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Articulo 23 de la Resolucion No. 1 de Junio de 1946

“La Universidad no se hace responsable de los conceptos emitidos por sus alumnos en sus

proyectos de grado. Sélo velara porgue no se publique nada contrario al dogma y la moral
catolica y porgue no contengan ataques o polémicas puramente personales. Antes bien, que
se vean en ellos el anhelo de buscar la verdad y la Justicia”
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ABSTRACT

Computational visual attention models aim to emulate the Human Visual System perfor-
mance in selecting relevant features for efficient visual scene processing. As a result, visual
saliency maps highlights relevant visual patterns in an image, possibly associated with objects
or specific concepts. In the analysis of médical images, this allows the radiologist or clinical
expert to focus the attention on image anormalities or specific patterns that could suggest the
presence of a pathology. This work presents the exploration of the effect of visual saliency
models in the extraction of pathology-related relevant patterns, suitable for classification of
Magnetic Resonance images of normal controls and probable Alzheimer’s disease patients.
By adjusting the saliency models to work on médical images, and combining this process
with a Support Vector Machine for classification process.

RESUMEN

Los modelos de atencion visual buscan emular el desempefio Sistemas Visual Humano en la
seleccién de caracteristicas relevantes para procesamiento visual eficiente sobre una escena.
Como resultado los mapas de saliencia visual resaltan patrones visuales sobre una imagen,
posiblemente asociado con objetos o conceptos especificos. En el analisis de imagenes médi-
cas esto permite a un radiélogo o un experto clinico enfocar su atencién en anomalias o pa-
trones especificos que podrian sugerir la presencia de una patologia. Nuestro estudio presenta
una exploracién inicial del efecto de los modelos de saliencia visual en la extraccion de pa-
trones relevantes asociados a patologias, adecuados para la clasificacion de imagenes de re-
sonancia magnética MRI de pacientes de control y pacientes con probable Alzheimer. Ajus-
tando los modelos de saliencia para su operacion en imagenes médicas, combinando este
proceso con una clasificacion usando Support Vector Machine SVM.
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INTRODUCCION

Los modelos de atencion visual buscan emular el sistema humano en la seleccion de informa-
cion relevante para un procesamiento de escenas visuales eficiente. Como resultado de estos
modelos de atencién visual, los mapas de saliencia surgen para resaltar los patrones visuales
relevantes sobre una imagen, posiblemente asociados a objetos o conceptos sobre la misma.

En el andlisis de imagenes médicas, una inspeccion visual es realizada por expertos clinicos
en busca de evidencia sobre la posibilidad de alguna anormalidad en la condicién del pacien-
te. Esta busqueda exhaustiva de informacion sobre una imagen médica involucra en la mayo-
ria de casos descartar informacion no relevante o patrones comunes sobre una imagen y de-
tectar elementos inusuales sobre la misma basado en las caracteristicas de la imagen (estimu-
lo bottom-up), y en el conocimiento médico (estimulo top-down).

La enfermedad de Alzheimer (AD) se ha convertido en una de las enfermedades mas comu-
nes en la poblacion de mayor edad. Esté a su vez se manifiesta de muchas maneras en el ce-
rebro, a manera estructural, funcional y genética. Convirtiendo su diagnostico en una tarea
desafiante y complicada. En términos del diagnéstico de AD basado en cambios estructurales,
las imagenes de resonancia magnéticas RM cerebrales pueden ser consideradas como las
imagenes médicas preferidas para el diagnostico de AD, ya que permiten la medicion precisa
de estructuras cerebrales como el hipocampo y las regiones cercanas a este, que se reconoce
clinicamente son afectadas por esta patologia. Sin embargo, con el paso del tiempo ocurren
cambios longitudinales en el tamafio del cerebro producidos por atrofia y que son asociados
al proceso normal de envejecimiento que dificultan el uso de las imagenes RM cerebrales
como la técnica de diagnéstico definitiva para esta patologia.

En general las diferencias patologicas sobre la poblacion normal y patoldgica pueden ser
establecida utilizando un analisis morfoldgico. Algunos de estos métodos utilizan técnicas
como segmentacion [9], estimacion ancho cortical [13], y estimacién de tamafio del hipo-
campo [14], entre otros. La informacion de saliencia visual puede ser usada como caracteris-
tica para el analisis de morfoldgico y/o para la clasificacion de pacientes con AD [15], donde
patrones relacionados a la patologia pueden ser extraidos de los mapas de atencion visual.

A continuacion, presentamos el proceso de extraccion de saliencia visual aplicados a image-
nes RM cerebrales usadas en el proceso de clasificacion de una patologia particular como lo
es la enfermedad de Alzheimer AD. Este estudio presenta la influencia de los modelos de
atencion visual en la deteccién y clasificacion de imagenes médicas.

Con el fin de realizar el siguiente estudio, se plantea un flujo o método experimental para la
manipulacién estimacion y manejo de mapas de saliencia basados en imagenes RM cerebra-
les en el desarrollo de la clasificacion de la enfermedad de AD. Estructurado de la siguiente
forma:
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La seccion 1 muestra una descripcién general del problema, una introduccion entre el modelo
de atencién visual del sistema visual humano y los modelos de saliencia visual como meca-
nismos que emulan dichos comportamientos. Adicional al problema de anlisis de imagenes
médicas en busca de patrones visuales anormales que describen anomalias en la condicién de
un paciente.

A continuacion, la seccidn 2 expone la estructura y objetivos propuestos para este estudio. En
los cuales se basa el desarrollo de este proyecto de investigacion. También se especifica las
fases que se desarrollaron sobre el mismo, los cuales buscan a partir de una investigacion
experimental cumplir el objetivo propuesto de utilizar la saliencia visual aplicadas a imagenes
meédicas para la calcificacion de una patologia especifica.

La seccidn 3 presenta el marco teérico relacionado al proyecto, el cual contiene la base teéri-
ca, enfoque y estudios o antecedentes del problema de investigacion. Es la base tedrica de
referencia para nuestro trabajo de investigacion.

El Capitulo I, describe los modelos de saliencia en visién por computador, presentando los
modelos de saliencia seleccionados para nuestro experimento. Estos modelos de atencion
visual fueron seleccionados en base a un estudio previo que cataloga y recopila el desempefio
de los métodos de saliencia en imagenes naturales.

Luego en el Capitulo 11 se propone un flujo del proceso de extraccion de patrones que utiliza
los modelos de saliencia visual en imagenes RM cerebrales. El cual contempla la preparacion,
estimacion, clasificacion, ejecucion y validacion de los métodos de saliencia visual en el con-
texto de imagenes médicas.

En el Capitulo 111 se presenta la ejecucion del modelo propuesto ante un conjunto de image-
nes RM de prueba. Las ejecuciones el flujo propuesto se ponen a prueba a diferentes grupos
de pacientes con diferentes niveles de la enfermedad de Alzheimer. Adicional a este proceso
de ejecucién y definicién de las configuraciones e insumos necesarios a la ejecucion del flujo
se proponen métricas de evaluacion de desempefio del flujo propuesto. Al final de esta sec-
cioén los resultados de ejecucion y valores de desempefio son presentados bajo los distintos
grupos de pruebas de pacientes con AD y pacientes normales de control NC.

Finalmente, en el Capitulo 1V, se presentan las conclusiones obtenidas en el proceso de inves-
tigacion, ejecucion y resultados del método propuesto. El producto del proceso de ejecucion,
resultados y conclusiones, se proponen algunas aproximaciones a trabajos futuros que permi-
tiran ampliar este estudio propuesto basado en la constante evolucion y nuevos modelos de
saliencia visual en imégenes naturales ain queda mucho trabajo por realizar en la experimen-
tacion de estos métodos en el campo de la medicina.

Como resultado de este trabajo de investigacion se logran resultados positivos el proceso de
clasificacion de imagenes RM de pacientes con AD, logrando asi un aumento en la exactitud
entre el 4% al 10% en algunos resultados de pruebas en comparacion a trabajos similares que
utilizan modelos de saliencia visual en la clasificacion de AD. Adicional a este incremento se
evidencia la posibilidad de aplicar los modelos de saliencia en orientaciones diferentes a la
sagital, logrando asi resultados positivos y prometedores. Sin embargo, debido a que nuevos
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métodos de saliencia son generados y su desempefio en imagenes naturales en mucho mayor
a los modelos utilizados en esta investigacion, se podria utilizar métodos de saliencia méas
recientes que podran generar mejores resultados a los experimentos realizados para la clasifi-
cacion de imagenes RM de pacientes con AD.
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1. DESCRIPCION GENERAL

Basado en la limitacion perceptual de nuestros recursos cognitivos, el sistema visual humano
(SVH) necesita enfocar su atencion en fragmentos de informacion sensorial que estén dispo-
nibles y sean méas convenientes. Sumado a la necesidad de los humanos en buscar activamen-
te informacion visual con el fin de entender continuamente el entorno que lo rodea; donde el
SVH relaciona la atencion como el mecanismo encargado de filtrar informacion no deseada
en las escenas visuales. La atencion visual se basa en un mecanismo clave conocido como
saliencia; la propiedad de resaltar regiones visuales u objetos relevantes en contraste relativo
con sus vecinos cercanos [1]. Similar a la habilidad del SVH de mantener los recursos cogni-
tivos en recursos especificos, ignorando estimulos visuales distractores en una escena visual,
los modelos de atencion visual en vision artificial buscan emular el mecanismo del SVH de
seleccion de informacion relevante, descartando informacion visual innecesaria en un estimu-
lo visual.

En el analisis médico basado en imagenes, la inspeccién visual realizada por especialistas
puede ser resumida en la busqueda de evidencia que pueda denotar la posibilidad de alguna
anormalidad en la condicién del paciente. Esta busqueda detallada y especifica involucra en
la mayoria de casos descartar los patrones visuales comunes y detectar elementos visuales
inusuales [2], guiado por mecanismos bottom-up y top-down. En el contexto de imagenes
meédicas, un estimulo bottom-up hace referencia a las caracteristicas de la imagen, mientras
que un estimulo top-down esté relacionado al conocimiento médico y la experticia en el pro-
ceso de analisis de la imagen médica; ambos mecanismos de estimulos juegan un papel im-
portante en la labor de guiar la atencién visual médica [3]. Algunas aproximaciones han sido
exploradas con el fin de lograr la deteccion de caracteristicas relevantes en imagenes médi-
cas, siendo los modelos computacionales de atencién uno de estos. Inicialmente aplicados
para la deteccion de saliencia en imagenes naturales, varios modelos de atencién han sido
introducidos en la deteccion de caracteristicas médicas en diferentes modalidades de iméage-
nes médicas, como por ejemplo rayos-x [3], [4] o imagenes de retina [5].

Un médico experto, por ejemplo, un radiélogo o neurdlogo, posee un 0jo experto entrenado a
lo largo de los afios para identificar diferentes patrones médicos sobre las imagenes. Una
condicion médica puede ser inspeccionada por una gran variedad de equipos y técnicas, como
Resonancia Magnética (MR), Tomografia Computacional (CT), Ultrasonido, etc. Las cuales
proveen diferente informacién sobre la estructura y actividad del cuerpo humano. Gracias al
extenso entrenamiento, un experto puede determinar patrones anatémicos complejos y cam-
bios sutiles que poseen un significado médico en diferentes escenarios. En particular, cuando
se analizan imagenes RM, el objetivo es encontrar cambios anatémicos locales o globales que
estan relacionados a anomalias estructurales o funcionales [6], [7]. Las imagenes RM son
usadas para diagnosticar una gran cantidad de condiciones, siendo el cerebro y la espina dor-
sal los 6rganos mas importantes estudiados con iméagenes RM. En estas imagenes, los radio-
logos en particular examinan distintivamente regiones y las comparan entre ellas en busca de
diferencias.
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Sobre todas las patologias relacionadas al cerebro, la enfermedad de Alzheimer (AD) se ha
convertido en una de las enfermedades mas comunes en la poblacion mayor [7]. Alrededor de
5 millones de americanos conviven con la enfermedad de Alzheimer, donde 1 de cada 3 adul-
tos mayores muere de Alzheimer o algin otro tipo de demencia. Consolidando asi la enfer-
medad de Alzheimer como la sexta causa de muerte en los Estados Unidos, segin la Asocia-
cion Americana de Alzheimer [44]. En Colombia alrededor de 200.000 pacientes entre los 65
a 85 afios de edad sufren de la enfermedad de Alzheimer AD. Esta enfermedad se manifiesta
de muchas formas, como estructural, funcional y genética, convirtiendo su diagnéstico en una
tarea muy desafiante. En términos de cambios estructurales, las imagenes MR son considera-
das en la herramienta preferiblemente utilizada para el anélisis de AD, ya que permite de una
manera precisa para la medicidén de volumenes de las estructuras cerebrales, en particular el
hipocampo y sus regiones vecinas, clinicamente conocidas por ser afectadas por esta patolo-
gia [8]. Sin embargo, la presencia de atrofia producto del proceso de envejecimiento normal
hace dificil el uso de imagenes MR como la técnica de diagndstico definitiva para el diagnds-
tico de esta enfermedad.

En general, las diferencias entre la poblacion normal y la que posee esta patologia puede ser
establecida utilizando el analisis morfoldgico, el cual estima diferencias estadisticas entre los
pacientes entre un marco de referencia. Dependiendo en la medicién de caracteristicas, el
analisis morfologico puede ser clasificado como basado en voxéls [10], el cual analiza los
campos de deformacién usados para registrar cada sujeto al marco de referencia; o caracteris-
tica basada [11], una aproximacion relativamente reciente se basa en la extraccion de caracte-
risticas invariantes a la escala presentes en cada grupo que puede ser estadisticamente estima-
da. Como una opcion complementaria al analisis morfolégico, muchos métodos de clasifica-
cion han sido propuestos para analizar las imagenes MR automaticamente discriminando
entre pacientes normales mayores y pacientes AD [12]. Estos métodos usan diferentes tipos
de caracteristicas como segmentacion [9], estimacion del grueso de la corteza [13] y estima-
ciones del tamafio del hipocampo [14], entre otros. La informacion de saliencia también pue-
de ser usada como una caracteristica para el analisis morfoldgico y/o clasificacion de pacien-
tes AD, como se propone en [15], donde los patrones relacionados a la enfermedad pueden
ser extraidos y analizados desde los mapas de atencion visual.

La informacion de saliencia visual en una imagen puede ser estimada de muchas formas,
como se demuestra en el MIT Saliency Benchmark [16], que cataloga y compara una gran
lista de diferentes modelos de saliencia.
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2. DESCRIPCION DEL PROYECTO

2.1. Objetivo general

Adaptar modelos de Saliencia para iméagenes de Resonancia Magnéticas Cerebrales con el fin
de mejorar la clasificacion de cerebros de pacientes con probable Alzheimer.

2.2 Objetivos especificos

1. Investigar conceptos y métodos propuestos para generacion de mapas de Saliencia en

imégenes naturales y médicas.

Experimentar y seleccionar un conjunto de modelos de Saliencia Visual.

3. Disefiar y adaptar los modelos de Saliencia para imagenes de resonancia magnética cere-
bral.

4. Analizar y verificar las modificaciones de los modelos de Saliencia ante una clasificacion
previa basada en Saliencia en cerebros de pacientes con probable Alzheimer.

n

2.3 Fases de desarrollo

Con el fin de cumplir los objetivos propuestos se plantea una aproximacion basado en una
investigacion experimental compuesta de 5 fases:

e Investigacion sobre Saliencia, busqueda de informacion de los modelos de Saliencia
y sus implementaciones con el fin de tener un panorama general de los modelos de
Saliencia, sus aplicaciones en imagenes naturales y la aplicacion sobre iméagenes mé-
dicas.

o Experimentacién de Modelos de Saliencia, seleccién de un grupo de modelos de
Saliencia, desarrollo de experimentos en imagenes naturales y primera ejecucion en
imagenes médicas.

e Formulacion de Modificaciones, analisis y definicion de modificacio-
nes de caracteristicas en las implementaciones de los modelos de Saliencia para la ca-
racterizacién de una patologia especifica.

o Ejecucién de modificaciones sobre Modelos de Saliencia, implementacion de las
modificaciones disefiadas sobre los modelos de Saliencia seleccionados con el fin de
gue funcionen en imagenes de resonancia magnética cerebral para la caracterizacion
de una patologia.

e Andlisis y verificacion de resultados, generacion de resultados de la ejecucion de
las modificaciones de los modelos, y validacién frente a un proceso de caracteriza-
cién de referencia que aplica un modelo de Saliencia en particular para la caracteriza-
cion de una patologia.

Las ejecuciones de estas fases permiten cumplir con los objetivos propuestos, las culminacio-
nes de estas fases de manera lineal brindan los insumos necesarios para la fase siguiente. Las
2 primeras fases comprenden el trabajo investigativo y experimental inicial para el disefio e
implementacion de las modificaciones correspondientes en las fases siguientes. La fase final
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corresponde también a un trabajo experimental compuesto por prueba, validacién y analisis
de resultados del trabajo realizado en las etapas anteriores frente a un modelo de referencia.

2.3.1 Investigacién sobre Saliencia

Comprende la etapa de investigacion y recopilacion de informacién sobre los modelos de
Saliencia Visual. Exploracion de los modelos de Saliencia, su aplicacién a imagenes naturales
y médicas, y la busqueda de las implementaciones de dichos modelos.

Durante este proceso se identificard y seleccionara un conjunto de modelos de Saliencia que
seran usados en la fase de experimentacion. Dicho proceso toma en cuenta tanto la investiga-
cion del modelo como la implementacion encontrada, en busca de implementaciones de mo-
delos que sean compatibles con el problema de verificacion.

Para esta fase se desarrollaran las siguientes actividades:

1. Revisar conceptos y marco tedrico del proceso de extraccion de mapas de Saliencia a
partir de imagenes.

2. Revisar el Estado del Arte relacionado con los métodos propuestos para generacion
de mapas de Saliencia (atencién visual) en imagenes naturales.

Revisar el Estado del Arte relacionado con los modelos de Saliencia aplicados a imagenes
médicas y de resonancia magnética cerebral.

2.3.2 Experimentacion de Modelos de Saliencia

En esta etapa se procedera a la ejecucion y experimentacion de las implementaciones de los
modelos de Saliencia en imagenes naturales y médicas, con el fin de identificar fortalezas y
debilidades que permitan seleccionar una serie de modelos de Saliencia que seran utilizados
en las fases de disefio y de adaptacion de los modelos.

La fase de experimentacion consta de 2 grandes etapas:

o Experimentacion de las implementaciones de los modelos en imagenes naturales,
donde se da un panorama general de la implementacion vs el modelo de Saliencia'y
se identifican y analizan las caracteristicas relevantes de los modelos.

o Experimentacién de las implementaciones de los modelos en iméagenes médicas, con
el fin de realizar una verificacion inicial para su posible adaptacion y seleccionar las
caracteristicas que se pretenden modificar en la etapa de adaptacién de los modelos.

Durante este proceso se identificaran las caracteristicas relevantes (parametros, descriptores y
condiciones) en los modelos de Saliencia que se consideren relevantes para la adaptacion de
las implementaciones de los modelos en imagenes médicas.

Para esta fase se desarrollan las siguientes actividades:
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1. Ejecutar las implementaciones de métodos de Saliencia encontrados a imagenes natu-
rales.

2. Experimentar en un conjunto reducido de métodos de Saliencia la exploracion de sus
parametros, descriptores y condiciones.

3. Ejecutar las implementaciones de métodos de Saliencia encontrados a imagenes mé-
dicas.

4. Analizar los parametros, descriptores y condiciones que componen las implementa-
ciones de los métodos de Saliencia encontrados.

5. Formular y ejecutar un experimento para identificar las diferencias en los mapas de
saliencia extraidos a partir de imagenes de RM cerebral utilizando los métodos selec-
cionados.

6. Seleccionar un conjunto reducido de métodos de Saliencia, los cuales sean imple-
mentables para su uso en experimentacion.

2.3.3 Formulacion de Modificaciones

Esta etapa comprende el analisis y disefio de las modificaciones que se deberan realizar a las
implementaciones de los modelos de Saliencia para su aplicacion a imagenes médicas. Busca
definir las modificaciones necesarias para que las implementaciones de los modelos de Sa-
liencia trabajen con imagenes de resonancia magnética cerebrales, asi como también se con-
templan las modificaciones correspondientes a la caracterizacion de la patologia particular,
para nuestro caso la caracterizacion de cerebros de pacientes con probable Alzheimer.

El objetivo de esta etapa es analizar y definir que se necesita realizar en pro de que las im-
plementaciones de los modelos de Saliencia puedan ser usados en imagenes de resonancia
magnética cerebral y que es necesario para que sean utilizados en la caracterizacion de cere-
bros de pacientes con probable Alzheimer.

Para esta fase se desarrollan las siguientes actividades:

1. Definir las modificaciones de parametros, condiciones y descriptores sobre los méto-
dos de Saliencia seleccionados para ser aplicado a imagenes de Resonancia magnéti-
ca cerebral.

2. Definir los descriptores visuales en imagenes de resonancia magnética cerebral para
ser aplicados al método de Saliencia.

Definir los patrones de clasificacion para imagenes de cerebros de pacientes con probable
Alzheimer.

2.3.4 Ejecucién de modificaciones sobre Modelos de Saliencia

En esta etapa se procede a implementar las modificaciones disefiadas y definidas en la fase
anterior. Comprende la modificacion de las implementaciones de los modelos de Saliencia
seleccionados que permitan ser utilizados con imagenes de resonancia magnética cerebral
para la caracterizacion de cerebros de pacientes con probable Alzheimer.
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Para esta fase se desarrollan las siguientes actividades:

1. Implementar las modificaciones de parametros, condiciones y descriptores a los me-
todos de Saliencia para imagenes médicas.

2. Implementar los descriptores en imégenes de resonancia magnética cerebral en los
métodos de Saliencia para imagenes de resonancia magnética cerebral.

3. Implementar las modificaciones relacionadas la caracterizacion de cerebros de pa-
cientes con probable Alzheimer en los métodos de Saliencia seleccionados.

2.3.4 Andlisis y verificacion de resultados

Esta etapa comprende el proceso de verificacidn y validacion de las modificaciones realiza-
das, asi como también el anélisis y validacion de las modificaciones de los métodos de Sa-
liencia en el proceso de caracterizar una patologia particular frente a un método de caracteri-
zacion de la misma patologia que usa también un modelo de Saliencia.

Para lo cual se procedera a la ejecucién de los métodos de Saliencia modificados utilizando
imagenes de resonancia magnética cerebral con el fin de caracterizar cerebros de pacientes
con probable Alzheimer. Esta fase contempla la validacion de las modificaciones realizadas
contra un proceso de referencia de caracterizacion de cerebros con probable Alzheimer que
utiliza el modelo de Saliencia GBVS [8].

Para esta fase se desarrollan las siguientes actividades:

1. Verificar las modificaciones realizadas al método de Saliencia para imagenes de re-
sonancia magnética cerebral.

2. Verificar las modificaciones realizadas a los métodos de Saliencia en
la caracterizacion de cerebros de pacientes con probable Alzheimer.

3. ldentificar las diferencias entre los modelos de Saliencia modificados y el modelo de
Saliencia de referencia.

4. Comparar los resultados de la caracterizacion realizada de los modelos de Saliencia
modificados ante un modelo de Saliencia de referencia (GBVS) en la clasificacion de
cerebros de pacientes con probable Alzheimer.

Analizar los resultados de la caracterizacion de los modelos de Saliencia para
la clasificacién de cerebros con probable Alzheimer.
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3. MARCO TEORICO / ESTADO DEL ARTE

La Saliencia de un elemento (de un objeto persona, pixel) es un estado o cualidad que sobre-
sale de sus vecinos relativos. La deteccion de la Saliencia es utilizada en la visién por compu-
tador para la deteccion de elementos relevantes en imagenes en comparacion a sus vecinos,
comunmente utilizada en imagenes naturales para la deteccion de elementos basados en ca-
racteristicas como color, intensidad, orientacion o movimiento. Este concepto de seleccion de
elementos sobre imagenes ha sido ampliamente aplicado sobre imagenes naturales para la
deteccidn de objetos en imagenes como paisajes, deteccion de personas en videos de seguri-
dad entre otros.

3.1 Modelos de Atencioén Visual

Un gran numero de modelos de Saliencia Visual Humana (también llamados de atencion
visual) han sido creados en la psicologia cognitiva y la vision por computador. Los modelos
computacionales de atencién visual (Saliencia) han sido creados para predecir las regiones
donde las personas enfocan su mirada en el momento de observar imagenes [27], la deteccion
de la Saliencia consiste en la busqueda de elementos relevantes en comparacion a sus vecinos
en una imagen basados en criterios como color, intensidad, orientacion 0 movimiento.

Figura 1, Ejemplo de Saliencia

Los modelos de Saliencia han sido ampliamente utilizados en el analisis de imagenes natura-
les y su desempefio ha sido puesto a prueba, su desempefio es contrastado siempre ante un
conjunto de datos a partir del rastreo de 0jos en los observadores. Algunos de sus usos con-
templan la deteccién de objetos en imagenes como paisajes, deteccion de personas en videos
de seguridad entre otros, su aplicacion sobre imagenes especializadas no ha sido muy explo-
rada.

Los modelos de Saliencia son acertados para encontrar regiones relevantes sobre una imagen.
Los mapas de Saliencia corresponden a una representacion topografica de la Saliencia visual
de una escena visual, donde las regiones mas claras corresponden a las regiones de mayor
atencion sobre una imagen [31]. Los modelos de Saliencia intentan predecir donde observan
los humanos una escena o una imagen.

Pagina 18



Pontificia Universidad Javeriana Memoria de Trabajo de Grado - Investigacion

3.1.1 ¢ Qué es la atencion?

La atencion es un proceso cognitivo que se enfoca en la concentracion selectiva en un aspecto
particular ignorando el resto de elementos que lo rodean, la intencidn también se refiere a la
concentracién de recursos de procesamiento. Se puede dividir en un conjunto de mecanismos
que optimizan y controlan la blsqueda de procesos inherentes en la vision. Seleccién de una
region especial de interés, objeto/tarea/mundo/evento que se destaca de sus vecinos proximos.
Restriccion, pistas de localizacién, puntos de fijacidén de la vision, busqueda de control de
profundidad. Supresion, inhibicion de la percepcion del entorno.

La busqueda de informacion “interesante” parece ser un principio una tarea compleja. Donde
se percibe la mayoria de elementos pertenecientes a una escena, luego se procede a reconocer
cada objeto individualmente, y finalmente se evaltan los objetos reconocidos bajo una varias
de comportamiento globales. En la practica la basqueda de elementos importantes una escena
basado en la atencion depende de la habilidad de localizar rapidamente elementos que permi-
tan generar informacion importante. Basado en esta busqueda de elementos importantes se
necesita desarrollar una heuristica simple o aproximaciones para esta busqueda de informa-
cion relevante basado en atencién:

 Bottom-up: guia a través de regiones Salientes.
» Top-down: guia a través de regiones basadas en tareas relevantes

Bottom-up son basados enteramente de las caracteristicas visuales de una escena (basados en
estimulos), mientras que top-down es determinado por factores cognitivos como conocimien-
to, expectacién, objetivos. La Atencion Bottom-up es répida e involuntaria, practicamente
inmediata al 0jo humano. Top-down es mas lenta, dependiente de tareas y es voluntaria [32].

Basado en la busqueda de parametrizar la atencion nace la Saliencia, la cual es la nocién de
algo que se considera interesante en el mundo que captura nuestra atencion. Es una decision
que desarrollamos inconscientemente alrededor de algunos cientos de miles de veces al dia en
el momento que decidimos observar algo. El rol de la ciencia cognitiva es crear un modelo
gue logre abstraer el funcionamiento del sistema visual y la estimacion de la saliencia visual.
Muchos modelos de atencién visual han sido planteados durante los Gltimos 30 afios.

Una gran cantidad de datos visuales son procesados por nuestros 0jos en cada momento, 10s
modelos de atencién son cominmente validados junto a datos obtenidos mediante el rastreo
de los movimientos de los 0jos.
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Figura 2, Imagen natural vs Datos Eye Tracking vs Mapa de Saliencia

El primer modelo computacional de Saliencia fue desarrollado en 1985 por Koch y Ullman,
el cual introduce el concepto de un mapa de saliencia, una representacion grafica topolégica
de la atencidn visual de una escena particular. Un concepto que es utilizado en muchos de los
modelos de saliencia posteriores.

3.2 Modelos de Saliencia

A continuacion, presentamos algunos modelos de saliencia visual que fueron explorados y
puestos a prueba en imagenes naturales durante la fase de investigacién, con el fin de obtener
un panorama general del proceso de ejecucion en imagenes naturales y posteriormente un
panorama inicial de transformacion a imagenes médicas.

3.2.1 Modelos Cognitivos

La mayoria de los modelos de atencidn son directa o indirectamente inspirados por conceptos
cognitivos.

3.2.1.1 Itti

Figura 3, Mapa de Saliencia de Itti

Este modelo es desarrollado basado en 3 canales basicos de informacién (color, intensidad y
orientacion) [39]. Este modelos es la base de modelos posteriores y el modelo base de refe-
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rencia para pruebas de comparacion y validacién de modelos de Saliencia. La imagen de
saliencia resultante es subdividida en pirdmides gaussianas y en cada piramide es descom-
puesta en canales (Rojo, Verde, Azul, Amarillo, Intensidad y Orientacién). De los mapas de
estos canales se obtienen los centros de regiones de interés y finalmente estos mapas son
sumados entre si y normalizados, finalmente los mapas son combinados una Ultima vez para
generar el mapa de saliencia final.

I
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[ Center-surround differences and normali zation ]
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—— Fetwe _———— omgps
/:/\'IE/E

[ Lihear combinations ]
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Figura 4, Proceso de saliencia modelo Itti

Existen 4 implementaciones de este modelo: iINVT por ITTI, Saliency Toolbox por Walther,
VOCUS por Frintrop y una implementacién en cédigo en Matlab por Harel. En implementaciones
posteriores este modelo fue extendido afiadiendo mocidn y contraste con el propdsito de ser usado
en saliencia aplicada a video.
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3.2.1.2 Kootstra

Figura 5, Ejemplo de mapa de Saliencia de Kootstra

Kootstra [40] desarrollé un modelo de saliencia basado en simetria isotrdpica, isometria ra-
dial y simetria de color. Koostra extendié estos operadores a un modelo multiescala de sime-
tria de saliencia. Este modelo se ejecutaba significativamente mejor que el propuesto por
Itti[32].

3.2.2 Modelos Bayesianos

El modelo bayesiano es usado para combinar evidencia sensorial con constantes a priori.
Estos modelos, previos al conocimiento (es decir previos a la escena) y la informacidn senso-
rial (caracteristicas objetivo) son probabilisticamente combinados acordes a la regla de Bayes
(para detectar los objetos de interés). Torralba [41] propone un framework Bayesiano para
tareas de busqueda visual.

Figura 6, Ejemplo de mapa de saliencia Torrablba
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3.2.3 Modelos de informaciéon Tebrica

Estos modelos son basados en la premisa de que la localizacion de la saliencia sirve para
maximizar la basgqueda de informacion de un entorno. Se busca la seleccion de las partes mas
informativas de una escena y en descartar el resto de informacion.

Hou introdujo el termino Distancia de codigo incremental (ICL) [42] para medir la entropia
respectiva para cada caracteristica. EI objetivo era maximizar la entropia de la muestra de
caracteristicas visuales. La seleccion de caracteristicas con las mayores ICL’s lograban que el
sistema computacional pueda lograr la atencion selectiva en escenas dindmicas y estaticas. Se
propone el ICL como un principio donde la energia es distribuida en el sistema de atencion.

Figura 7, Ejemplo de mapa de Saliencia de Hou

3.2.4 Modelos Gréaficos

Los modelos gréficos corresponden a framework probabilisticos donde los grafos denotan
independencia de estructuras condicionales entre variables. Los modelos de atencion de este
tipo tratan los movimientos del ojo como series de tiempo, ya que hay variables ocultas que
influencian los movimientos del ojo.

Harel introduce un modelo de saliencia visual basado en grafos (GBVS) [43]. El cual extrae
mapas de caracteristicas en multiples escalas espaciales. Una escala es derivada de la estruc-
tura de la imagen (intensidad, color y orientacion, muy similar a Itti), luego un grafo comple-
tamente conectado es generado en todas las posiciones de cada mapa de caracteristicas. Los
pesos de las disticas entre los nodos son asignados proporcionales a la similitud entre los
valores y su distancia espacial. Los grafos resultantes son tratados por cadenas de Markov y
normalizadas los pesos por 1. La distribucion de equilibrio es utilizada como el mapa de sa-
liencia.
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4. TRABAJOS RELACIONADOS

Como una opcion complementaria al analisis morfolgico, muchos métodos de clasificacion
han sido propuestos para analizar imagenes MR para discriminar automaticamente entre pa-
cientes de control NC y pacientes AD [12]. Estos métodos utilizan diferentes tipos de caracte-
risticas como técnicas de segmentacion [9, 45, 47], estimacion del espesor cortical [13, 46] y
estimacion del tamafio del hipocampo [14, 47], entre otros. La informacién de saliencia ha
sido usada también como caracteristica morfologica en el andlisis y/o clasificacion de pacien-
tes AD [15], donde patrones relacionados a la enfermedad pueden se extraidos de los mapas
de atencion visual.

4.1 Automatic Classification Of Patients With Alzheimer's Disease From
Structural Mri: A Comparison Of Ten Methods Using The ADNI Data-
base [9]

Este estudio busca analizar y comparar 10 métodos de clasificacién automatica de pacientes
AD basado en imagenes RM cerebrales de tipo T-1. Sin embargo, estos métodos fueron eje-
cutados sobre diferentes grupos de poblaciones, lo que los hace dificiles de comparar en su
desempefio. Los métodos seleccionados son aproximaciones variadas: 5 métodos basados en
voxeles, 3 métodos basados en medicion del grueso cortical y 2 métodos basados en hipo-
campo) usando 509 sujetos de pruebas, en 3 experimentos de clasificacion basados en dife-
rentes niveles de la enfermedad AD (AD o AD leve).

Este estudio plantea una serie de preguntas que son relevantes en la clasificacion de pacientes
con AD, una de estas plantea la duda si utilizar un volumen RM cerebral completo o solo la
regién del hipocampo. De la cual concluyen que se logra mejor clasificacion de pacientes
utilizando un volumen cerebral completo en comparacion a los basados en el hipocampo, el
considerar todo el volumen cerebral ofrece mejores resultados en etapas avanzadas de la en-
fermedad AD donde la atrofia se encuentra mas dispersa. Aungue los métodos basados sélo
en la region del hipocampo presentan una exactitud menor en comparacion a métodos que
utilizan la totalidad del volumen cerebral. Estos métodos pueden ser de interés clinico debido
a que proveen un acceso directo a la interpretacion clinica del hipocampo, mientras que los
métodos que utilizan la totalidad del volumen cerebral poseen una combinacion compleja de
las diferentes regiones cerebrales.

Otra duda que se plantea gira en torno a la necesidad de realizar deteccion de caracteristicas
sobre las imagenes RM cerebrales. Donde el objetivo principal de la seleccion de caracteristi-
cas permite la seleccion de informacidn de caracteristicas relevantes y reduce la complejidad
del espacio de caracteristicas a evaluar. Basados en los métodos analizados se concluye que
estos métodos no se comportan substancialmente mejor en comparacion a métodos mas sen-
cillos. En particular la selecciéon de caracteristicas se comporta de una manera sensitiva al
conjunto de pruebas, lo que puede ser utilizado para métodos de entrenamiento.

Luego se plantea una duda importante en la clasificacion de pacientes AD, donde se discute si
la edad influye en la exactitud de la clasificacion. Donde se encuentra que los grupos de pa-
cientes de mayor edad de control NC y los pacientes jovenes son usualmente clasificados
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erroneamente. Lo que puede ser causado por diferentes razones como el proceso normal de
envejecimiento producido por la atrofia de la materia gris y blanca. Sin embargo, los pacien-
tes de mayor edad tienden a tener anomalidades estructurales en la materia blanca y puede
aumentar la medicién de atrogfia. Adicional a esto, los pacientes de mayor edad son propen-
sos a sufrir de demencia mixta [9]. Los métodos de clasificacion que fueron puestos a prueba
en este estudio lograron satisfactoriamente la clasificacion de pacientes con AD y pacientes
de control NC. La mayoria de estos logra este proceso de clasificacién con una exactitud alta,
sin embargo, la precision de estos de algunos no es muy elevada.

4.2 Automatic classification of MR scans in Alzheimer’s disease [45]

Este estudio muestra la confiabilidad del andlisis estructural en imagenes MRI para distinguir
paciente AD de individuos normales NC. Para lo cual se basan en la utilizacion de machine
learning, especificamente utilizando Support Vector Machine SMV para la deteccion de va-
rios de los estados de esta enfermedad. Logrando evaluar a partir del método SVM como
método de clasificacion segmentos de materia gris de imagenes RM de tipo T1. Debido a que
el diagnostico clinico de AD-leve es dificil, se prueba la habilidad del método SVM para
diferenciar entre pacientes de control de pacientes sin confirmacién post-mortem.

Con el fin de realizar el proceso de clasificacion utilizando SVM, primero se realiza un pro-
ceso de procesamiento de la imagen RM, en donde se realiza una segmentacién de la materia
gris GM, materia blanca y fluido cerebro espinal. Luego, los segmentos de materia gris GM
son normalizados a unas plantillas de poblacién generadas de todas las imagenes en cada
grupo de pruebas.

Para el proceso den entrenamiento y clasificacion SVM se utiliza una matriz de kernel lineal.
Donde cada imagen RM se multiplica contra el resto de imagenes RM, cada elemento en la
matriz kernel es un producto punto de 2 imagenes. Intuitivamente, la matriz kernel puede ser
vista como una medida de similitud entre los sujetos de un grupo caracterizado. Luego se
procede a realizar la clasificacion SVM para la discriminacion lineal, esta clasificacion SVM
es vista como un clasificador binario, lo cual divide en el espacio donde las imagenes RM son
distribuidas y separadas entre 2 clases por una linea llamada el hiper-plano.

Con la utilizacion de método SVM, el 96% de los pacientes AD verificados patologicamente
fueron clasificados correctamente. Adicional en el 89% de los casos se logra obtener una
clasificacién correcta de pacientes con probable AD o AD-leve. Finalmente, este estudio
concluye que el método SVM logra separar correctamente entre pacientes AD y pacientes
sanos de control, y a su vez este método se desempefia bien en la clasificacion de pacientes
AD en diferentes grados de demencia.

4.3 Early diagnosis of Alzheimer’s disease using cortical thickness: im-
pact of cognitive reserve [46]

Este estudio muestra un proceso rapido (alrededor de 20 minutos por volumen RM), robusto
y automatico para la medida del espesor cortical. En comparacién a los métodos automaticos
volumétricos, la medida del espesor cortical es menos dependiente de operadores que las
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medidas de volumen del hipocampo y mas adecuado para la cuantificacion y localizacion de
morfometria basada en voxels.

Este estudio utiliza los métodos de segmentacién, medida de espesor cortical y parcelacion de
espesor cortical. Se realiza una técnica desarrollada internamente para el célculo de espesor
cortical, la cual utiliza la materia gris, materia blanca y fluido cerebroespinal, la medida de
espesor cortical es estimada en base a la totalidad de la cinta cortical, utilizando un algoritmo
basado en la ecuacion de Laplace el cual toma en consideracion efectos volumétricos entre la
materia gris y materia blanca, fluido cerebro espinal y materia gris, luego las fronteras del
espesor cortical son derivadas utilizando métodos de distancia Fuzzy [46], los cuales produ-
cen una medida del espesor cortical a nivel sub-milimétrico. Al computar las medidas de
espesor cortical de la totalidad de la cinta cortical, se obtiene un mapa de espesor cortical en
3D. Luego con el fin de medir el desempefio de este proceso, el mapa de espesor cortical
obtenido se parcela en 96 areas utilizando el mapa de area 3D Brodmann, luego se calcula el
promedio de espesor cortical para cada area parcelada y para cada paciente.

Con el fin de medir la severidad de la atrofia se desarrolla un indice normalizado de espesor
NTI (Normalized Thickness Index), este proceso es basado en una aproximacion de entrena-
miento supervisado. Este estudio ha demostrado que la estimacion de espesor cortical utili-
zando imagenes RM puede predecir la progresion de la enfermedad de Alzheimer AD, este
método puede predecir la evolucion de la enfermedad AD hasta 24 meses antes de que los
criterios clinicos de la enfermedad de Alzheimer sean alcanzados por el paciente con una
exactitud en la prediccion del 76%. En este estudio la edad no representa un predictor rele-
vante, sin embargo, se resalta el hecho de que los cambios estructurales pueden ser detectados
24 meses antes de que los criterios clinicos del Alzheimer sean alcanzados.

4.4 Discrimination between Alzheimer Disease, Mild Cognitive Impair-
ment, and Normal Aging by Using Automated Segmentation of the
Hippocampus [47]

Este estudio muestra el desarrollo de un método automatico de segmentacion del hipocampo
en imagenes RM cerebral con el fin de distinguir pacientes con Alzheimer AD y pacientes de
control NC utilizando un proceso de volumetria del hipocampo.

Este método realiza sobre las imagenes RM una segmentacion automatica del hipocampo,
utilizando un proceso de segmentacion del hipocampo y de la amigdala que se desarrolla en
simultaneo utilizando un método de expansién de regiones para estas estructuras. Sin embar-
go, se debe identificar las posiciones relativas de estas regiones previo a realizar este proceso,
luego de definir estas posiciones de manera automatica se sittian 11 marcadores de estructuras
a lo largo de las regiones sefialadas, 2 de estos marcadores se posicionan en la interface puen-
te entre el hipocampo y la amigdala.

Luego de este proceso de segmentacion se realiza el proceso de clasificacion de paciente AD
y de control NC. Las medidas de estimacion del hipocampo son normalizadas al total del
volumen intracraneal, el cual corrige la intensidad de materia gris, materia blanca y fluido
cerebroespinal. El analisis estadistico es desarrollador con un software interno el cual analiza
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el grupo de diferencias del volumen del hipocampo normalizado entre pacientes AD y NC. Al
realizar este proceso de clasificacion, el 84% de pacientes AD son correctamente clasificados
respecto al grupo de control, se logra clasificar de manera automatica pacientes AD y pacien-
tes de control NC utilizando un método automatico del hipocampo con un gran nivel de exac-
titud.

4.5 Extracting Salient Brain Patterns For Imaging-Based Classification
Of Neurodegenerative Diseases [15, 23]

En los afios recientes se ha ido incrementando el interés en el uso de métodos analiticos para
mejorar la inferencia en un grupo reducido de individuos. Dentro de estos métodos se inclu-
yen técnicas de Machine Learning supervisado y reconocimientos de patrones supervisados,
los cuales automéaticamente extraen informacion de los datos. Muchos de estos son usados en
clasificacion, los cuales automaticamente descubren patrones sobre los datos. La técnica de
Machine Learning mas utilizada es Support Vector Machine (SVM), la cual ha sido aplicada
para la clasificacion de individuos con varios trastornos neuronales. Este estudio propone una
manera automatica de analisis de im&genes médicas inspirado en la percepcion visual de un
radiélogo. Este método utiliza un modelo de saliencia visual y lo extiende para ser utilizado
para imitar la percepcién visual de un radiélogo.

Este método propone una estrategia mixta que aprende basado en unos datos de entrenamien-
to de pacientes, los patrones de estructuras discriminantes de desérdenes neurolégicos, en
particular la enfermedad de Alzheimer. Otra gran contribucion de este estudio es la interpre-
tacion del modelo generado, del cual se pueden extraer patrones que pueden ser mapeados a
las imagenes RM cerebrales para estimar la importancia de cada regién cerebral en la clasifi-
cacion final.

Este estudio fusiona estrategias bottom-up y top-down sobre la informacion, logrando una
clasificacion correcta de pacientes AD y pacientes normales NC. La representacion bottom-
up viene dada por la estimacion de saliencia visual que autométicamente resalta regiones
relevantes que estan correlacionadas al diagnoéstico de AD. La estrategia completa permite
encontrar regiones anatomicas con significado clinico que pueden ser cuantificadas y relacio-
nadas al diagnostico, y posteriormente ser utilizadas para entender las diferentes etapas de la
enfermedad de Alzheimer AD.

Para nuestro caso de investigacion este estudio es una base fundamental y un gran punto de
comparacion. Tomando en cuenta la estrategia mixta de generacién de clasificacion de pa-
cientes con AD basado en mapas de saliencia visual y un proceso de clasificacion de SVM,
nos permite tomar este estudio como modelo base para ser ampliado y mejorado con diferen-
tes y nuevos métodos de saliencia visual, y agregarle una variable adicional como es la orien-
tacion en la que se analiza la imagen RM cerebral (sagital, axial y coronal) con el fin de me-
dir el desempefio y encontrar un avance en el proceso de clasificacion contrastado con esta
estudio propuesto.
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| - MODELOS DE SALIENCIA EN VISION POR COMPUTADOR

1. Modelos de Saliencia en vision por computador

En vision por computador, un mapa de saliencia (también conocido como mapa de atencién
visual) representa un grupo de regiones visualmente relevantes de una imagen o un cuadro de
video. Este mapa se representa cominmente como una imagen en escala de grises, donde los
colores claros (blancos) representan valores altos de saliencia. Sin embargo muchos modelos
de saliencia visual computacional han sido planteados durante los ultimos 10 afios, los resul-
tados propuestos por estos han sido dificil de comparar basados en los diferentes imagenes de
prueba utilizadas por los modelos. Con el fin de solucionar este problema el MIT Saliency
Benchmark [16] ha sido desarrollado, como una solucion general y consolidada para medir el
desempefio de multiples modelos de saliencia, usando un estandar dataset compuesto de 300
imagenes naturales junto a un tracking de ojos de 39 observadores humanos [17].

Usando los reportes de desempefio de este benchmark, 4 modelos de saliencia visual compu-
tacional fueron escogidos, los cuales poseen un valor alto de AUC (Area Bajo la Curva), en
comparacion a la linea base de dicho benchmark. Adicional, solo los modelos que poseen una
implementacion realizada en MatLab han sido tomados en cuenta. Esto ha sido un requeri-
miento inicial para facilitar el trabajo con el dataset médico de imagenes, ya que estos mode-
los fueron propuestos para trabajar en imagenes naturales (color). Los modelos de saliencia
visual seleccionados son: AIM Attention based on information maximization [25], CovSal
Visual saliency estimation by nonlinearly integrating features using region covariances [18],
FES Fast and Efficient Saliency Detection Using Sparse Sampling and Kernel Density Esti-
mation [19], y GBVS Graph Based Visual Saliency [26]. Estos 4 modelos poseen un indica-
dor de AUC igual o superior a la linea base (AUC= 0.80) definida basado en los mapas de
atencion visual provenientes de un observador humano, AIM posee un valor de AUC = 0.8,
FES posee un valor de AUC = 0.8, CovSal posee un valor de AUC = 0.81 y GBVS posee un
valor de AUC = 0.81.

1.1 AIM Attention based on information maximization [25]

Un modelo bottom-up de atencion visual basada en el principio de maximizacién de la infor-
macion muestreada sobre una imagen. Para este modelo, la saliencia esta determinada por la
calificacién de cada parche local de la imagen, para cada parche pequefio presente en la ima-
gen la distribucion de probabilidad reside en un espacio dimensional alto [25]. Lo que mues-
tra que existe insuficiente informacion en una imagen para producir una estimacion razonable
de su distribucién de probabilidad. Para una imagen dada, un estimado de su distribucién de
cada coeficiente base es realizado a través de una estimacion de densidad no paramétrica.
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1.2 CovSal Visual saliency estimation by nonlinearly integrating features
using region covariances [18]

Una forma comun para le estimacién de saliencia es la extraccion de caracteristicas desarro-
llado en base a los canales de la imagen, que luego se proceden a ser combinadas de una for-
ma lineal. La aproximacion de saliencia basada en la integracion de caracteristicas usando
regiones de covarianzas CovSal busca desarrollar estas dos etapas que son comunes en los
modelos de saliencia bottom-up en una Unica etapa usando matrices de covarianzas [18].
Estas matrices capturan las covarianzas de las regiones locales basado en parches, es un ané-
lisis que pretende ser mejor que utilizar filtros lineales, y también provee una forma natural
de integracién de caracteristicas no lineales cuando se modelan sus correlaciones. Luego la
informacidn de saliencia es estimada usando el descriptor de covarianza en una ventana local
versus sus parches vecinos. Esta integracion no lineal de diferentes caracteristicas hace de
este modelo de saliencia una forma conveniente de estimar saliencia en imagines naturales
gue contienen texturas o patrones repetitivos.

1.3 FES Fast and Efficient Saliency Detection Using Sparse Sampling
and Kernel Density Estimation [19]

Este modelo de saliencia usa una aproximacion de center-surround, la cual se basa en la ex-
traccion de ventanas locales donde el centro posee mayor relevancia que sus alrededores in
un framework Bayesiano [19]. La diferencia mas importante en contraste a otros métodos
similares que utilizan la aproximacion de center-surround es el uso de in centro difusor y una
estimacion de la densidad del kernel utilizado en la construccién del mapa de saliencia. Algu-
nos resultados obtenidos en este modelo de saliencia indican una mejora del 5% en la estima-
cién de saliencia en comparacion al estado del arte, y un incremento significativo en la velo-
cidad de estimacion, permitiendo que este método de saliencia pueda ser utilizado en detec-
cion de saliencia en tiempo real.

1.4 GBVS Graph Based Visual Saliency [26]

Este modelo de saliencia de tipo bottom-up se desarrolla en 2 etapas: la generacion de mapas
de activacién de ciertas caracteristicas de la imagen, después una etapa de normalizacién y
combinacion de dichos mapas de caracteristicas [26]. Para ambas etapas de activacion y nor-
malizacion se construye un grafo direccional que es dependiente de la informacion global de
la imagen, lo que lo hace un comportamiento diferente en comparacién a muchos modelos de
saliencia modernos que depende de informacién local. Otra ventaja es la capacidad de gene-
rar mapas de saliencia que denotan regiones salientes lejanas a los bordes debido a la caracte-
ristica de usar informacion global de la imagen.
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Il - CLASIFICACION DE PATRONES BASADO EN SALIENCIA VISUAL

A continuacion, se propone un flujo de 5 etapas que describe el proceso de extraccion de
patrones utilizando los modelos seleccionados de saliencia visual. Este flujo describe los
procesos de preparacién, ejecucién y validacion de los métodos de saliencia seleccionados en
el contexto de imagines médicas. En este caso, la validacion involucre una tarea de clasifica-
cién entre pacientes de control y pacientes con una patologia probable. Lo cual busca demos-
trar que la informacidn de saliencia puede ser usada en la catalogar de este tipo de poblacién.

1. Preparacion
de imagen

Y

2. Estimacion del
mapa de Saliencia

[

3. Estimacién de
similitud

v

4. Clasificaciéon SVM

Y

5. Calculo de regiones
cerebrales salientes

Figura 8, Método propuesto para estimacion y clasificacion de patrones de saliencia en
imagenes RM cerebrales.

1. Preparacion de imagen

El primer paso involucra la preparacion o transformacion de la imagen para que sea correc-
tamente procesada por el modelo de saliencia. Los valores de intensidades encontrados en
una imagen médica son representados con una precision de 16-bits. Sin embargo estas inten-
sidades son normalizadas para obtener una imagen en escala de grises entre el rango de [0-
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255] o en el rango de punto flotante [0-1] dependiendo del modelo de saliencia a utilizar.
Cada volumen MRI es normalizado independientemente del resto de pacientes.

2. Estimacién del mapa de Saliencia

En esta etapa la totalidad de mapas de saliencia del grupo de pacientes son generados, luego
de la etapa de preparacion que involucre un proceso de normalizacion de valores en el paso
anterior. Los modelos de saliencia seleccionados se ejecutan, debido a que fueron disefiados y
propuestos para ser utilizados en imagines naturales operan solo en 2D. Para que sean utiliza-
dos en imagenes 3D médicas, los modelos de saliencia tienen que ser ejecutados corte por
corte a lo largo de las 3 orientaciones del volumen (sagital, coronal y axial). De este proceso
resultan 3 diferentes volimenes de saliencia provenientes de este recorrido en dichas orienta-
ciones por paciente del grupo de analisis.

En términos de pardmetros particulares y caracteristicas propias de cada modelo de saliencia,
la implementacion del modelo CovSal tiene en cuenta factores como color, orientacion e
informacidn espacial. Para nuestras imagenes médicas MRI la caracteristica de color ha sido
remplazada por valores de intensidad. En el caso de la implementacion del modelo de salien-
cia FES, la configuracion de caracteristicas permanece igual a la configuracion por defecto
usada en el modelo en imégenes naturales.

A ejemplo de los mapas de saliencia obtenidos en esta etapa a continuacién se presentan los
resultados de la aplicacion de los 4 modelos de saliencia sobre 2 diferentes imagenes MR
cerebrales, una de un paciente de control NC (Figura 9) y un paciente con probable AD (Fi-
gura 10). De estas imagenes se puede observar que los resultados de mapas de saliencia gene-
rados por los diferentes métodos producen mapas diferentes, también los mapas de saliencia
resultados de un paciente de control poseen diferencias en comparacion a un paciente con
probable patologia.
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Figura 9, Mapas de Saliencia obtenidos de un paciente de control NC en las orientacio-
nes coronal, axial y sagital. Fila 1: imagen RM de entrada, Fila 2: mapa de saliencia

CovSal, Fila 3: mapa de saliencia FES, Fila 4: mapa de saliencia AIM, Fila 5: mapa de
saliencia AIM
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Figura 10, Mapas de Saliencia obtenidos de un paciente con probable AD en las orientacio-
nes coronal, axial y sagital. Fila 1: imagen RM de entrada, Fila 2: mapa de saliencia CovSal,
Fila 3: mapa de saliencia FES, Fila 4: mapa de saliencia AIM, Fila 5: mapa de saliencia

GBVS.
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3. Estimacién de la similitud

Utilizando los mapas de saliencia generados para un grupo completo de la poblacion G = NC
+ AD, la similitud sobre toda la poblacion es calculada y contenida un matriz de similitud S.
Cada posicion en esta matriz indica el grado de similitud entre dos mapas de saliencia dentro
del grupo, siendo 1 para decir que son iguales o 0 para decir una completa disimilitud. Para
permitir una comparacion uniforme cada mapa de saliencia es asumido como una distribucion
de probabilidad, donde sus valores se comportan similar a un histograma. Para cada valor en
S la similitud entre un mapa de saliencia con otro mapa de saliencia viene dada por la ecua-

cion:
Sij = E E E min(Sal;(a, c,s). Sal;(a,c,s))
L C ]

Ecuacion 1, calculo de la similitud dado un conjunto de volumenes de de saliencia de
pacientes

Donde Sal; y Sal; corresponden a los mapas de saliencia de i-ésimo y j-ésimo paciente. La
matriz de similitud obtenida pasa a ser el kernel pre-calculado, usado como entrada para el
proceso de clasificacién utilizando Support Vector Machine (SVM).

4. Clasificacion SVM

Un modelo SVM utilizando 2 clases es entrenado usando la matriz de similitud calculada en
el paso anterior. EI modelo SVM utiliza un mapeo no lineal de cada elemento en un campo de
caracteristica multidimensional, donde 2 clases pueden ser separadas por una superficie li-
neal. Para este caso el kernel pre calculado es el encargado de proyectar todos los mapas de
saliencia de los sujetos a un espacio diferente donde pueden ser separados mas facilmente. Un
proceso inicial de validacion cruzada debe ser aplicado para ajustar el parametro de penalidad
C. Con un valor de C optimo, el modelo SVM puede ser entrenado y luego el desempefio de
las caracteristicas del mapa de saliencia pueden ser evaluadas.

5. Célculo de regiones cerebrales salientes

Basado en el modelo entrenado calculado en el paso anterior. Se desarrolla un célculo de
regiones salientes basado en un atlas de regiones cerebrales utilizando el mapa de saliencia
generado por el modelo SVM entrenado donde primero se desarrolla el calculo del promedio
de valores de saliencia sobre las regiones corticales discriminando hemisferio derecho e iz-
quierdo, y luego se desarrolla también el calculo del promedio de valores de saliencia sobre
las regiones subcorticales. En esta etapa se utiliza como entrada el volumen de saliencia del
modelo SVM entrenado y 2 volumenes atlas [36] adicionales que se encuentran alineados a
las imagenes MRI de los pacientes, las cuales describen las regiones corticales y subcortica-
les. El resultado de esta etapa nos permite identificar las regiones que se consideran salientes
(promedio de valores de saliencia positivos) y regiones de pacientes normales (valores de
saliencia negativos) del volumen del modelo SVM entrenado.
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Il - RESULTADOS

1. Datasets de Imagenes MR Cerebrales

El proyecto OASIS u Open Access Series of Imaging Studies, consiste en imagenes RM de
tipo T-1 disponibles gratuitamente para la comunidad cientifica [20]. Este dataset se compone
de una coleccién de imagenes RM cross-sectional provenientes de 416 pacientes entre 18 a
96 afios, donde todos los sujetos tanto hombres como mujeres son diestros. 100 pacientes
sobre los 68 afios han sido diagnosticados clinicamente con la enfermedad de Alzheimer AD
muy leve o moderado, calificados usando la valoracién clinica de demencia CDR (Clinical
Dementia Rating): AD muy leve corresponde a un valor de CDR de 0.5, mientras que un AD
moderado posee un CDR con un valor de 2.0. De este dataset, cuatro grupos de pacientes
fueron seleccionados para validar el método propuesto:

o Grupo DEMO: 40 pacientes entre 60 a 69 afios, incluye 15 pacientes con
AD que poseen CDR entre 0.5 a 1.0, y 35 pacientes de control CDR (0).

o Grupo 1: 86 pacientes con edades entre 60 a 80 afios, incluyen 20 pacientes
con AD leve CDR =1, y 66 pacientes de control CDR (0).

e Grupo 2: 126 pacientes, con edades entre 60 a 96 afios, incluye 28 pacientes
gue padecen AD leve CDR = 1, y 98 pacientes sanos de control CDR (0). Es-
te grupo incrementa el nivel de dificultad debido a que los patrones de enve-
jecimiento pueden ser confundidos con los patrones de la enfermedad.

e Grupo 3: 136 pacientes, con edades entre 60 a 80 afios, incluyen 70 pacien-
tes que sufren de AD muy leve y leve CDR = 0.5 e 1, y 66 pacientes sanos de
control CDR (0). Este grupo incrementa el nivel de dificultad al incluir pa-
cientes con AD donde no necesariamente se presentan patrones visuales dife-
renciadores.

e Grupo 4: 198 pacientes, con edades entre 60 a 96 afios, incluyen 100 pacien-
tes con AD muy leve, leve y moderado CDR =0.5e 1 e 2, y 98 pacientes sa-
nos de control CDR (0). Este grupo se podria describir como el grupo mas di-
ficil de clasificar, ya que combina una mezcla de pacientes de diferentes eda-
des y etapas de la enfermedad.

El proyecto MIRIAD 0 Minimal Inteval Resonance Imaging in Alzheimer’s Disease €S un
dataset volumétrico de imagenes RM de tipo T-1 cerebrales de pacientes con Alzheimer, con
un total de 68 pacientes se obtienen un gran nimero de imagenes de cada paciente en un in-
tervalo de 2 semanas durante un periodo de 2 afios [35] proveniente de la Sociedad Britanica
de Alzheimer. Compuesto por un grupo de 45 pacientes diagnosticados con AD y 23 pacien-
tes sanos de control. Compuesto por 708 imagenes RM realizadas por un solo radiélogo con
un solo scanner en intervalos de 2, 6, 14, 26, 38 y 52 semanas. Para nuestro caso particular
utilizamos la primera imagen RM generada de cada paciente en este dataset, el grupo de
pruebas de este dataset posee una totalidad de 68 imagenes RM.
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2. Configuracion experimental

El flujo completo del método propuesto fue implementado bajo MATLAB R2015, la imple-
mentacion de SVM usa el toolbox LIBSVM [21]. Todos los experimentos fueron ejecutados
en un computador Windows con un procesador Intel Core i7 a 2.8GHz con 6 GB de RAM.

En el proceso de calculo de mapas de saliencia de las imagenes RM de OASIS, un estimado
de 66960 mapas de saliencia 2D fueron generados para el Grupo Demo, 143934 mapas de
saliencia 2D mapas de saliencia fueron generados para el Grupo 1, 210924 mapas de saliencia
fueron generados para el Grupo 2, 227664 mapas de saliencia fueron generados para el Grupo
3y 331452 mapas de saliencia fueron generados para el Grupo 4 por cada modelo de salien-
cia en los ejes propuestos (axial, coronal y sagital). El tiempo computacional requerido para
generar un mapa de saliencia 2D ronda alrededor de 20 a 80 segundos para el método AlIM,
alrededor de 20 a 40 segundos para el método CovSal, 1 a 3 segundos para el método FES, y
4 a 10 segundos para el método GBVS. Finalmente, el tiempo computacional requerido para
generar un volumen de mapa de saliencia 3D ronda alrededor de 4 a 6 horas para el método
AIM, 3 a 4 horas para el método CovSal, 2 a 5 minutos para el método FES, y 5 a 10 minu-
tos para el método GBVS.

3. Evaluacion de desempefio y métricas

La clasificacion de cada grupo OASIS fue realizada dejando un paciente de lado y entrenar el
modelo de clasificacién con los pacientes restantes. Esta estrategia fue seleccionada para
asegurar una correcta comparacion con los demas métodos, y también en vista del tamafio de
los grupos que son relativamente pequefios para obtener grupos de entrenamiento y de prueba
significativos.

Luego de haber obtenido el modelo SVM entrenado, los valores de Verdadero Positivo (TP,
pacientes con AD correctamente clasificados), Verdaderos Negativos (TN, pacientes de con-
trol NC correctamente clasificados), Falsos Positivos (FP, pacientes NC mal clasificados) y
Falso Negativo (FN, pacientes AD mal clasificados) fueron calculados. El desempefio del
proceso de clasificacion fue validado usando la técnica Leave-One-Out Cross Validation, el
cual realiza un proceso de validacién cruzada utilizando un proceso donde se selecciona un
elemento del grupo de pruebas el cual se remueve y se realiza el proceso de entrenamiento,
luego de esto se procede a contar los errores en el proceso de clasificacion, este proceso de se
realiza para todos los elementos del conjunto de entrenamiento. Posterior a esta validacién
cruzada, se procede a calcular las siguientes métricas:

Exactitud: (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN)
Precision: TP/(TP +FP)

Sensibilidad: TP/(TP + FN)

Especificidad: TN/(FP +TN)

Precision equilibrada (BAC): (Sensibilidad + Especificidad)/2
Medida-F (F1): (2 * TP)/(2* TP + FP + FN)

La curva Receiver Operating Characteristic (ROC) es una de las mediciones mas utilizadas
para medir el desempefio de los modelos de saliencia. En la préctica la evaluacion de la curva
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ROC toma el modelo entrenado como un clasificador binario, y luego evalla su desempefio
basado en la separacion entre muestras de verdaderos positivos y verdaderos negativos bajo
varios valores de umbral [22]. El resultado de este andlisis de desempefio genera la curva
ROC, y para medir el desempefio general del modelo, usualmente se calcula el valor de Area
Bajo la Curva AUC. Un buen modelo clasificado posee un valor de AUC cercano a 1.0,
mientras que un modelo de clasificacion aleatorio posee un valore de AUC de 0.5.

4. Resultado de clasificaciéon

La siguiente tabla resume los resultados de clasificacion obtenidos de la estimacién de la
saliencia utilizando los 4 modelos (AIM, CovSal, FES, GBVS) en los grupos de OASIS De-
mo, 1, 2, 3y 4, seguido de las 3 orientaciones (axial, sagital y coronal). En el grupo DEMO el
cual incluye una pequefia cantidad de pacientes jovenes con AD leve o muy leve, el método
CovSal logra el mejor desempefio en base al valor del AUC (0.88), aplicado sobre el eje sagi-
tal. En términos de las otras métricas obtenidas el método FES aplicado sobre el eje coronal
reporta los mejores resultados. Al observar las curvas ROC en las Gréficas 1-6, indican a
nivel general un buen desempefio en la clasificacién para un grupo tan pequefio, sugiriendo
que el mejor eje de orientacion puede ser escogido dependiendo de la informacién de salien-
cia extraida.

Grupo  Orientacion | Método AUC Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad ~BAC F1
Sagital ~ CovSal (088 77.50%  87.50% 46.67% 96.00% 71.33% 60.87%
DEMO Axial FES 076 80.00% 81.82% 60.00% 92.00% 76.00% 69.23%
Coronal FES 076 85.00% 90.91%  66.67% 96.00%  81.33% 76.92%
Sagital FES 086 84.88%  76.92% 50.00% 95.45% 72.73% 60.61%
1 Axial FES 085 83.72% 66.67% 60.00% 90.91% 75.45% 63.16%
Coronal ~ CovSal 085 83.72% 80.00%  40.00% 96.97% 68.48% 53.33%
Sagital FES 085 8254% 71.43%  35.71% 95.92% 65.82% 47.62%
2 Axial FES 0581 80.95%  64.29% 32.14% 94.90% 63.52% 42.86%
Coronal ~ CovSal 080 80.95%  70.00% 25.00% 96.94% 60.97% 36.84%
Sagital CovSal 0.76 72.79% 75.38%  70.00% 75.76%  72.88% 72.59%
3 Axial CovSal 071 72.06%  73.53% 71.43% 72.73% 72.08% 72.46%
Coronal GBVS (076 70.59% 71.43% 71.43% 69.70% 70.56% 71.43%
Sagital AIM 079 7532% 60.22%  96.55% 63.00% 79.78% 74.17%
4 Axial GBVS 068 67.17%  67.74% 64.29% 70.00% 67.14% 65.97%
Coronal  GBVS 070 70.71% 69.61%  72.45% 69.00% 70.72%  71.00%

Tabla 1, Resultados de desempefio del mejor método de saliencia por Grupo y por
Orientacion para el dataset de pruebas OASIS [20].

Péagina 37




Ingenieria de Sistemas P1161-5-Salpat

El grupo DEMO es el primer grupo generado con el fin de disefiar e implementar el flujo
propuesto a lo largo de la ejecucién del proyecto, los mejores resultados de desempefio se
consiguen al aplicar el método CovSal sobre la orientacion sagital. Este grupo lastimosamen-
te no posee una comparacion directa con el trabajo de comparacion propuesto en [23] utili-
zando el método GBVS. Dado que es el grupo mas pequefio de pacientes se convierte en el
caso de prueba de ejecucion y pruebas del flujo a lo largo de la fase de implementacion del
proyecto, la Grafica 1 muestra la grafica ROC y el célculo del AUC sobre este grupo del
mejor desempefio dado la orientacion.

ROC curve of (AUC = 0.88281 )
1 T T T T T T l T T T
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O 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 04 05 06 0.7 08 09 1

False Positive Rate

Gréfica 1, Resultados de grafica ROC sobre el Grupo DEMO del dataset OASIS [20]
del mejor AUC dada la orientacion y método.

El Grupo 1, el cual incluye el doble de pacientes que el Grupo DEMO que son de mayor
edad, pero en un solo nivel de la enfermedad (AD leve), el modelo FES aplicado sobre la
orientacion sagital reporta el mejor desempefio general dado su valore de AUC (0.90), sus
resultados de desempefio son muy parecidos al grupo DEMO, la Grafica 2 muestra la gréfica
ROC y el calculo del AUC sobre este grupo del mejor desempefio dado la orientacion.
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ROC curve of (AUC = 0.86591 )
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Graéfica 2, Resultados de grafica ROC sobre el Grupo 1 del dataset OASIS [20] del me-
jor AUC dada la orientacion y método.

El Grupo 2, que incluye un nimero mayor de pacientes en un rango mayor de edad. EI méto-
do FES en la orientacion sagital presenta el mejor desempefio general AUC (0.85). Aunque
se incrementa el nimero de pacientes, los desempefios de los métodos presentan una leve
disminucién del desempefio basado en sus métricas, causado por el aumento en el rango de
edad de los pacientes a considerar. La Grafica 3 muestra la grafica ROC y el célculo del
AUC sobre este grupo del mejor desempefio dado la orientacion del método FES.

El Grupo 3, aunque el modelo GBVS sobre la orientacion coronal posee el mejor desempefio
general AUC (0.76) y es el unico grupo donde se presenta el mejor desempefio utilizando la
orientacion coronal en relacién al resto de grupos de prueba en el datatset OASIS, pero tam-
bién se produce una reduccién de su desempefio en relacion al Grupo 2. Se presenta una re-
duccion considerable del desempefio de las métricas en valores cercanos al 10%, que es cau-
sado por el aumento en la dificultad inducida al incluir pacientes en diferentes niveles de la
enfermedad (AD leve y muy leve) en el rango de edad del Grupo 1. La Gréfica 4 muestra la
grafica ROC y el célculo del AUC sobre este grupo del mejor desempefio dado la orientacion
del método GBVS.
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ROC curve of (AUC = 0.84585 )
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Graéfica 3, Resultados de grafica ROC sobre el Grupo 2 del dataset OASIS [20] del me-
jor AUC dada la orientacion y método.

En el Grupo 4, el método AIM en la orientacion Sagital presenta el mejor desempefio. Este es
el grupo mas dificil de evaluar ya considera el mayor rango de edad y mayor rango de niveles
de la enfermedad. La reduccion de los valores de las métricas de desempefio de este grupo
esta cercana al 8%, considerando el volumen de pacientes y el nivel de las etapas de la en-
fermedad, esta reduccidn es esperada en comparacién a la reduccion obtenida en el Grupo 3.
La Gréfica 5 muestra la grafica ROC y el calculo del AUC sobre este grupo del mejor
desempefio dado la orientacién del método GBVS.

Los resultados obtenidos en los Grupo de OASIS 1, 2, 3 y 4 pueden ser directamente compa-
rador con los resultados reportados en [23], donde es aplicado el modelo de saliencia GBVS
[24] que ha sido combinado con un framework de clasificacion SVM para la discriminacion
de paciente AD y de control NC. Los resultados reportados en este estudio para los mismos
grupos de OASIS (y utilizando la misma medida de similitud, la interseccién del histograma).
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ROC curve of (AUC = 0.75736 )
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Graéfica 4, Resultados de grafica ROC sobre el Grupo 3 del dataset OASIS [20] del me-
jor AUC dada la orientacion y método.

El Grupo 1 presenta un aumento del 4% utilizando FES en Exactitud y Especificidad compa-
rado con los resultados reportados en [23] utilizando GBVS., mientras que en el resto de mé-
tricas el desempefio es significativamente peor, estos resultados se pueden deber al pequefio
grupo seleccionado, el cual posee un importante desbalance entre las clases.

El Grupo 2 también logra aun aumento en Exactitud del 4% utilizando el método FES, pero
el resto de métricas contintan siendo significativamente mejores en el trabajo reportado en
[23] utilizando GBVS.

El Grupo 3, utilizando el modelo CovSal presenta una disminucién en Exactitud del 3% con
respecto al trabajo reportado en [23]. Hasta este punto se presentaban un aumento en desem-
pefio delos modelos utilizando el método FES, en este caso siendo CovSal el de mejor
desempefio en este grupo aun sigue siendo mejor el método presentado en [23] utilizando el
método GBVS.
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ROC curve of (AUC = 0.75736 )
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Gréfica 5, Resultados de grafica ROC sobre el Grupo 4 del dataset OASIS [20] del mejor
AUC dada la orientacion y método.

El Grupo 4, utilizando el método AIM presenta un aumento en Exactitud de 4% y un aumento
del 20% en Sensibilidad, y un una disminucién en los valores de BAC y F1 en comparacion
al trabajo reportado en [23] utilizando GBVS. Aunque el aumento en las métricas de desem-
pefio de este método es considerable en comparacion al trabajo realizado en [23].

Con respecto a la comparacion realizada entre los mejores métodos y ejes por Grupo de prue-
ba realizados sobre OASIS sugieren que métodos de saliencia diferentes al modelo de salien-
cia GBVS pueden ser usados para extraer patrones relevantes adecuados para la clasificacion
de imagenes RM cerebrales.
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Grupo  Orientacion | Método  AUC  Exactitud  Precision  Sensibilidad Especificidad = BAC F1
Sagital FES 0883 80.88% 78.57% 97.78% 47.83% 72.80% 87.13%
MIRIAD Axial FES  0.8309 77.94%  76.79% 95.56% 43.48% 69.52% 85.15%
Coronal FES 0.8463 83.82%  84.00% 93.33% 65.22%  79.28% 88.42%

Tabla 2, Resultados de desempefio del mejor método de saliencia por Grupoy por
Orientacion para el dataset de pruebas MIRIAD [35].

En el caso del grupo de pruebas especificado para el dataset MIRIAD, al ser un Gnico grupo
de pacientes de un tamafio cercano al Grupo 1 de OASIS, los resultados de exactitud y
desempefio del método FES son muy similares al trabajo realizado en [23] utilizando GBVS.
Inclusive son los valores de desempefio mas parecidos al método de comparacion en métricas
de desempefio genera, para este grupo Unico utilizando este dataset el mejor método de sa-
liencia para las 3 orientaciones es el método FES. La Grafica 6 muestra la grafica ROC y el
calculo del AUC sobre este grupo del mejor desempefio dado la orientacion del método FES.

ROC curve of (AUC = 0.88309 )
T T T T
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Gréfica 6, Resultados de grafica ROC sobre el Grupo 4 del dataset MIRIAD

AUC dada la orientacion y método.
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5. Resultado de Estimacion de Regiones Salientes

Luego de haber seleccionado los mejores métodos y orientaciones dadas las métricas de
desempefio para los grupos OASIS 1- 4. Se procede a generar el volumen de saliencia del
modelo entrenado y el célculo de la estimacién de los valores de saliencia dado un atlas cere-
bral de regiones corticales y subcorticales [36]. Para los Grupos de OASIS 1, 2y 4 se realiza
la estimacion de regiones utilizando la orientacion sagital, mientras que para el Grupo OASIS
3 se realiza sobre el eje coronal (la seleccidn de los grupos y orientaciones es en base a la
métrica de desempefio general de la etapa de saliencia dada por el AUC). A continuacion, se
presenta las Tablas 3 y 4 que muestra el proceso de célculo de regiones salientes por método
seleccionado en regiones corticales y subcorticales basado en un atlas.

G3
Region Gl FES G2 FES GBVS G4 AIM

Frontal Pole

Insular Cortex

Superior Frontal Gyrus

Middle Frontal Gyrus

Inferior Frontal Gyrus, pars triangularis

Inferior Frontal Gyrus, pars opercularis

Precentral Gyrus

Temporal Pole

Superior Temporal Gyrus, anterior division

Superior Temporal Gyrus, posterior division

Middle Temporal Gyrus, anterior division

Middle Temporal Gyrus, posterior division

Middle Temporal Gyrus, temporooccipital

Inferior Temporal Gyrus, anterior division

Inferior Temporal Gyrus, posterior division

Inferior Temporal Gyrus, temporooccipital

Postcentral Gyrus

Superior Parietal Lobule

Supramarginal Gyrus, anterior division

Supramarginal Gyrus, posterior division

Angular Gyrus

Lateral Occipital Cortex, superoir division

Lateral Occipital Cortex, inferior division
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Intracalcarine Cortex

Frontal Medial Cortex

Juxtapositional Lobule Cortex
Subcallosal Cortex

Paracingulate Gyrus

Cingulate Gyrus, anterior division
Cingulate Gyrus, posterior division
Precuneous Cortex

Cuneal Cortex

Frontal Orbital Cortex

Parahippocampal Gyrus, anterior division
Parahippocampal Gyrus, posterior division
Lingual Gyrus

Temporal Fusiform Cortex, anterior division
Temporal Fusiform Cortex, posterior divi-
sion

Temporal Occipital Fusiform Cortex
Occipital Fusiform Gyrus

Frontal Operculum Cortex

Central Opercular Cortex

Parietal Operculum Cortex

Planum Polare

Heschl's Gyrus (includes H1 and H2)
Planum Temporale

Supracalcarine Cortex

Occipital Pole

Tabla 3, Tabla de regiones salientes corticales Izquierdas y Derechas basado en el atlas
[36] por Grupo OASIS. En rojo las regiones consideradas AD, en azul las regiones con-
sideradas de control NC, las regiones en amarillo hacen referencia a regiones que son
comunmente observadas en el proceso de diagnostico de AD.

Los resultados obtenidos del calculo del promedio de valores de saliencia dado un atlas de
regiones corticales y subcorticales [36]. Para la estimacion de regiones corticales se encuentra
que los 4 métodos de saliencia logran seleccionar la region del para-hipocampo anterior como
una region de AD correctamente, sin embargo los métodos FES y GBVS para los Grupos 1y
3 respectivamente no reconocen esta region en alguno de los hemisferios como AD (region
derecha para FES en el Grupo 1y region izquierda para GBVS en el Grupo 3). Adicional a
esto el Grupo 1 con el método FES es el Ginico que no reconoce la region del giro del cingulo
como una region AD sino como una region de NC.
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Region G1FES G2 FES G3 GBVS G4 AIM

Left Cerebral White Matter

Left Cerebral Cortex

Left Lateral Ventrical

Left Thalamus

Left Caudate

Left Putamen

Left Pallidum

Brain-Stem

Left Hippocampus

Left Amygdala

Left Accumbens

Right Cerebral White Matter

Right Cerebral Cortex

Right Lateral Ventricle

Right Thalamus

Right Caudate

Right Putamen

Right Pallidum

Right Hippocampus

Right Amygdala

Right Accumbens

Tabla 4, Tabla de regiones salientes sub-corticales basado en el atlas [36] por grupo
OASIS. En rojo las regiones consideradas AD, en azul las regiones consideradas den
control NC, las regiones en amarillo hacen referencia a regiones que son comuinmente
observadas en el proceso de diagnéstico de AD.

Para el calculo de regiones subcorticales, los Grupos 2, 3 'y 4 logran estimar correctamente la
region de la amigdala derecha e izquierda como regiones AD, en comparacion al Grupo 1 que
considera que la region de la amigdala derecha e izquierda es una regién NC. Para la clasifi-
cacion de las regiones del hipocampo derecho e izquierdo, los Grupos 2 y 4 reconocen estas
regiones como AD tanto derecho como izquierdo. Los Grupos 1y 3, reconocen la region del
hipocampo derecho e izquierdo como regiones NC.
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Figura 11, Representacion del proceso de estimacion de regiones salientes para el mejor
método de Grupo 1 OASIS. En rojo regiones salientes AD, Azul regiones de control NC.

Figura 12, Representacion del proceso de estimacién de regiones salientes para el mejor
método del Grupo 2 OASIS. En rojo regiones salientes AD, Azul regiones de control NC.
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Figura 13, Representacion del proceso de estimacién de regiones salientes para el mejor
método del Grupo 3 OASIS. En rojo regiones salientes AD, Azul regiones de control NC.

Figura 14, Representacion del proceso de estimacién de regiones salientes para el mejor
método del Grupo 4 OASIS. En rojo regiones salientes AD, Azul regiones de control NC.
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IV — CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

1. Conclusiones

En este estudio se present6 un flujo de clasificacion de imagenes RM cerebrales basados en 4
diferentes métodos de saliencia visual. De los cuales se realiz6 un estudio previo en imagenes
naturales, e una implementacion y evaluacién. ElI método de trabajo realizado incluye la
adaptacion de modelos de saliencia visual para ser utilizado en iméagenes médicas, debido a
que estos fueron propuestos para la basgqueda de regiones relevantes en imagenes naturales.
Los mapas de saliencia extraidos de los volumenes médicos son comparados en un grupo
poblacional con el fin de calcular un kernel de similitud, adecuado para ser utilizado en el
framework SVM de clasificacion. Los métodos de saliencia probados AIM [24], CovSal [19],
FES [19] y GBVS [25], sus voltimenes fueron procesados en los siguientes ejes de orienta-
cion (axial, sagital y coronal).

La aproximacion propuesta fue evaluada en 6 grupos diferentes de prueba extraidos del data-
set OASIS [20] y MIRIAD [35] que contienen pacientes sanos de control NC y pacientes con
probable Alzheimer AD previamente diagnosticados bajo pruebas cognitivas. Fue necesario
el célculo de medidas de desempefio estandar para cada posible escenario, complementado
con la generacion de las curvas ROC. El flujo propuesto ha demostrado resultados de Exacti-
tud prometedores y un desempefio general relativamente bueno, incluso al ser comparado con
otras aproximaciones de clasificacion propuestas bajo los mismos datasets de prueba.

Los resultados muestran un aumento en las métricas de desempefio de algunos métodos de
saliencia en comparacion al método de clasificacion propuesto sobre los mismos datasets de
prueba. Adicional a este aumento en desempefio, también se obtienen datos que demuestran
algunas regiones que en combinacion al método de saliencia obtienen muy buenos resultados
de clasificacion, sin embargo al realizar las pruebas en grupos reducidos de pacientes con un
desequilibrio en la relacion de paciente AD y NC los resultados se ven perjudicados.

Al tener en cuenta la magnitud de la reduccion de las métricas de desempefio al aumento de
dificultad en los niveles de AD y el aumento del nimero de pacientes en los grupos de prue-
bas. Se logra evidenciar que genera un impacto mayor la inclusién de un nuevo grupo de
pacientes en comparacion a la incluso de diferentes niveles de la enfermedad AD. Hay que
tener en cuenta que esta reduccion en el desempefio de las clasificaciones también se presenta
en el trabajo realizado en [23]. Para nuestro caso la degradacion del desempefio no es progre-
siva, se evidencia un porcentaje cercano al 10% al aumentar el nimero de pacientes al au-
mentar el rango de edad, mientras que el desempefio de los métodos se reduce un porcentaje
cercano al 5% al incluir pacientes en diferentes niveles de la enfermedad AD.

Al comparar los resultados obtenidos y compararlos contra los trabajos previos realizados de
clasificacion de pacientes con AD y pacientes de control NC utilizando imagenes RM, obser-
vamos que, aunque nuestros resultados de exactitud son menores en comparacion a métodos
que utilizan segmentacion y clasificacién por SVM [45], estimacion del espesor cortical [46],
y medida del hipocampo e amigdala utilizando segmentacién [47]. Dichos métodos utilizan
procesos complejos que requieren un tiempo de computo mayor en comparacion a la utiliza-
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cion de modelos de saliencia, los cuales son sencillos y de bajo tiempo de procesamiento que
ofrecen resultados de clasificacion prometedores.

La estimacion y clasificacion de regiones de saliencia para las regiones corticales y subcorti-
cales nos ha demostrado gque algunos métodos y orientaciones seleccionada sobre los grupos
de pruebas realizan la clasificacion de regiones corticales y subcorticales de manera correcta
como regiones AD, en comparacion al proceso de analisis de imagenes RM que realizaria un
médico en busca de mediciones sobre estas regiones. Lo que no confirma la seleccién de los
modelos de saliencia visual seleccionados y la informacidn visual generada al ser aplicados
sobre imagenes RM cerebrales pueden ser un criterio de clasificacion y discriminacion de la
enfermedad de Alzheimer.

2. Trabajos Futuros

Luego de haber propuesto un flujo de clasificacion de imagenes RM cerebrales, aplicando la
generacion de mapas de saliencia de 4 modelos de saliencia visual diferentes, un proceso de
clasificacién utilizando SVM vy el desarrollo de la estimacion de regiones de saliencia basado
a un atlas de referencia de regiones corticales y subcorticales. Se evidencia un aumento en el
desempefio de la clasificacion de patrones visuales al utilizar saliencia visual en imagenes
médicas para la clasificacion de AD, sin embargo luego de haber realizado este proceso utili-
zando algunos modelos de saliencia visual no hay algin modelo de saliencia que sea el defi-
nitivo para la clasificacién de AD. EI MIT Saliency Benchmark [16] recibe actualizaciones
constantemente con nuevos modelos de saliencia y con mejores resultados de desempefio,
este flujo podria ser adaptado a los nuevos modelos de saliencia que poseen una implementa-
cion desarrollada en Matlab.

Durante la ejecucion del flujo con modelos de saliencia seleccionados los métodos CovSal y
AIM evidenciaron un tiempo de ejecucién elevado en comparacion a los otros dos métodos,
como trabajo futuro se plantea la implementacion de modelos de saliencia que desarrollen el
calculo de mapas de atencién en un espacio 3D, con esto se podria reducir el tiempo de eje-
cucién del flujo para un conjunto grande de pacientes, en comparacion al proceso actual de
estimacion de saliencia basado en imagenes 2D al recorrer la imagen RM cerebral dada una
orientacion (sagital, axial o coronal) que posee un tiempo de ejecucion elevado. Adicional
para reducir el tiempo de ejecucion en grupos de pacientes muy grande, una implementacion
de modelos de saliencia paralelizada es otra posible mejora en reduccion de tiempos de pro-
cesamiento. Actualmente los métodos de saliencia seleccionados son ejecutados de manera
lineal, paralelizar esta ejecucion de mapas 2d reducird drasticamente la generacion de un
volumen de saliencia de una imagen RM cerebral.

Con el fin de mejorar el proceso de clasificacion SVM, y generar un modelo SVM entrenado
de mejor exactitud y desempefio. Se pueden desarrollar procesos de clasificacion de modelos
con datasets de mayor nimero de pacientes y que posea una proporcion mas equitativa entre
el nimero de pacientes diagnosticados con AD y pacientes normales de control NC.
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