;
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Wilson-Ching et al. 2013). Por ello, herramientas como la resonancia magnética (Parikh,
2019), la ultrasonografia cerebral convencional (USC), la técnica Doppler con imagen de
flujo a color (DIFC) (Lépez-Azorin et al., 2012) y el electroencefalograma (EEG) (Hans y
Tharp, 2005, Laureta et al., 2012) han sido algunas de las herramientas de méas amplio uso
en la evaluacion de los recién nacidos, Sin embargo, aun con estas técnicas, la deteccién
y diagndstico de estas enfermedades requiere de una gran labor por parte de los especia-
listas debido a los diferentes factores que deben ser tomados en cuenta, factores como la
gran cantidad pacientes que deben ser observados por un solo especialista, la gran cantidad
de imagenes que deben ser comparadas segtn el tipo de enfermedad, las caracteristicas de
dicha enfermedad, asi como la interpretacién que puedan dar los especialistas segin los
resultados obtenidos. Esta sobrecarga de trabajo es especialmente visible en paises como
México, donde tan solo en el 2018 México contaba con 1345 médicos especialistas en neu-
rologia (adultos y pediatrica), 18771 especialistas en pediatria y tan solo 610 especialistas
en oncologia (adultos y pediatrica)(Heinze etal.,2018), esta escasez de especialistas afecta
seriamente la precisién y la fiabilidad de proporcionar interpretaciones y decisiones clinicas
correctas a causa de la gran cantidad de pacientes observados por un solo experto. Debido
a esto, y a la gran cantidad de informacion cuantificable que puede obtenerse de las senales
e imagenes médicas, es necesario adaptar herramientas de diagnéstico asistido por compu-
tadora que permitan evaluar de una forma mas rapida la condicién del paciente a partir
de imagenes médicas, proporcionando una evaluacion no invasiva del desarrollo cerebral y
la extension de diversas lesiones cerebrales, ayudando no solo a comprender el alcance y el
momento de la lesién, sino también a identificar a los bebés que pueden beneficiarse de una
intervencion temprana, minimizando el impacto de la lesién.

La resonancia magnética (RM) es una herramienta potente con alta sensibilidad para es-
bozar alteraciones, aspectos morfolégicos y aspectos funcionales en el cerebro en desarrollo
(Mathur y Inder, 2009; Ferrero-Montes, 2017), teniendo un nivel de sensibilidad mayor que
la ecografia craneal para la deteccién de lesiones cerebrales en el lactante prematuro (Inder
et al., 2003; Grosse y Simeoni, 2012). Asi mismo, las imagenes de RM son de gran utilidad
para la deteccién y diagnostico de diferentes alteraciones neurolégicas y cerebrovascula-
res, alteraciones como el sindrome de encefalopatia posterior reversible (Gémez-Garza et
al., 2014), trastornos por déficit de atencién (Moore et al., 2012), trastorno del lenguaje
(Moreno-Flagge, 2013), entre otros, ademds, tiene un valor prondstico al detectar en for-
ma temprana secuelas irreversibles como el infarto cerebral (Lamy et al., 2004, Casey et
al., 2000, Lépez-Azorin et al., 2012, Pons et al., 2009). Debido a dichas caracteristicas, las
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imagenes de resonancia magnética juegan un papel crucial en la deteccién, seguimiento e
intervencién oportuna de alteraciones neurolégicas.

Por otro lado, en las tiltimas décadas el campo del procesamiento digital de imagenes (PDI)
ha generado un gran impacto en diferentes ramas de la investigacién. Gracias al desarrollo
de tecnologias capaces de procesar una mayor cantidad de informacion, asi como al desa-
rrollo de la electrénica digital que permite la adquisicién de imagenes de alta resolucion,
se ha podido llevar a cabo el desarrollo de técnicas aplicadas a imégenes digitales, esto,
con la finalidad de cumplir con dos objetivos: Por un lado mejorar la calidad o facilitar la
busqueda de informaciéon que pueda ser interpretada por los humanos, y a su vez procesar
los datos contenidos en un escenario a través de una maquina de percepciéon auténoma.

El desarrollo de estos dos objetivos se ha visto reflejado en diferentes ramas de la ciencia, ta-
les como la cartografia en el procesamiento de imégenes satelitales (Buzai y Galban, 2020),
ingenierfa civil, para el andlisis de pavimento y vialidades (Rodriguez y Arredonda, 2005;
Ortiz et al., 2019), para la deteccién automatica de drboles y arbustos en fotografias aéreas
de UAS (Gardunio-Ramén et al., 2014), y en la medicina, utilizado para detectar cambios
sutiles pero de gran relevancia en imagenes médicas, cambios que a simple vista parecen
imperceptibles, ocasionando que la deteccién y el diagnéstico de enfermedades se vuelva un
proceso lento y propenso a errores humanos.

Debido al creciente desarrollo de técnicas para el procesamiento de imagenes, la medicina y
la neurologia se han apoyado de técnicas que le permitan segmentar informacién relevante
en diferentes tipos de imédgenes médicas (Jeyavathana et al., 2016), por ejemplo, Senthil-
kumaran y Vaithegi (2016) propusieron la segmentacién de imagenes médicas utilizando
diferentes técnicas de umbralizacion, con la finalidad de evaluar el mejor desempeno de
dichas técnicas, Sanchez & Vargas (2018), por su parte utilizan algoritmos de filtrado y um-
bralizacion para la identificacién y clasificacién de melanomas. Asi mismo, dentro del drea
de la neurologia, el PDI ha tomado gran relevancia ayudando en gran medida a la deteccién
de diversas alteraciones neuroldgicas, por ejemplo, Steger y Sakas (2011) propusieron un
método de segmentacion interactiva a partir de imagenes médicas, adecuado para la detec-
cién de tumores esféricos. Letteboer et al. (2001) evaluaron el algoritmo watershed para
la segmentacién semiautomaética y manual de tumores adquiridos por resonancia magnéti-
ca, concluyendo que la segmentacién semiautomatica operada por un usuario experto en
segmentar es de 2 a 5 veces més rapida que la segmentacion realizada por un experto clini-
co. De igual forma, Ng et al. (2006) mejoré el método watershed y utilizé6 K — Means

Clustering para mejorar la segmentacion de imégenes por resonancia magnética, evitando
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en gran medida la sobre-segmentacién del algoritmo watershed. Isoglu et al. (2017), di-
sefiaron también un algoritmo basado en K — Means para localizar una o miltiples lesiones
ocasionadas por esclerosis multiple, a partir del andlisis de imagenes de resonancia magnéti-
ca. Por otro lado, Oishi et al. (2011) realizaron un atlas de contraste multiple del cerebro
neonatal humano, utilizando imagenes de resonancia magnética y técnicas de iméagenes de
tensor de difusién (Dif fusion tensor imaging), Pisani et al., (2014) disenaron un equipo
de diagnéstico automatico y en tiempo real, capaz de reconocer convulsiones neonatales a
partir de la adquisicién de videos, extrayendo las sefiales de luminancia diferencial promedio
de estos. Asi mismo, al igual que el PDI, la inteligencia artificial (IA) ha llamado la atencién
en los ultimos anos, debido al desarrollo de maquinas que puedan imitar comportamientos
inteligentes. Gracias a su gran versatilidad, el campo de la IA se ha dividido en diferen-
tes dreas de estudio, tales como la robdtica, el procesamiento de lenguaje natural (natural
lenguage processing) y el aprendizaje automéatico (machine learning), siendo este dltimo
un componente nuclear al relacionarse con las demés areas.

A su vez, dentro del aprendizaje automatico existen diferentes técnicas utilizadas para cu-
brir diferentes tipos de aplicaciones, por ejemplo, Sistemas de l6gica difusa (Cruz-Albarran
et al., 2017), modelos de regresién (Mahmoud et al., 2019), modelos de clasificacién (Berdn,
2020), redes neuronales, etc. Siendo las redes neuronales las més utilizadas en la actualidad
debido a su capacidad para aprender informacién abstracta.

Actualmente el uso de la inteligencia artificial se ha extendido en diversos campos de la
investigacién, colaborando con diferentes tipos de herramientas que le permitan desarrollar
capacidades de aprendizaje, siendo la deteccién de patrones y clasificacién de imagenes digi-
tales una de las tareas mas importantes dentro de la IA, ya que, a partir del procesamiento
y extraccién de caracteristicas de las imédgenes, es posible clasificarlas en funcién de las ca-
racteristicas extraidas. Debido a la creciente colaboracién entre el PDI y la IA, el drea de la
medicina y la neurologia se han visto involucrada en el disefio de técnicas para la deteccién
y diagnostico de enfermedades de forma automaética, esto, a partir del uso de técnicas del
PDI para segmentar y extraer caracteristicas relevantes de imagenes médicas, y a su vez,
técnicas de TA para la deteccién y clasificacion de dichas caracteristicas, Somasundaram y
Genish (2012), por ejemplo, realizaron una segmentacién del Hipocampo a partir del uso
de resonancia magnética, utilizando morfologia matematica y logica difusa. Dahab et al.,
(2012) desarrollaron un detector automatico de tumores cerebrales, utilizando métodos de
deteccién de bordes para la segmentacién de regiones de interés y redes neuronales proba-

bilisticas. Shenbagarajan et al., (2016), disenaron también un algoritmo para el diagndstico
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de tumores cerebrales, utilizando modelos de contorno activo (active contour models) para
la segmentacion de imagenes, técnicas de extraccion de caracteristicas de textura y forma, y
redes neuronales artificiales para la clasificacién. Yang et al. (2018) por su parte disenaron
un clasificador de pacientes con migrana, utilizando como caracteristicas de aprendizaje,
imagenes por resonancia magnética funcional en estado de reposo, asi como redes neurona-
les convolucionales para su clasificacion, utilizando redes neuronales convolucionales basadas
en el médulo inception. Por otro lado, Chowdhury et al., (2011), disefiaron un modelo de
red neuronal artificial para el diagnéstico de enfermedades neonatales utilizando diferentes
algoritmos de entrenamiento.

Con base en lo anterior es posible observar que el uso de técnicas de inteligencia artificial y
procesamiento de imagenes digitales son herramientas importantes para un especialista en
medicina, debido a la alta velocidad con la que se procesa la informacion, asi como la alta
precision que pueden obtener dichas herramientas en el diagndstico y detecciéon de ciertas
alteraciones, logrando en algunos casos, una precision en el diagndstico superior al 85 % en
la deteccion de tumores cerebrales en adultos, un 99.25 % en la deteccién de pacientes con
migrana y un 75 % de precisién en el diagndstico de enfermedades neonatales. Sin embargo,
el uso de estas herramientas no ha sido llevado a cabo del todo en diversas areas de la
medicina, siendo la neurologia pedidtrica (o infantil) una de las dreas mds escazas. Por ello,
se propone el uso de técnicas de inteligencia artificial y procesamiento digital de imégenes
de resonancia magnética para el desarrollo de un sistema inteligente para la deteccién de

alteraciones neuroldgicas en lactantes.

1.2. Descripcion del problema

Dentro de la neurologia existen una variedad de herramientas que permiten al especia-
lista realizar un diagnéstico sobre la salud del paciente, herramientas como, imagenes de
resonancia magnética, electroencefalogramas, ultrasonografia cerebral convencional (USC),
la técnica Doppler con imagen de flujo a color (DIFC) (Lépez-Azorin et al., 2012), etc. Sin
embargo, ain con estas técnicas, la deteccién y diagndstico de estas enfermedades requie-
re de una gran labor por parte de los especialistas, debido a factores que abarcan desde
el proceso de adquisicién de imagenes de resonancia magnética hasta la gran cantidad de

imagenes que deben ser comparadas segin el tipo de enfermedad y caracteristicas de esta,
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ocasionando que el diagndstico recaiga en su totalidad en la perspectiva del médico, dando
lugar a que posibles lesiones sean pasadas por alto o sean atendidas de forma errada debido
a la complejidad de la enfermedad. Asi mismo, el drea de la neurologia pediatrica supone
un reto mayor, debido al rapido desarrollo neurolégico en un recién nacido, asi como la
dificultad que supone detectar enfermedades en una poblacién aparente sana. Del mismo
modo, existe un porcentaje relativamente alto de (entre 2-5%) recién nacidos vivos con
riesgo de danio neuroldgico, siendo el 55-75 % los danos ocurridos en el periodo perinatal
y los recién nacidos pretérminos la poblacién con mayor riesgo de sufrir problemas médi-
cos y discapacidades neuroconductuales. Sumado a esto, la adquisicién y segmentacién de
imédgenes por resonancia magnética llevada a cabo en recién nacidos se ve afectada por
diferentes factores como son, los niveles similares de intensidad en la materia blanca y la
materia gris al adquirir las imdgenes de resonancia magnética (IMR) asi como los tiempos
que demora el tejido en recuperar el 63 % de la magnitud longitudinal y perder el 63 % de la
magnetizacion transversal (T1 y T2 respectivamente), los cambios rapidos en los contrastes
de T1 y T2, falta de contraste entre las estructuras cerebrales (Oishi et al., 2011; Zhang et
al., 2015), artificios producidos por movimiento (respiracién, latidos cardiacos, temblores,
etc.) (Sanchez et al., 2014; Sartori et al., 2015), etc., lo que ocasiona una disminucién en la
calidad del examen al realizar el estudio con herramientas més costosas con el fin de llevar
a cabo el diagndstico.

Por otro lado, existe una escaza documentacién enfocada al desarrollo de herramientas inte-
ligentes que permitan ayudar a los médicos en la deteccion de alteraciones neurolégicas en
lactantes, ocasionando que el diagnéstico este sujeto tinicamente al conocimiento empirico
que poseen los especialistas, asi como las interpretaciones que estos puedan dar. Asi mismo,
existen algunos estudios realizados mediante IRM y algoritmos de inteligencia artificial,
sin embargo, la mayor parte de estos no estdn enfocados directamente al tratamiento de
alteraciones neuroldgicas en los lactantes (Savasci et al., 2019), sino unicamente al proceso
de segmentacién (Zhang et al., 2015), o a la deteccién de enfermedades pero con hallazgos
significativos muy limitados, lograndose en algunos trabajos una precision en el diagnésti-
co inferior al 75 %, con un tiempo de procesamiento mayor a los 10 minutos y utilizando
entornos comerciales (Matlab, MathWorks) para realizar el procesamiento de los datos y
las aproximaciones (He et al., 2018), Asi mismo, estudios con una precisién en el diagndsti-
co superior al 75% son llevadas a cabo utilizando diferentes sefiales médicas, senales de
Electroencefalograma (Mizrahi y Kellaway, 1987) o cAmaras termograficas (Savasci et al.,

2019), acompanados a su vez de softwares comerciales para realizar el estudio, elevando en
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consecuencia los costos en la evaluacion y posteriormente en el diagndstico.

1.3. Justificacion

La presente investigacion se enfocara en llevar a cabo el proceso de deteccion de alte-
raciones neuroldgicas en lactantes a partir de un conjunto de imagenes obtenidas de una
base de datos validada especialistas (ver anexo 1), esto con el fin de implementar una he-
rramienta inteligente basada en el procesamiento de imagenes e inteligencia artificial, que
permita evaluar la condicién general del paciente de forma automadtica, ya que se considera
que existe una limitada documentacién enfocada a ayudar no solo a comprender el alcance
y el momento de la lesién, sino también a identificar a los pacientes (bebés) que puedan
beneficiarse de una intervencion temprana, y a su vez, proponer una segunda opinién ante
el diagnéstico de los o el especialista, basando su valoracién en la interpretacién de gran
cantidad de informacion y caracteristicas presentes en las imagenes, evitando que la carga
recaiga completamente en la percepcién y conocimiento del médico hacia una determinada
afeccién. Asi, el presente trabajo permitird detectar alteraciones neurolégicas en lactantes a
partir de imagenes de resonancia magnética seleccionadas mediante software 3D Slicer, las
cuales seran sometidas (empleando el software de cédigo abierto Python) a un conjunto de
procesos, tales como, filtrado, segmentacion y extraccion de caracteristicas, lo que permitira
llevar a cabo el proceso de clasificacién segiin la presencia de signos incipientes de alteracio-
nes neurolégicas, logrando asi contar con un sistema inteligente basado en softwares libres
que asista al especialista como una herramienta de apoyo y consulta en la deteccién de
dichas alteraciones, y a su vez, proveer de una oportunidad para reducir el tiempo y costo

que conlleva realizar el estudio.

1.4. Hipodtesis

Mediante un sistema de inteligencia artificial se puede detectar alteraciones neurolégi-
cas en lactantes, utilizando algoritmos de segmentacién y extracciéon de caracteristicas en

iméagenes de resonancia magnética, reduciendo asi el tiempo de procesamiento y el indi-
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ce de error en la clasificacién de imédgenes diagnosticadas con la presencia de alteraciones

neurolégicas.

1.5. Objetivo General

Desarrollar e implementar un sistema inteligente basado en el procesamiento de imégenes
de resonancia magnética y algoritmos de inteligencia artificial para detectar la presencia de

alteraciones neuroldgicas en lactantes.

1.6. Objetivo Particular

= Implementar algoritmos de segmentacion y extraccién de caracteristicas en IRM, tales
como Umbralizacion OTSU, Deteccién de bordes, entre otras, con el fin de facilitar la
separacién entre las imagenes de pacientes con alteracién neuroldgica y pacientes sin

alteracién neurolégica.

» Disenar un clasificador de las IRM basado en sistemas inteligentes (redes neuronales,

KNN, entre otras) que permita maximizar la deteccién de alteraciones neuroldgicas.

= Llevar a cabo la integracién de cada una de las etapas del sistema utilizando aquellas

que permitan reducir el indice de error en la segmentacion y clasificacion de las IRM.

= Realizar un estudio para determinar la eficiencia del sistema utilizando algoritmos de
evaluacién y comparando los resultados con trabajos que utilicen una metodologia

similar.

1.7. Planteamiento General

El sistema estara basado en el diagrama de la figura 1.1, el cual, permite realizar cada

una de las etapas mostradas en el sistema a partir de un conjunto de imagenes de resonan-
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cia magnética obtenidas de una base de datos, inicialmente se lleva a cabo la seleccién de
iméagenes que muestran de una forma clara las regiones de las cuales un médico especialista
se basa para la deteccion de alteraciones neuroldgicas, una vez seleccionadas las imagenes,
la etapa del preprocesamiento permite eliminar imperfecciones que supondran un inconve-
niente en futuros procesos, al limpiar la imagen, el proceso de segmentacién y extraccién de
caracteristicas resalta las diferencias que existen entre las diferentes clases con la finalidad
de lograr la clasificacién de dichas imédgenes segiin la presencia de alteraciones neuroldgicas,

finalmente el sistema sera evaluado con el propdsito de conocer el porcentaje de eficacia del

sistema.
Seleccién
Base de de
datos .
imagenes

Segmentacién y
extraccion de
regiones de interés

Implementacién de
algoritmos D E—
inteligentes

Evaluacion del
algoritmo

Figura 1.1: Planteamiento general del sistema.
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Capitulo 2

Revision Literaria

2.1. Estado del Arte

Durante los ultimos afios el uso del procesamiento digital de imagenes e inteligencia
artificial han crecido considerablemente, colaborando en diversos estudios relacionados con
la medicina y adentrandose en diferentes areas de esta, por ejemplo, la cardiologia, derma-
tologia, pediatria, neurologia, entre otras. Dicho crecimiento ha permitido generar modelos
de investigacién con los cuales la inteligencia artificial puede llevar a cabo el desarrollo de
algoritmos que le permitan aprender a diferenciar y/o clasificar con cierto porcentaje de
eficacia cada una de las muestras y caracteristicas médicas.

Actualmente uno de los modelos mds comunes utilizados por especialistas se basa en par-
tir de la adquisiciéon de muestras (imagenes o seniales) las cuales son preprocesadas en un
inicio con el fin de eliminar imperfecciones o ruido que supone una interferencia en la in-
formacién, posteriormente las muestras son segmentadas para la extraccién de informacién
o caracteristicas relevantes en las muestras, para de esta forma llevar a cabo la implemen-
tacién del algoritmo de clasificacién para cada una de las muestras (Dahab et al. , 2012;
Savasci et al. , 2019). La implementacién de este tipo de métodos permite maximizar la
eficacia con la que se clasifica la informacién debido a cada una de las etapas que se llevan

a cabo, logrando asi sistemas un porcentaje de precisién mayor al 80 % en diagndsticos.
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2.2. Marco Teodrico

2.2.1. Imd&genes de Resonancia Magnética (IRM)

La imagen por Resonancia magnética es una técnica de diagnéstico que utiliza imanes
y ondas de radio potentes para crear imagenes del cuerpo, caracterizadas principalmente
por no usar radiaciones ionizantes, por proveer de una excelente resoluciéon de contraste
de los diferentes tejidos y resolucién anatémica (Alvares, 2012), permitiendo asi, obtener
informacién de su composicién. Las IRM son utilizada principalmente por radidlogos con
la finalidad de visualizar la composicién interna del cuerpo humano, principalmente para
la evaluaciéon del sistema nervioso central, incluyendo cualquier area del cerebro o columna
vertebral, para la evaluacion de tumores de cualquier tipo, para la evaluacion de lesiones
6seas o de miusculos, etc. (Pons et al. , 2009). El desarrollo de la prueba consiste inicialmente
en recabar informacién personal del paciente, asi como adecuar al mismo para realizar la
prueba, la cual suele tener una duracién de entre 20 y 60 minutos. Alrededor de la zona
del cuerpo a estudiar, se suele colocar aparatos cuya finalidad es mejorar la calidad de
las imagenes que se desean obtener. Para pacientes que sufren de claustrofobia es posible
necesitar algiin sedante para realizar el estudio. Una vez obtenidos los resultados se obtienen
varios conjuntos de imagenes, entre los cuales estan las imagenes en secuencia potenciada
en T1 y T2. Por dltimo, un médico especialmente capacitado para interpretar las imagenes
por resonancia magnética (radidlogo) analizard las imagenes de la gammagrafia e informard

los resultados al médico especialista.

2.2.2. Alteraciones Neuroldgicas en Lactantes

Las alteraciones neuroldgicas son enfermedades del sistema nervioso central y periféri-
co, es decir, del cerebro, la medula espinal, los nervios craneales y periféricos, etc. Una de
las poblaciones méas vulnerables y con mas complicaciones en el diagnéstico y deteccion de
estas alteraciones son los recién nacidos, debido a que existen diferentes factores externos
que pueden generar el desarrollo de alteraciones neurolégicas, factores como, la prematu-
ridad, la nutricién deficiente, dificultad respiratoria, asfixia perinatal, Hiperbilirrubinemia,

hipotiroidismo congénito, diabetes gestacional (Vericat y Orden., 2017), falta de vitaminas
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esenciales (principalmente la vitamina B12) (Aguirre et al. , 2019), etc. Ocasionando di-
versos danos que pueden a su vez ser congénitos, propios de problemas dados durante el
embarazo o el parto; o adquiridos, que son los posteriores al nacimiento, danos como: tumor
cerebral, convulsiones, ictus, epilepsia, hidrocefalia, traumatismo craneoencefélico, etc. (Ve-
ricat & Orden., 2017). Sin embargo, gracias al uso de imégenes por resonancia magnética es
posible realizar estudios cuantitativos in vivo del desarrollo del cerebro durante la infancia,
permitiendo asi tener una localizacion anatémica de las funciones cerebrales, y a su vez, las
alteraciones relacionadas a dichas funciones (Tabla 2.1, figura 2.1) (Rebolledo, 2004), lo que

permite asociar la afeccion segtin la zona en la que se encuentre la alteracién.

Funciones
Ejecutivas Funciones
Fonologicas
Funciones
Cognitivas Sociales
Memoria

Razonamiento emota
Espacial Memoria

Ejecutiva

Figura 2.1: Localizacién anatémica de las funciones cerebrales (Rebolledo, 2004).
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Funcién Localizacién Transtorno
Procesamiento fonolégico | Regién perisilviana iz- | Dislexia
quierda
Funciones Ejecutivas Prefrontal Sindrome disejecutivo, déficit

de atencién.

Cognicién espacial

Regién posterior del he-

misferio derecho

Déficit visuoespacial, disgra-

fia, discalculia.

Cognicién Social

Sistema limbico. Regién
orbitaria, hemisferio de-

recho

Trastorno de conducta Espec-

tro autista.

Memoria a largo plazo

Hipocampo y amigdala
bilateral

Trastorno de memoria

Tabla 2.1: Transtornos neurolégico segiun la funcion cerebral y su localizacién anatémica

(Rebolledo, 2004).

2.2.3. Ventriculos laterales

La deteccién y el diagnéstico de alteraciones en ventriculos laterales (figura 2.2) se
basa en los estudios de imagen de resonancia magnética, debido a que tienen una mayor

sensibilidad y especificidad para la deteccion de las lesiones cerebrales lo que permite realizar

una mejor caracterizacién de estas (Romero-Guzman,2019).
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Figura 2.2: Estudio de IRM para deteccién de alteraciones neurolégicas (Romero-Guzman,
2019)

Asi mismo, el estudio de los ventriculos laterales es considerado uno de los estudios més
importantes ya que otorga informacién sobre el desarrollo neurolégico, siendo a su vez una
regién de interés debido a que multiples patologias pedidtricas como la Leucomalacia Pe-
riventricular (LPV), la Hemorragia de la matriz Germinal (HMG) y el Infarto Hemorragi-
co Periventricular (IHP) presentan alteraciones en la regién peri-ventricular (figura 2.3)
(Martinez-Biarge et al.,2016, Hinojosa-Rodrigez et al.,2020).
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Types of brain lesions in perinatal stage

Katona group Control group
(early treatment) (late treatment)

"

=

5 months 11 years

2 months

Figura 2.3: Resonancia magnética del dafio cerebral perinatal. A) Ictus isquémico arterial
B) Leucomalacia periventricular quistica (LPV), C) Infarto hemorragico periventricular
y LPV quistica. D) LPV quistica. E) Hallazgos neurorradiolégicos compatibles con LPV
no quistica. F) LPV quistica y quiste parencefilico frontal izquierdo secundario a infarto
hemorrégico periventricular (Hinojosa-Rodrigez et al.,2020).

2.2.4. Preprocesamiento de Imagenes
2.2.4.1. Filtro de Suavizado Gaussiano

El filtro Gaussiano definido mediante la ecuacién 2.1, es utilizado para eliminar ruido,
disminuir la nitidez y producir un suavizado mds uniforme que el de la media (Dahab et
al., 2012).

2,,.2

G(z,y) = Ee_ 202 (2.1)
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Donde x es la posicién en el eje horizontal, y es la posicidn en el eje vertical, o es la

desviacién estandar de la distribucién gaussiana y ¢ = v2ro?2.

2.2.5. Segmentaciéon de Imagenes y Extraccion de Caracteristicas.
2.2.5.1. Umbralizacién

Es una de las técnicas més importantes en la segmentacion de imagenes, ya que, permite
seleccionar un 6ptimo valor de umbral de los niveles de gris, separando los objetos de interés

con respecto al fondo (Milstein, 1998). Esta técnica puede expresarse mediante la ecuacién

2.2.
)1 H(zy =T
flz,y) = { 0 Hz.y) <T (2.2)

Donde H(x,y) es la imagen de entrada, T' es el umbral definido y f(x,y) es la imagen

binaria.

Dentro de estas técnicas, la umbralizacion automaética se clasifica segin la zona de
este (global y local), figura 2.4. Donde un umbral global selecciona un unico valor del
histograma total de la imagen, donde su resultado depende de una iluminacién uniforme |,
v los umbrales locales por otro lado, utilizan informaciéon de los niveles para elegir varios
valores de umbral, cada uno optimizado para una regién de la imagen (Ng, 2006). Entre las
técnicas de umbralizacién global, Sahoo et al. (1988) concluy6 que el método Otsu (Otsu,
1979) era uno de los mejores métodos de seleccién de umbral para imégenes generales del
mundo real con respecto a las medidas de uniformidad y forma. Este método selecciona
valores de umbral que maximizan las variaciones entre clases del histograma. El método
Otsu es 6ptimo para umbralizar objetos grandes del fondo; en otras palabras, es bueno para
umbralizar un histograma con distribucién bimodal o multimodal, sin embargo, falla si el

histograma es unimodal o cercano a unimodal.
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Umbralizacion

l |

Umbralizacion Umbralizacion
Global Local

Otsu Triclase QIR

Figura 2.4: Técnicas de umbralizacién

2.2.5.2. Deteccién de Bordes.

La mayoria de los métodos de deteccion de bordes funcionan asumiendo que el borde
se produce cuando hay una discontinuidad en la funcién de intensidad o un gradiente de
intensidad muy pronunciado en la imagen. A partir de esta suposicion, si se toma la derivada
del valor de intensidad de la imagen y encuentra puntos donde la derivada es méaxima,
entonces el borde podria detectarse (Vincent & Folorunso, 2009). El gradiente es un vector,
cuyos componentes miden que tan rapido cambia el valor de los pixeles con la distancia en
las direcciones x e y. Por lo tanto, los componentes del gradiente pueden ser encontrados

mediante las ecuaciones 2.3 y 2.4.

Donde dx y dy miden la distancia a lo largo de las direcciones x e y respectivamente. En
términos de imagenes discretas, esta distancia puede traducirse como el nimero de pixeles

que existen entre dos puntos de la imagen. Ya que dxr = dy = 1 es la distancia minima en
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una imagen, por lo que las ecuaciones 2.3 y 2.4 pueden rescribirse como 2.5 y 2.6.

Ax = f(z+dx,y) — f(x,y) (2.5)

Ay = f(z,y +dy) — f(z,y)dy (2.6)

De este modo, para detectar la presencia de una discontinuidad de gradiente se calcula el

cambio en el gradiente (x, y) mediante la medida de la magnitud definida por 2.7.

M =/ Az? + Ay? (2.7)

Y el gradiente de direccién 0 se define mediante 2.8.

A
0 =tan™ 1( :E

A—y) (2.8)

2.2.5.3. Operador Sobel

El operador Sobel es un operador de diferenciacién discreto, que calcula una aproxi-
macién del gradiente de la funcién de intensidad de imagen (Sobel y Feldman, 1968). Los
operadores de la ecuacién 2.9 y 2.10 corresponden al kernel con el que se convoluciona la

imagen de entrada (Vincent y Folorunso, 2009).

1]

Ax = 2.9

0 0 (2.9)
1

Ay = 2.10

y 1 o) (2.10)

2.2.5.4. Operadores Morfolégicos

Los operadores morfolégicos se basan en operaciones de teoria de conjuntos, las cua-
les, utilizan componentes denominados elementos estructurantes, definido en su mayoria

mediante la ecuacién 2.11. Los dos principales operadores morfologicos llamados erosion
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y dilatacién los cuales permiten reducir el tamano de la region de interés eliminando pe-
quenos detalles de una imagen y expandir las formas contenidas en una imagen de entrada

(Jeyavathana, et al., 2016). Las ecuaciones 2.12 y 2.13 definen la operacién de erosion y

dilatacién.
1 11
S=11 11 (2.11)
1 11
flzy)=I1(z,y)© S (2.12)
flzy)=I1(z,y) &S (2.13)

Donde I(z,y) es la imagen de entrada, S es el elemento estructurante y ©, @ son los
operadores de erosién y dilatacién respectivamente.
Asi mismo, estos operadores se unen para formar diferentes maneras de procesar la imagen.
Por ejemplo, la apertura morfolégica formada de una erosién seguida de una dilatacion uti-
lizando el mismo elemento estructurante en ambas operaciones, y la operacion de cerradura
morfolégica formada de una dilatacién seguida de una erosién (Zhang et al., 2019). Las

ecuaciones 2.14 y 2.15 definen las operaciones de apertura y cerradura respectivamente.

flz,y) = I(z,y) 0o S = (I(x,y)o) & S (2.14)

fl@y) =1(x,y) - S = (I(z,y)®) © F (2.15)

Donde o, - son los operadores de apertura y cerradura respectivamente.

2.2.5.5. Area

Se refiere al area de la figura encerrada por la linea de contorno, que para una imagen
bidimensional representa el nimero de pixeles diferentes a cero en la imagen a través de la
férmula de Green:

Sean M y N funciones de las dos variables x, y tales que sus primeras derivadas parciales

son continuas en un disco abierto B de R%. Si C es una curva cerrada, simple y suave a
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trozos contenida completamente en B, y si R es la region limitada por C, entonces (Leithold,
1987)

ON oM
7{2 = M(z,y)dx + N(X,y)dy = //R = (E - E)d/l (2.16)

De esta forma para el drea de la regién D que es [, r dA para una imagen binarizada,

el area esta dada por la ecuacién 2.17,

A= )" Ix,y) (2.17)

z,yER

También llamada férmula de Green discreta, I(z,y) es el valor del pixel en la x-ésima
fila y y-ésima columna de la imagen. En el caso de ser una imagen binaria, I(z,y) (valores
de 0 0 1), el area encerrada dentro del contorno tendra pixeles de valor uno y el 4rea resulta

un conteo de pixeles de valor 1 (Ramirez-Pérez, 2020; Mery, 2015).

2.2.5.6. Perimetro

El perimetro se define como el niimero de pixeles que pertenecen al limite de la de imagen

o linea de contorno, para una imagen binarizada el perimetro esta dado por la ecuacién 2.18,

L=> I(zy) (2.18)

z,y€l

Donde [ es el contorno de la imagen y L el valor del perimetro.
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2.2.5.7. Redondez

Las caracteristicas de forma suelen ser coeficientes sin unidades. Un ejemplo es la re-

dondez, definida mediante la ecuacién 2.19.

4A
R= L—; (2.19)

Donde A es el drea de la figura, y L el perimetro. La redondez R es un valor entre 1 y

0, donde R =1 es un circulo, y R = 0 es una regién sin un area.

2.2.5.8. Analisis De Region Basado En Momentos

Centro de masa
El andlisis de regiéon basado en momentos es una herramienta que permite conocer ca-
racteristicas geométricas de una regién, dichas caracteristicas proveen informacién de la
localizacién, tamanio y forma de una regién segmentada (Klette, 2014).
Suponiendo una regiéon R de pixeles localizados en una imagen I, los momentos (m) se

definen mediante la ecuacién 2.20,

Mys = Z i1z, y) (2.20)

z,yER

Donde r, s € N y su suma (r + s) define el orden del momento, de este modo es posible
observar que el momento 0 definido en la ecuacién 2.21 es igual al area de la region, asi
como también, el centro de masa de la regién es posible definirlo mediante la ecuacién 2.22,

donde 7 y j definen las coordenadas en las que se encuentra el centro de masa.

Mmooy = i040 (2.21)
z,yER
j— oG o (2.22)
moo moo
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Sin embargo, el centro de masa y los momentos estadisticos de orden superior no son
invariantes con la ubicacién de la regién. Esto puede ser 1til para detectar objetos que deben
estar en determinadas ubicaciones. De este modo, cuando los objetos de interés pueden estar
en todas partes en la imagen, es posible utilizar caracteristicas que sean invariantes a la
posicién. Usando el centro de masa, se definen los momentos centrales invariantes a la

posicién (uys) como se muestra en la ecuacién 2.23.

prs = (i—1)"(j—j)° (2.23)

z,yeER

2.2.5.9. Momentos de Hu

También conocidos como momentos centrales normalizados (2.24) son herramientas que
brindan la misma informacién de la imagen que los momentos centrales (andlogamente a
como sucede en 2.20), también son invariantes bajo traslaciones, y ademds invariantes bajo
escalamiento, es decir, realizando “acercamientos” y “alejamientos” de la figura a medir se

obtienen los mismos valores.

e — Hrs
TS T T rds |4\
(=2+1)
Hoo

(2.24)

Con este tipo de construccién es posible encontrar momentos de manera que mantengan la
informacién de (2.24) (invariantes a la traslacién y escalamiento), pero que sus propiedades
se amplien a una invarianza para rotaciones y reflexiones. A estos momentos h,, se les conoce

como momentos de Hu (Li, 2010) definidos mediante las ecuaciones (2.25-2.31).

ho = n2,0 + no,2 (2.25)

hi = (ng0 +m02)” + 407 (2.26)

hy = (n370 — 3711,2)2 + (3712,1 — n0,3)2 (2.27)
hs = (n30 + n1,2)2 + (n2,1 + n0,3)2 (2.28)
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ha = (n3,0 — 3n1,2)(n3,0 — 3n1,2)[(n30 — 3n1,2)* — 3(n21 + nos)? ]+ (2.20)
(3n2.1 —no3) + [3(n30 +n12)* — (n21 +no3)?

2

(
hs = (n2,0 + no2)*[(n3,0 + n12)* — (2,1 + no3)® + 4n11(nso + ni2)(n21 +nos)  (2.30)

he = (3n21 — no3)(na,1 + n03)[3(n30 +n12)* — (n21 +n03)? (2.31)

— (n3,0 — 3n12)(n21 — no3)[3(nso + n12)? — (2,1 + no3)’]

2.2.5.10. Extensién Ventricular

Se define como la proporcién del area del contorno respecto al drea del rectangulo
delimitador.

E= (2.32)

Donde Ay es el area del rectangulo delimitador

2.2.5.11. Valor Medio de Gris

Para imagenes en escala de grises, por ejemplo, imédgenes de resonancia magnética el
valor medio de gris de la region de interés (calculada mediante 2.33) proporciona informacién

sobre la intensidad de una regién (Mery, 2015).

G :% > I(z,y) (2.33)

Donde R es la region de interés, A es el drea de dicha regién y G es el valor medio de

gris.
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2.2.5.12. Nivel de Contraste

El contraste indica la diferencia en el valor de gris entre la regién de interés y su vecindad.
Cuanto menor sea la diferencia del valor de gris, menor sera el nivel de contraste. El nivel

de contraste se calcula mediante la ecuacién 2.34 (Mery, 2015).

G-G,
s

K (2.34)

Donde G y G. es el valor medio de gris (2.33) de la regién de interés y la vecindad

respectivamente.

2.2.6. Normalizacién Estadistica

La normalizacion estadistica es la transformacion de escala de la distribucién de una
variable con el fin de realizar comparaciones respecto a conjuntos de elementos de distintas

variables y distintas unidades de medida.

2.2.6.1. Normalizacién Min-Max.

La normalizacion Min-Max, definida mediante 2.35, permite trasladar el rango del con-
junto de datos D a un tnico rango de valores de [0, 1]
D — Dmm

D = V— 2.35
e Dmaa: - Dmm ( )

Donde D, €s es el conjunto de datos normalizados, D es el conjunto de datos de

entrada y Dyar ¥ Dmin son los valores maximo y minimo del conjunto de datos D.
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2.2.7. Sistemas Inteligentes
2.2.7.1. Regresion Logistica.

La regresién logistica es una herramienta estadistica, utilizada principalmente para la
prediccién de datos(Dreiseitl & Ohno-Machado, 2002).Similar a un modelo de regresién li-
neal, el modelo de regresién logistica es utilizado para los casos en los que se desea predecir la
presencia o ausencia de una caracteristica (Chitarroni, 2002), la ecuacién 2.36 representa el
modelo de regresién logistica para una tnica variable independiente (Llaugel, & Ferndndez,

2011).
1

P= (2.36)

Donde « y 8 son los parametros del modelo, x es la variable independiente, siendo
x € [—00,00] ¥y P es la prediccién que del modelo, siendo P € [0, 1]. Por otro lado, para
el caso donde se tienen multiples variables independientes, la regresién logistica se define

mediante la ecuacién 2.37. )

T 11 e (atoi, fim)

(2.37)

2.2.7.2. Algoritmo de K vecinos mas préximos (K-Nearest Neighbor)

El algoritmo k — NearestNeighbor (Knn) es un enfoque no paramétrico, en el que se
determinan las K muestras de entrenamiento mas similares a un vector de caracteristicas de
prueba. La clase asignada es la clase més frecuente de esas K muestras. En otras palabras, en
el conjunto de entrenamiento encontramos los K vecinos més cercanos de X y evaluamos
el voto mayoritario de sus clases. Para clasificar, utiliza el célculo de las distancias (por
ejemplo, la distancia euclidiana) con la que establece cada una de las distancias entre el
punto a clasificar y todos los puntos del conjunto de entrenamiento. Al obtener el valor de
cada una de las distancias se determinan los k£ vecinos mas cercanos y, segun el tipo de la
clase para determinar, asigna el punto a una de ellas (Rodriguez-Vazquez et al., 2016)(figura
2.5).
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Figura 2.5: (Izquierda) Distancia entre el punto a clasificar al conjunto de entrenamiento,
(Derecha) Algoritmo KNN en dos dimensiones con k = 3.

2.2.7.3. Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks)

Las redes neuronales (NN) son ampliamente utilizadas en el proceso de clasificacién de
patrones, debido a que no requieren de ningin detalle con respecto a la distribucién de
probabilidad y las probabilidades a priori de varias clases. Con la finalidad de clasificar
conjuntos de datos como lo son las imégenes, el método de las redes neuronales utiliza
algoritmos como el de retro-propagacién (Back — propagation), con la finalidad de catego-
rizar las entradas en la coleccién de categorias objetivo de acuerdo con los pardametros de
extraccion de caracteristicas, por lo que una red neuronal de retro-propagacién (BPNN) es
un método de aprendizaje supervisado que es una generalizacién no lineal del descenso del
gradiente del error cuadratico, cuya finalidad es la de actualizar los pesos de las neuronas
artificiales (Shenbagarajan et al. ; 2016; Charfi et al. 2014).

En general, una ANN se puede definir como un sistema o modelo matematico que consta
de muchas neuronas artificiales no lineales que funcionan en paralelo y se pueden generar
como una capa o multicapa, caracterizandose la mayoria de las ANN por tener tres capas:
entrada, salida y oculta (figura 2.6), donde la funcién de la capa oculta es la de intervenir

entre la entrada externa y la salida de la red de alguna manera ttil.

Para una red neuronal multicapa de alimentacién directa (FFNN), el modelo matemdtico

que definen a la senal de salida (Y') y al error (E) se describen mediante las ecuaciones 2.38
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y 2.39, respectivamente.

M N
Y =FY Wo(Fn> W;iX;) (2.38)
=0 i=0

Donde W)y, representa los pesos sinapticos de la neurona Y la capa oculta a la neu-
rona de salida tnica. X; representa el i-esimo elemento de la senial de entrada, £}, y Fy
son las funciones de activacion de las neuronas de la capa oculta y de la capa de salida,
respectivamente. W); la conexién entre los pesos y las neuronas de la capa oculta y de las

entradas.
m

B= 3> (% - d)? (239

i=1

Donde Y; es la senial de salida calculada por la red y d; la salida esperada. Una vez que
el error entre la salida de la red y la salida deseada sea minimo, el proceso de aprendizaje

finaliza y la red puede ser usada en una fase de evaluacién (Charfi et al., 2014).

Entradas Capas ocultas Salidas

1

X1

X3

Figura 2.6: Diagrama de una red neuronal artificial.
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2.2.8. Evaluadores de Desempeno

2.2.8.1. Matriz de Confusién

La matriz de confusién es una herramienta que permite observar el cumplimiento de un

algoritmo que se utiliza en aprendizaje supervisado (Xu et al., 2020). Cada columna de una

matriz de confusién representa los resultados de la clase de prediccion y las filas representan

los resultados reales de la clase. Por ejemplo, una matriz de confusién de tamano nxn

asociada con un clasificador muestra la clasificacién prevista y real, donde n es el numero

de clases diferentes. La tabla 2.2 muestra una matriz de confusién para n = 2, cuyas entradas

tienen los siguientes significados.

a es el numero de prediccidon negativas correctos.
b es el nimero de predicciones positivos incorrectas.
c es el numero de predicciones negativas incorrectas.

d es el nimero de predicciones positivas correctas.

Negativo predicho

Positivo predicho

Negativo Actual

a

b.

Positivo Actual

C

d

Tabla 2.2: Matriz de confusién para un problema de clasificacién de dos clases.

De este modo la precision de la prediccion y el error de la clasificacién se pueden obtener

mediante las ecuaciones 2.40 y 2.41 respectivamente.

. a—+b
Precision = ———
a+b+c+d

b+ c
F =
O Y btetd

(2.40)

(2.41)
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Para el desarrollo del algoritmo se utilizé el software python 3.8 asi como de las librerias
Opencv 4.4.0.44 y scikit-learn 1.0.2, dicho algoritmo se basé en la estructura del diagrama de
la figura 1, el cual, a partir de un conjunto de imégenes de resonancia magnética conformado
por 17 pacientes sanos y 72 pacientes con afecciones neuroldgicas, permite realizar el proceso
de segmentacién de regiones de interés (ventriculos laterales), asi como la deteccién de

pacientes lactantes que presenten signos incipientes de alteraciones neuroldgicas.
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Procesamiento de Imagenes

17 § n
Pacientes | Pacientes

Sanos | Enfermos Seleccion
' _ de Segmentacién y Extraccion
Base de Datos Imagences de Regiones de Interés

Q7]

Con
alteracion  |e— |
neurolégica

Extraccion de
ay S caracteristicas

Sin
alteracion
neurologica

P Ccapa
Capas de salida

Capa
de entrada __Ocultas

Diagnéstico Modelo de clasificacion

Figura 3.1: Planteamiento general del sistema.

3.1. Base de Datos

La base de datos fue obtenida en colaboracién y consentimiento por la Unidad de In-
vestigacion en Neurodesarrollo (UIND) “Dr. Augusto Fernandez Guardiola” y la Unidad de
Resonancia Magnética del INB-UNAM Juriquilla, Querétaro, la cual, consta de imédgenes
de resonancia magnética de los pacientes adscritos al protocolo de “Lactantes con factores

de riesgo para dano cerebral perinatal”.

Las imégenes adquiridas fueron analizadas por un resonador General Electric TM de
3T con una antena de 16 canales, las cuales presenten: Secuencias estructurales de resonancia

magnética: imagenes ponderadas en T'1, adquiridas con una secuencia 3D fast fieldechoazial,
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3 matriz de 2242224, campo de visién de 22cm, 392 rebanadas

resolucion de lzlxl mm
oblicuas, tiempo de repeticién (TR) 6,1ms y tiempo de eco (TE) 2.4 ms. Secuencias es-
tructurales ponderadas en T2 con una secuencia 3D FastField EchoAxial, resolucion lzlx
1mm?, matriz de 2242224, campo de visién 22¢m, 196 rebanadas oblicuas, TR de 2500ms

y TE de 68ms.

3.2. Seleccion de Imagenes de Resonancia Magnética

En colaboracién con el especialista, se realizé la seleccién de imagenes de resonancia
magnética de cada uno de los pacientes (figura 3.2). Mediante el software 3Dslicer se llevd
a cabo la visualizacién de las imdgenes a diferentes cortes (axial, coronal, sagital), eligiendo
aquellas que mostraran los ventriculos laterales en un punto de interés aprobado por el
especialista, eligiendo de estas imagenes las secuencias potenciadas en T2, debido a que
este tipo de secuencias generan una hiperintensidad en aquellas zonas que cuentan con
liquido cefalorraquideo lo que permite ser aprovechado para los procesos de segmentacion

y extraccién de caracteristicas.

Comparacion de imagenes en T1y T2

3DSlicer

Imagen Seleccionada
en T2

Figura 3.2: Selecciéon de imagenes.
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3.3. Preprocesamiento de Imagenes

Con el objetivo de acondicionar las imagenes seleccionadas, la etapa de preprocesamiento
fue dividida en varias subetapas, eliminando en estas las diferentes regiones cuya presencia
dificultaba los procesos posteriores. Como primer paso, las imagenes de entrada fueron
filtradas mediante un filtro de suavizado gaussiano (Dahab et al., 2012) definido mediante
(1) utilizando una ventana deslizante de 5x5. Al obtener las imagenes filtradas se cre6 un
proceso para eliminar el fondo de cada una de las imagenes a partir de la busqueda de
pixeles que delimitaran la zona del cerebro, es decir, pixeles cuyo valor de intensidad fue
superior a 0 (color negro) y a su vez pixeles ubicados al limite del drea de interés, generando
asi una frontera que incluya dnicamente la region de interés. Una vez delimitada la zona
del cerebro, se recort6 la imagen obteniendo unicamente los pixeles ubicados en el interior

de la regién delimitante (figura 3.3).

7 Pixeles de contorno

Imagen de entrada

Imagen de Salida

Figura 3.3: Preprocesamiento de imagenes: supresion de fondo

Al recortarse la imagen, esta se orienté en base a la posicién promedio de las imédgenes
seleccionadas, es decir, cada una de las imagenes fue orientada de tal forma que el cuerpo
posterior fuera posicionado en la zona superior de la imagen y el cuerpo anterior en la zona
inferior, para esto, el proceso de orientacién se basé en la estructura fisica del cerebro, ya

que este posee una zona angosta y una zona ancha, basandose en esta estructura, se midio
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la anchura en ambas zonas del cerebro (figura 3.4a), de esta forma, si la anchura de la zona
superior era mas pequena que la anchura de la zona inferior entonces la imagen debe rotarse
180° (figura 3.4b).

Figura 3.4: Preprocesamiento: a) Medicién de anchura en zonas superior e inferior, b) Ro-
tacion de imagenes.

Al realizar la orientacién de los ventriculos, se sustrajeron de forma separada las zonas
de interés en base a la posicién promedio de los ventriculos (figura 3.5a y 3.5b), esto con
el fin de facilitar el proceso de segmentacién, reduciendo la zona entorno de la region de

interés y, por ende, la cantidad de informaciéon que puede perjudicar los siguientes procesos.

(a) (b)

Figura 3.5: Preprocesamiento: a) Medicién de anchura en zonas superior e inferior, b) Ro-
tacion de imégenes.
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3.4. Procesamiento de Imagenes

Para llevar a cabo el proceso de segmentacién de los ventriculos, se comenz6 realizando
un histograma de cada uno de los cuerpos (figura 3.6a y 3.6b), permitiendo asi visualizar
la variacion en la intensidad entre las regiones de fondo y las regiones de interés y a su vez

seleccionar los algoritmos con mayor probabilidad de segmentar las imédgenes.

1000
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@
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S
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o
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S
-
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S
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S
@
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600

Numero de pixeles
Numero de pixeles

400

N
=3
o

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Valor de intensidad Valor de intensidad

(a) (b)

Figura 3.6: Obtencién de histogramas, a) histograma del cuerpo posterior, b) histograma
del cuerpo anterior.

Debido a la separacion existente en la mayoria de los histogramas del cuerpo anterior,
se eligi6 el algoritmo Otsu (Otsu, 1979), el cual, calcula el nivel de umbral basdndose en la
estructura de histogramas bimodales. El algoritmo Otsu permite obtener una representacién
binaria de la imagen de entrada siguiendo la ecuacién definida en (2.2), tomando valores de
1 todas las regiones cuyos valores de intensidad sean superiores al umbral y 0 las regiones

con valores inferior a este (figura 3.7a y 3.7b).
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(a) (b)

Figura 3.7: Calculo automético del umbral: a) Representacién del cuerpo posterior, b) Re-
presentacién del cuerpo anterior.

Ya que el histograma del cuerpo posterior mostraba una distribucién de intensidades
mas homogénea, el algoritmo Otsu resulté ser insuficiente para la segmentacion del cuerpo
posterior, por ello, las imagenes fueron segmentadas a partir de obtener la magnitud de
los contornos de la imagen original mediante el algoritmo sobel (ecuacién 2.9 y 2.10) como
se muestra en la figura 3.8a. Debido a que el valor de la magnitud es mayor en las zonas
correspondientes a la regién de interés, se calculé un nivel de umbral T, (ecuacién 2) basado
en el valor promedio de magnitudes, de esta forma se obtuvo una imagen binaria del contorno

del cuerpo posterior (figura 3.8b).
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()

Figura 3.8: Algoritmo Sobel: a) Representacién de la magnitud de los contornos en el cuerpo
posterior, b) Representacién del contorno adquirido, ¢) Cuerpo posterior resultante.

Por tltimo, se obtuvo la imagen binaria mostrada en la figura 3.8c rellenando los huecos a
partir de utilizar el contorno obtenido como frontera y eliminando el ruido espurio mediante
una apertura morfolégica (Zhang et al., 2019).

Una vez obtenida la imagen limpia, se llevé a cabo el proceso de segmentacion de ventriculos,
los cuales, debido a su estructura, poseen una ubicacién caracteristica dentro de la imagen
(figura 3.9).
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Figura 3.9: Delimitacién de ventriculos.

Basdndose en dicha ubicacién, se realizé de forma automadtica la delimitacion circular
de los ventriculos posteriores a partir de obtener una aproximacién del centro y el radio
de cada uno de ellos. Para obtener una aproximacion del centro de cada ventriculo, se
llevé a cabo un proceso de erosion iterativa utilizando (12), esto con el fin de eliminar
todas las regiones hasta llegar a un punto central de los ventriculos. Una vez obtenida la
aproximacion del punto central de imagen original, se buscé el pixel cuya ubicaciéon dentro
de la imagen tuviera el valor minimo, es decir, la ubicacién més alejada del punto central.
Una vez obtenidos la posicién central del ventriculo y el radio hacia el punto mas alejado
de este, se generd una circunferencia que permitiera delimitar la zona (figura 3.10a) y, por

ende, extraer los ventriculos del cuerpo posterior (figura 3.10b)

(a) (b)

Figura 3.10: a) Delimitacién mediante la posicién central y el radio de los ventriculos, b)
Region obtenida.
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3.5. Segmentaciéon de Imagenes

Con la finalidad de realizar el proceso de segmentacién, se utilizaron las méscaras de
las regiones de interés obtenidas en el apartado anterior, siendo la figura 3.7b la méscara
utilizada para segmentar el cuerpo anterior y la figura 3.10b la méscara del cuerpo posterior,
de esta forma se sobrescribié sobre cada una de las imagenes originales las regiones ven-
triculares, permitiéndole al especialista contar con panorama general de las IMR asi como
de los ventriculos laterales segmentados, en la tabla 3.1 se muestran 6 de las 89 imégenes

obtenidas.

Imagen Original Imagen Segmentada

Paciente 1

Paciente 2
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Paciente 3

Paciente 4

Paciente 5
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Paciente 6

Tabla 3.1: Comparacién de imagenes originales con respecto a las imagenes segmentadas.

3.6. Extraccion De Caracteristicas

Debido a que la precisién del modelo de segmentacién era aproximadamente 85 % (76
imégenes), se busco obtener las regiones de interés de las deméds imagenes a partir de cono-
cer posicién de los ventriculos correctamente segmentados, se llevo a cabo la busqueda de
las iméagenes mal segmentadas y se fijaron los limites entre cada ventriculo a partir de la
posicién promedio de aquellos correctamente segmentados; asi, al obtener las ubicaciones
aproximadas de los cuerpos, se extrajeron las regiones de interés de cada una de las resonan-
cias magnéticas (Ventriculos posteriores y anteriores). Una vez obtenidas, se llev6 a cabo
la eleccién de las imagenes en escala de grises y binaria (figuras 3.10) con el fin de obtener

una mayor variedad de caracteristicas que permitan la identificacién de alteraciones.
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Regiones de interés

PR

Figura 3.11: Seleccién de imagenes para extraccion de caracteristicas.

3.6.1. Matriz de Caracteristicas.

Gracias a las diferentes representaciones de las regiones de interés se obtuvieron 32
caracteristicas por paciente, de las cuales destacan aquellas que consideran la forma de los
ventriculos, tales como, el drea (17), el perimetro (18), centro de masa (22), Hu momentos
de la imagen (25-31): h; con ¢ = 1,...,7, redondez (19) y extensién ventricular (32). Asi
mismo, adicionales a estas, se obtuvieron caracteristicas cuyos valores estan asociados a las
diferentes intensidades presentes en los pixeles de los ventriculos, caracteristicas como el
valor medio de gris (33) y el nivel de contraste (34). Cada una de las caracteristicas fue
almacenada en una tabla de tal forma que las filas indiquen el nimero del paciente y las
columnas el nimero total de caracteristicas como se muestra en el diagrama de la figura
3.11.
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Figura 3.12: Representacién de matriz de caracteristicas, donde m es el numero total de
pacientes y n el niimero total de caracteristicas.

3.6.2. Normalizacion De Datos.

Ya que entre la mayoria de las caracteristicas existe una desigualdad entre sus rangos
a causa de las propiedades de las caracteristicas, es necesario normalizar cada una de las
columnas con el fin de evitar que aquellas cuyos valores cuentan con un rango mayor influen-
cien en mayor proporcion el modelo de clasificacién a diferencia de aquellas con un rango
muchisimo menor. Para ello, existe una variedad de métodos que permiten normalizar la
informacién en diferentes rangos, sin embargo, para el conjunto de caracteristicas se utilizo
la normalizacién definida como la normalizacién Min-Max [8], la cual, permite trasladar

cada uno de los rangos de la matriz de caracteristicas a un unico rango de valores de [0,1].

3.7. Diagnéstico Del Especialista (Clasificacion De Los Pa-

cientes)

Para llevar a cabo el entrenamiento del modelo inteligente, se necesitd, por parte de un
especialista, llevar a cabo el diagnéstico de cada una de las imagenes segmentadas, dentro de
dicho diagnéstico se menciona cudles de los pacientes poseen de forma aparente alguna en-
fermedad neuroldgica, asi como una descripcion breve del diagndstico, cuya valoracion esta
enfocada tinicamente a anomalias relacionadas con los ventriculos laterales, siendo ventricu-
los laterales aumentados, leucomalacia paraventricular y espacio subaracnoideo aumentado

algunas de las anomalias que mds destacan. Realizando una clasificacién, el especialista

47



Metodologia

separé al numero total de pacientes (89 pacientes) por clases, siendo de la clase 0 todos
aquellos pacientes cuyo diagnéstico fue el de “aparentemente normal” y de la clase 1 todos
aquellos pacientes cuyo diagnéstico fue “patolégico” (tabla 3.2), obteniendo como resulta-
do un total de 17 pacientes diagnosticados como “aparentemente normal” (clase 0) y 72

3

pacientes diagnosticados como “patolégico” (clase 1).

No. de paciente | Clasificacién Diagnéstico

1 0

2 1 Ventriculos laterales aumentados

3 1 Leucomalacia paraventricular
(LPV)

0

Ventriculos laterales aumentados,
posible LPV

Tabla 3.2: Clasificacion de los pacientes por el especialista.

3.8. Modelo de Clasificacion

A causa del nimero total de pacientes y al ntimero total de clases, se decidié implementar
3 diferentes modelos con la finalidad de comparar el porcentaje de efectividad al momento de
clasificar los datos. Cada uno de los modelos seguira la misma metodologia de distribucién
de los datos y evaluacion de las clases definidas en el diagrama de la figura 3.12. Donde el
conjunto de datos serd separado en dos subconjuntos, un conjunto con el 80 % de los datos
para entrenar el clasificador (es decir, aproximadamente 71 pacientes) y un conjunto con el

20 % restante (18 pacientes) para evaluar el modelo.
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Conjunto de datos

Entrenamiento,

80%

} Evaluacion

0% T

L I ) L T Nt

T L]

Conjunto de n caracteristicas Clases Conjunto de n caracteristicas Clases
y [ pacientes y m pacientes |

Clasificador Parametros del clasificador
entrenamie

0 Error, Precision

Figura 3.13: Metodologia de distribucion de datos y evaluacion del modelo inteligente.

3.8.1. Regresion Logistica.

La regresion logistica miltiple (definida mediante la ecuacién 16) fue utilizada como

modelo de clasificacién, ya que, resulta ser una herramienta eficaz cuando se tienen variables

dependientes dicotémicas (cuya ausencia o presencia se ha puntuado con los valores cero y

uno, respectivamente) y a su vez un conjunto de variables predictoras similares al conjunto

de datos y al niimero de clases de este estudio. Para el disefio de la regresion logistica se

definieron los pardmetros mostrados en la tabla 3.3, utilizando como entradas al ntimero

total de caracteristicas y como muestras de entrenamiento el 80% del nimero total de

pacientes.
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Caracteristicas del mode- | Valores

lo

Muestras de entrenamiento | 71

(80 %)
Ntimero de entradas 32
Maéximo de iteraciones 20000
Solucionador Lbfgs
Factor de penalizacién led

Tabla 3.3: Caracteristicas del modelo de Regresion logistica

3.8.2. Redes neuronales artificiales.

Del mismo modo que el modelo de regresion logistica, se definié la estructura de una
red neuronal artificial, debido a su utilidad en el proceso de clasificacion de patrones. Sin
embargo, debido a que el modelo de una red neuronal requiere de un niimero relativamente
alto de muestras, se implementé un sobremuestreo de clases por duplicacién aleatoria, re-
utilizando los datos de entrenamiento y la experiencia obtenida para mejorar el aprendizaje
del modelo (Wibowo & Fatichah,2021; Barua et al.,2012, Jo & Japkwicz, 2004, Mease et
al., 2007)
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Conjunto de entrenamiento Experiencia

(72 muestras) ] adquirida
(iteracion 1)

Reutilizacion del conjunto Experiencia
adquirida

de entramiento 1 (iteracion 2)
(iteracion 2)

Reutilizacion del conjunto
de entramiento 4
(iteracién n)

Experiencia
adquirida
(iteracion n)

Figura 3.14: Proceso de entrenamiento de la red neuronal.

Para la topologia de la red neuronal se definieron los parametros mostrados en la tabla
3.4, utilizando como entradas el niimero total de caracteristicas y muestras 13 iteraciones

del 80 % del nimero total de pacientes.
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Caracteristicas del mode- | Valores

lo

Muestras de entrenamiento | 926

(80 %)

Ntimero de entradas 32

Maéximo de iteraciones 200

Nodos de la capa oculta [5,3]
Coeficiente de aprendizaje le-3
Solucionador Lbfgs
Funcién de activacion Logistic, tanh

Tabla 3.4: Caracteristicas del modelo de Red Neuronal

3.8.3. K-vecinos cercanos (K- nearest neighbor)

El algoritmo k — nearesNeighbor (KNN) (Rodriguez-Vazquez et al., 2016) permitié
para este estudio llevar a cabo la clasificacién de los datos buscando la probabilidad de que
un paciente x pertenezca a la clase C; a partir de los k valores més cercanos. El modelo de
KNN para la clasificacién de los pacientes fue desarrollado utilizando valores de k = 5 con

el fin de observar la efectividad del algoritmo ante diferentes valores de k.
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Resultados

Llevando a cabo la implementacién de cada uno de los modelos de clasificacion a partir de
las caracteristicas mostradas en las tablas 3.3 y 3.4, se pudo obtener la matriz de confusién

de cada uno de los sistemas.

4.1. Matriz de confusion de la regresion logistica

A causa de la poca cantidad de muestras de la clase “sano” (17 muestras) y a la elevada
disparidad de muestras que existe entre ambas clases, el modelo de la regresion logistica
no pudo encontrar los parametros que le permitieran al conjunto de evaluacién elevar la

precisién por encima del 70 % (tabla 4.1).
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Matriz de Confusion (Evaluacion)

06

o 0.059 0.18 0.5

04

- 03

Clase Verdadera

-02

=01

Clase Predicha

Figura 4.1: Matriz de confusién del conjunto de evaluacion.

4.2. Matriz de confusion de la red neuronal artificial

Utilizando las funciones de activacién “Logistic” y “tanh” y a su vez utilizando el proceso
de aprendizaje iterativo pudo llevarse a cabo la clasificacién de los pacientes evitando el
problema de la disparidad entre clases, obteniéndose un porcentaje de precisién aceptable
en el conjunto de evaluacién (como se muestra en la tabla 4.1), colocdndose como una mejor
herramienta la funcién de activacién “Logistic” para la clasificacién de pacientes por redes

neuronales artificiales
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Matriz de Confusion (Evaluacion)
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Figura 4.2: ) Matriz de confusién del conjunto de evaluacién utilizando una funcién de
activacién “logistic”, b) Matriz de confusién del conjunto de evaluacién utilizando una

funcién de activacion “tanh”..
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4.3. K-vecinos cercanos (K- nearest neighbor)

Basandose en los resultados obtenidos, el algoritmo de KNN resulto ser ineficiente debido
a la disparidad que existe entre las clases, ya que, al ser la clase 0 (pacientes sanos) demasiado
pequena, el modelo de entrenamiento elige clasificar todos los elementos como la clase

predominante.

Matriz de Confusion (Evaluacion)
0.8
0.7
06
05

- 04

Clase Verdadera

-03

-02

=01

=00

Clase Predicha

Figura 4.3: Matriz de confusién del conjunto de evaluacion.

Una vez obtenidas las matrices de confusion de cada modelo, se llevo a cabo el calculo

de los indicadores de evaluacién con el fin de comparar la eficacia de los modelos (tabla

4.1).
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Precisién (AC) Error (E)
Regresion logistica 70.9% 29.1%
Red neuronal (logistic) | 93.81 % 6.19%
Red neuronal (tanh) 80.83 % 19.71 %

KNN

minante)

88 % (Ajuste a la clase predo- | 12%

Tabla 4.1: Indicadores de evaluacion

Por dltimo, se llevé a cabo la integracién de cada una de las etapas con el fin de calcular

el tiempo aproximado de ejecucién, considerando las etapas de segmentacién, extraccién de

caracteristicas e implementacién de los diferentes modelos inteligentes (tabla 4.2), obtenien-

do como resultado un tiempo aproximado de 10 minutos, siendo el proceso de extraccion

de caracteristicas el proceso con mayor consumo de tiempo.

Segmen

tacién

Extraccién

de caracteristicas

Modelo inteligente

Regresion Logistica | KINN

Red Neuronal

Tiempo(seg) | 4.7908

582.482

0.641

0.544

0.714

Tabla 4.2: Tiempo de ejecucién
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Capitulo 5

Conclusiones

Finalmente, se hizo una recopilacién de las conclusiones obtenidas a lo largo de los
capitulos anteriores. Asi mismo, se destacan los objetivos conseguidos, asi como las posibles

mejoras de este trabajo de tesis.

5.1. Conclusiones generales

Se desarrollé una técnica de segmentacion automatica de ventriculos laterales basada en
umbralizacién OTSU, detecciéon de contornos y operadores morfolégicos, permitiendo asi,
extraer indicadores cuantitativos basados en la forma e intensidad de las regiones de interés.
Se implementd un sistema inteligente basado en el procesamiento de imagenes de resonancia
magnética utilizando diferentes modelos de aprendizaje automaético.

Se llevé a cabo la clasificacién de las imagenes de resonancia magnética realizando una
comparacién entre los modelos de aprendizaje, regresion logistica, K-vecinos cercanos y redes
neuronales obteniendo como resultado a las redes neuronales como el mejor modelo para
clasificar a los pacientes, alcanzando una precisién superior al 90 % y un tiempo aproximado

de 10 minutos en la ejecucién del sistema.

Debido al limitado niimero de pacientes sanos asi como al nimero de pacientes en gene-

o8



Conclusiones

ral, los modelos inteligentes de regresiéon logistica y K-vecinos cercanos no pudieron clasificar
de una forma mas eficiente la presencia de alteraciones neurolégicas, sin embargo, fue posi-
ble a partir de diferentes métodos de entrenamiento alcazar una precisién aceptable superior
al 70 % mediante métodos de regresidn logistica y superior al 85 % mediante modelos de

redes neuronales artificiales.
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Capitulo 6

Prospectivas

Mejorar la precisién de los modelos inteligentes a partir de utilizar una mayor cantidad

de iméagenes de resonancia magnética.

Implementar técnicas de extraccién de caracteristicas de IRM y modelos inteligentes en

arquitecturas digitales con el fin de desarrollar dispositivos de asistencia médica.
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Anexos

Anexo I:Carta de autorizacion para el uso de la base de datos.

UNIDAD DE INVESTIGACION
EN NEURODESARROLLO

Dr. Augusto Ferninder Guardioh

)

“INSTITUTO DE
NEUROBIOLOGIA

LTRSS

A QUIEN CORRESPONDA:
Presente.

Por este conducto me permito informales que se autoriza la utilizacion y analisis
de datos procedentes del protocolo “Desarrollo de métodos para el diagnostico y
tratamiento temprano de recién nacidos con factores de riesgo prenatales y
perinatales”, bajo la direccion de la Dra. Thalia Harmony Baillet, directora de la
Unidad de Investigacion en Neurodesarrollo (UIND) “Dr. Augusto Fernandez
Guardiola” al Lic. En Terapia Fisica José Oliver De Leo Jiménez, estudiante de
la Universidad Auténoma de Querétaro en la maestria de Ciencias en la
Rehabilitacion del Movimiento Humano bajo el protocolo de investigacion
“Correlacién de la resonancia magnética cuantitativa y el desarrollo motor de nifios
de 8 afios con factores de riesgo para dafio cerebral perinatal”. Esto con fines
académicos y de investigacion, bajo la tutela del Dr. Manuel Hinojosa Rodriguez.

Sin otro particular, agradezco de antemano la atencion que se sirva brindar al

presente, al tiempo que le envio un muy cordial saludo.

Atentamente )
“POR MI RAZA HABLARA EL ESPIRITU”
Campus UNAM Juriquilla, Qro., 11 de febrero del 2020
I
DRA. THALIA HARMONY BAILLET
Jefa de la Unidad de Investigacion Neurodesarrollo
Investigador Titular “C”

o Bivd. Juriquilla 3001 #Col. Juriquilla +C.P.76230  Campus UNAM Juriquilla  +Querétaro, Qro.
aTel. (55) 56234201, (442)1926101
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Anexo II: Constancia de participacion en congreso ICEV 2021.

INTERNATIONAL CONFERENCE ON ENGINEERING VERACRUZ

* (IEEEICEV 2021)® *

The Organizing Committee acknowledges the participation of

Salvador Calderon-Uribe, Jose Oliver De Leo Jimenez, Luis A. Morales-Hernandez, Irving A.
Cruz-Albarran

for the presentation of the contribution titled

“Automatic Segmentation of Lateral Ventricles in MRI of Pediatric Patients from 4 To 12
Months”
. at the . .
IEEE International Conference on Engineering Veracruz 2021

(IEEE ICEV 2021) ©
Boca del Rio, Veracruz, October 25%- 28“‘, 2021

e "ff“}‘--\ )
: ((\k’k‘— DY,
. TN L/
Dr. duardo Gasca Herrera Dr. Darwin Mayorga Cruz Ing. Cesar Pineda Moreno
D , Universidad Veracruzana COVEICYDET E Se@@ion Vécruz
7
i gy oo i unesse FFE: cOVEICYDET : PROINDSA ‘
& K apizr Usgee Qoo ghsy @Promcss  @um

EEE | Veracruz Section

ol
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Anexo III: Constancia de participacién en congreso CONIIN 2022.

|FACULTAD )
5 ___E DE INGENIERIA CONACYT

CONIIN

%VIIl INTERNATIONAL ENGINEERING
CONGRESS

THE QUERETARQ STATE UNIVERSITY THROUGH THE ENGINEERING
FACULTY GRANT THE PRESENT ACKNOWLEDGMENT TO:

CONFERENCE:

An FPGA-based embedded system for feature extraction of the lateral ventricles in
magnetic resonance images

—

QUERETARD, MEX.
MAY 2022

-
Dr. Manuel Toledano Ayala Dr. Gonzalo Macias Bobadilla
PRINCIFAL GENERAL COORDINATOR CONIIN
ENGINEERING FACULTY ENGINEERING FACULTY
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Anexo IV: Constancia de participacién en FOPER ”Diseno de una estruc-
tura digital para la deteccién de alteraciones neuroldgicas en lactantes.”

AUTONOMA ’ ‘ " SOMOS UAQ
DE QUERETARO “v EDUCAR CRECER CONSOLIDAR
A

FOPER

FONDO DE PROYECTOS ESPECIALES DE RECTORIA

La Universidod Auténoma de Querétaro
y la Direccién de Atencién a la Comunidad Universitaria

oforgan el presente

RECONOCIMIENTO

CALDERON URIBE SALVADOR

Por su participacion como

RESPONSABLE DE PROYECTO
FOPER 2021
“Fondo de Proyectos Especiales de Rectoria”

Santiago de Querétaro, Qro., mayo de 2022.

Lic. Verénica Nuiez Perusquia
TITULAR DE LA DIRECCION DE ATENCION
ALA COMUNIDAD UNIVERSITARIA
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