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Segmentacion de Imagenes Médicas Digitales mediante Técnicas
de Clustering

Digital Medical Image Segmentation with Clustering Techniques

Gustavo Lorca T.%, José Arzola R.", Osvaldo Pereira B.®

RESUMEN

Eneste trabajo se emplea técnicas de Clustering en la segmentacion de imagenes médicas digitales
para ser utilizadas en la reconstruccion de modelos anatomicos 3D a partir del estandar Digital
Images and Comunication in Medicine (DICOM) con el fin de mejorar los resultados reportados en
las fuentes bibliograficas. Son expuestos los algoritmos de Clustering Particional implementados y
los resultados alcanzados con estos. Se compara entre si los resultados alcanzados con ayuda de los
métodos K-means y Fuzzy K-means y se recomienda procedimientos para la inicializacion de los
centroides.

Palabras clave: Segmentacion de imagenes: Método de clustering K-means: Método de clustering
Fuzzy K-means.

ABSTRACT

In this work Clustering techniques are employed in the segmentation of digital medical images to be
used in the reconstruction of anatomical 3D models, starting from the standard DICOM format with
the purpose of improving the results reported in the bibliographical sources. The implemented
Partitional Clustering algorithms are exposed. The results reached helped by K-means and Fuzzy
K-means methods are compared to each other and procedures are ecommended for the centroids
initialization.

Key words: Image segmentation; K-means clustering method; Fuzzy K-means clustering method.
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INTRODUCCION

El velozdesarrollode las tecnologias de adquisicion
de imagenes médicas digitales esta revolucionando
la medicina. La informacion contenida en las
imagenes médicas es tratada por medios de computo
que permiten mejorar la calidad. Con la utilizacion
de estos se puede eliminar en cierta medida el ruido
proveniente del equipo médico utilizado para la
captura de la imagen, realizar resaltes en zonas y
segmentar la imagen en diferentes partes
constituyentes. Han sido creados innumerables
métodos de segmentacion de imagenes digitales
basados en diferentes ramas de las matematicas,
entre ellos algunos de uso general v otros
especificamente para un tipo de imagen, muchos
juegan un papel relevante en numerosas
aplicaciones. Ninguno de estos en la actualidad
resuelve el problema de manera global, sino que
presentan sus ventajas y desventajas segun el uso
que se les dé, aunque continuamente se crea nuevos
métodos y se mejora los existentes obteniéndose
cada vez mejores resultados y haciéndose mas
imperiosasuutilizacion.

"Si bien son muchas las opciones disponibles, atn
no existen soluciones definitivas ni algoritmos
generalmenteaplicables, por lo que la segmentacion
de imagenes constituye un campo de continua
investigacion." (Del Fresno & J Vénere. 2002)
ElClustering de datos ayuda a discernir la estructura
y simplifica la complejidad de cantidades masivas
de datos. Es una técnica comun y sc utiliza en
diversos campos, donde la distribucion de la
informacion puede ser de cualquier tamafio y forma.
La eficiencia de los algoritmos dc Clustering es
extremadamente necesaria cuando se trabaja con
enormes bases de datos y tipos de datos de grandes
dimensiones. (Villagra, Guzman, Pandolfi, &
Leguizamon, 2008) _

Este trabajo presenta una comparacion entre
diferentes métodos de segmentacion de imagenes
que justifica la aplicacion de algoritmos de
Clustering al problema de segmentacion de
imagenes médicas digitales, asi como también son
expuestos los resultados obtenidos con los
algoritmos K-means y Fuzzy K-means sobre
grandes volimenes de datos como son las series de
imagenes digitales pertenecientes. al estandar
DICOM.

MATERIALES Y METODOS
Han surgido aplicaciones informaticas dedicadas al
tratamiento de iméagenes digitales y algunas de estas
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especializadas en la reconstruccion de modelos
anatomicos 3D. La reconstruccion 3D es el proceso
mediante el cual, objetos reales, son reproducidos
en la memoria de una computadora manteniendo sus
caracteristicas fisicas (dimensiones, volumen y
forma). Estas técnicas posibilitan mejor
visualizacion de la informacidon obtenida por los
equipos médicos especializados.

En consecuencia, en la Universidad de las Ciencias
Informaticas el proyecto Visualizacion Médica fue
creado con el objetivo de desarrollar aplicaciones
que permitan la visualizacion 3D de modelos
anatomicos obtenidos a partir del procesamiento de
imagenes médicas digitales, basada en la
reconstruccion tridimensional. Este proceso tiene
una etapa que consiste en la segmentacion de la
imagen y que actualmente se realiza con la
utilizacion de técnicas muy basicas que conllevan a
que los modelos 3D no representen de forma exacta
los organos de la anatomia humana, esto trae como
consecuencia que la visualizacion no sea realista,
haciendo su interpretacion mas dificil para los
especialistas.

Dada la situacion expuesta anteriormente se plantea
como problema cientifico: ;Como lograr que los
organos de la anatomia humana representados en
imagenes meédicas digitales sean segmentados de
forma precisa durante el proceso de reconstruccion
tridimensional llevado a cabo por el proyecto
Visualizacion Médica? Sicndo asi. se¢ toma como
objeto de investigacion la segmentacion de
imagenes y es propuesto como campo de accion la
segmentacion de imagenes médicas digitales. Se
plantea como objetivo de esta investigacion la
elaboracion de un:modulo para la segmentacion de
imagenes médicas digitales mediante técnicas de
Clustering. ¢y

Destacan entre los métodos cientificos de
investigacion, los siguientes:

» Métodos Teoricos:

o Analitico — Sintético: Para concretar y
resumir el conocimiento reflejado en los
materiales consultados y utilizarlo en el
desarrollo de estainvestigacion.

o Modelagion; Para predecir acontecimientos
que no han sido observados aiin.

» , Métodos Empiricos:

o ' Observacion: Es el método empirico
contemplativo que permite obtener
informacion necesaria en cualquiera de las
tases de lainvestigacion.

0 Mediciéon: Para obtener informacion
numérica acertada de magnitudes medibles
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que permitan realizar comparaciones en los
resultados.

o Experimentacion Cientifica: Para llegar a
conclusiones a través de la alteracion
controlada de las condiciones que permiten
crear modelos, reproducir condiciones y
extraer rasgos distintivos.

K-means

K-means es un método particional que intenta
encontrar un namero especifico de grupos, los
cuales estan representados por sus centroides.
aplicable a un grupo de objetos en un espacio
continuo n-dimensional. Es uno de los algoritmos de
Clustering mas antiguos y ampliamente usados.

Es denominado centroide representativo de un
cluster el vector formado por las medias de cada una
de las componentes de los elementos pertenecientes
al cluster.

[.a técnica general de Clustering K-means es muy
simple. A continuacion se presenta la descripcion
del algoritmo basico. (Tan, Steinbach, & Kumar,
20006)

1. Seleccionar K centroides, donde K es el numero
declusters deseado.

2. Asignar cada punto al centroide mas cercano y
cada coleccion de puntos asignados a un
centroide es un cluster (Regién de Voronot).

3. Actualizar los centroides de cada cluster,
basadosen los puntos asignados al cluster.

4. Repetir el proceso de asignacion y
actualizacion hasta que ningin punto cambie
de cluster, o lo que es lo mismo, hasta que los
centroides permanezcan iguales.

N

Fin.

Seaelconjuntodedatos X = {x,,x,,...,x,} Dado
un centroide (representante de unaagrupacion) v, el
conjunto de puntos de X que esta mas cercanoa v,
que a cualquier otro centroide segun la medida
d (x, y) se denomina region de Voronoi de v,y se
denotapor (Tan, Steinbach, & Kumar, 2006):

Vi={xe X:d(x,y)<d(x,y,),i # j}

El nimero de vectores en una region de Voronoi se
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representa por ¥, . El centroide de los vectores de
unaregion de Voronoi viene dado por:

1
G

el
xeb,

Ll algoritmo descrito busca minimizar la siguiente
funcién objetivo donde SSZ ¢s la suma del cuadrado
de los errores, ' es el i-esimo cluster de la particion,
d(x, () eslamedida de disimilitud o distancia entre
elelementoxyelcluster C,:

k

SSE=Y" > .d(x,C,)’

i=l xe(;

Fuzzy K-means

Fuzzy K-mecans (también llamado Fuzzy C-means)
es una extension del K-meuns. Mientras K-means
encuentra particiones para las que un punto
pertenece a un solo cluster, I'uzzy K-means es un
método estadisticamente formalizado que encuentra
K clusters donde un punto puede pertenecer a mas
de un cluster con cierto valor de pertenencia (Jain,
Murty, & Flynn, 1999). Tiene su basamento en la
teoria de conjuntos imprecisos o poco definidos
(Fuzzy set) propuesta por Zadeh (1965) y fue creado
por Ruspini (1969), Bezdek (1964) y Dunn (1974).
Lateoria fFuzzy setes una generalizacion del algebra
Booleana. por lo que la funcion de pertenenciade un
elemento a los grupos se encuentra en el intervalo
[0,1]; es decir un elemento puede pertenecer
totalmente a una clase, a todas o a ninguna. (Ortega,
Foster, & Ortega, 2002)

Como el K-means, Fuzzy K-means trabaja con
aquellos objetos que pueden ser representados en un
espacio n-dimensional con una medida de distancia
definida  (Jain, Murty, & Flynn, 1999). El
procedimiento Fuzzy K-means minimiza la
siguiente funcionobjetivo:

SSE(M,C) =Y i mbd?

i=l j=I

k
Sujeto a: Zmu = I =02 et
J=1

dm,>0 j=12,..k m e[0]]

i=1

Donde SSE (M. C) es la suma del cuadrado de los
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errores dentro de las clases, A/ es la matriz 7 x & de
pertenencia a los grupos (m, =1 si el elemento i
pertenece totalmente al cluster jy m, = 0es lo
contrario), C es la matriz 4 x p de centro de las
clases siendo p el niimero de componentes dcl
espacio, ¢ es el grado de imprecision de la solucion
(fuzziness exponent) y dlf es el cuadrado de la
distancia entre el elemento / vy el centro
representativo del cluster. Ll algoritmo de solucion
de la funcion objetivo consta de las siguientes etapas
iterativas (Ortega, Foster, & Ortega, 2002):
Seleccionarel numerode clases k. con | <kA<wn.Sik
es | omelanalisisnoesnecesario.

Seleccionar el valor de fuzziness exponent ¢,
con ¢ > Los valores comunmente usados estan en
elrango 1.l a2.

Seleccionar la definicion de distancia en el espacio
variable. Las distancias mas usadas son la Euclidea
v Mahalanobis. Seleccionar un valor del criterio de
detencion,¢=0.001 dauna convergenciarazonable.
Iniciarcon M= M, por ejemplo con unaagrupacion
aleatoria o con una agrupacion de particion rigida
(K-means).

En las iteraciones i = I, 2, 3,... re-calcular C =C
usando M, con laecuacion:

n
o,
I ST
7 n
S
i=l .

Re-calcular A/= A{, usando €, y laecuacion:

C

J

2161
i
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Si A’[, = ’WH < ¢ enlonces parar, sino retornaral
paso 3.
Donde M, —M,_

diferencia entre los elementos de la matriz My sus

esel mavor valorabsoluto de la

correspondientes elementos de lamatriz M.

Segun el criterio de detencion ¢, el algoritmo
converge con mayor o menor numero de iteraciones.
Sin embargo, la solucion no ¢s siempre Optima pues
puede converger hacia minimos locales en funcion
de la estimacion inicial (Oliva i Cuyas, de Cacercs
Ainsa, Font Castell. & Cuadras Avellana, 2001),
esta misma desventaja fue vista en el algoritmo K-
means aunque este método mejora el problema de
convergencia del K-means  (Jain. Murty. & Flynn.
1999).

RESULTADOS

Como resultado de todo ¢l proceso de investigacion
fue posible el desarrollo de un modulo de
scgmentacion de imagencs médicas  digitales
mediante técnicasde Clustering que validaen buena
medida la calidad de las conclusiones obtenidas.
Los resultados que aqui se muestran fueron
obtenidos en una PC Intel Pentium 4 a 3.00GHz y
IGB de RAM con sistema operativo Ubuntu
Desktop9.10i386.

Las siguientes tablas muestran la contiguracion de
los parametros de inicializacion del algoritmo K-
means y algunos datos que permiten evaluar su
funcionamiento. En las imagenes resultados del
proceso de Clustering aparceen en las posiciones de
los pixeles uncolorrepresentativo del cluster al que
pertenece:

m, =,
Z d2en
r=|
Cantidadde = Cantidad de Demora [ficializacion de Medida de
imagenes clusters (segundos) los centroides distancia
1 2 1.43 Por frecuencia Color

Figura |. Experimento | del algoritmo K-means
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Cantidad d Cantidad de Demora Inicializacion de Medida de
imagenes clusters (segundos) los centroides distancia
| 2 245 Por frecuencia Mahalanobis

Figura 2. Experimento 2 del algoritmo K-means

Cantidad de Cantidad de Demora Inicializacion de Medida de
imagenes clusters (segundos) los centroides distancia
| 2 1.819 Por frecuencia Manhattan

Figura 3. Experimento 3 del algoritmo K-means

Cantidad de Cantidad de Demora Inicializacio Medida de
imagenes clusters (segundos) los centroides distancia
I 2 1.605 _ Dispersos __ Color

Figura 4. Experimento 4 del algoritmo K-means

\®

Cantidad de Cantidad de Demora Inicializacion de Medida de
imagenes clusters (segundos) los centroides distancia
| 2 1.61 Aleatorio Color

Figura. 5. Experimento 5 del algoritmo K means
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Cantidad de Cantidad de Demora Inicializacion de Medida de
imagenes clusters (segundos) los centroides distancia
| 3 2.391 Por frecuencia Color

Figura 6. Experimento 6 del algoritmo K-means

Para el algoritmo K-means la medida de distancia
que mostro los mejores resultados en cuanto a
tiempo y calidad es la diferencia de color. El
procedimiento de inicializacion de los centroides
con el cual se hizo notable la reduccion del tiempo
de ejecucion del algoritmo fue la aproximacion
mediante la frecuencia de color. Las imagenes
DICOM utilizadas en los cjemplos son de 512x512
pixeles, lo que representa un total de 2062144
pixeles, para los cuales las demoras en la obtencion
de los resultados de una sola imagen nunca excedio
los tres segundos. Para 24 imagenes de 512x512 la
demora estuvo sobre los 20 segundos, pero cabce
destacar que en casos como estos se habla de
6029312 pixeles como entrada del algoritmo. [.os
experimentos aqui mostrados son solo algunos de
los muchos que se realizaron. El algoritmo Fuzzy K-

means aplicado a la segmentacion de imagenes
médicas digitales presentd las mismas
caracteristicas que el K-means cn cuanto a
inicializacion de los centroides y medida de
distancia sc refiere, por tanto los experimentos que
se mostraran estaran basados por motivos de
simplificacion en inicializacion de los centroides
por el método de mayor freccuencia de color y la
medida de distancia sera la diferencia de color. La
eleccion del exponente difuso se realizd en el
intervalo 1.1, 2] y los resultados de los valores
proximos a .1 superan los resultados de los valores
proximos al otro extremo del intervalo, sin embargo,
la duracion real del algoritmo en la mayoria de los
casos disminuyd para los exponentes difusos
cercanos a dos. Las siguicntes dos tablas
ejemplifican lo antes expuesto:

Cantidad Cantidad Demora Inicializacion Medida  Exponente Error
de de clusters  (segundos) de los de difuso maximo
imagenes centroides distancia
22 2 283.108 Por frecuencia Color 1.1 0.001

Figura 7. Experimento | del algoritmo Fuzzy K -means
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Cantidad Cantidad Demora Inicializacion ~ Medida Exponente  Error
de de clusters  (segundos) de los de difuso maximo
imagenes entroides distancia
32 2 181.66 Por frecuencia  Color 2.0 0.001

Figura 8. Experimento 2 del algoritmo Fuzzy K -means

El error maximo permitido para la mayoria de los
experimentos fue fijado a 0.001 con el objetivo de
tener una medida confiable de evaluacidén y
ajustarse a las recomendaciones de la
documentacion consultada, no obstante valores
menos extremistas como 0.005 garantizan
resultados similares. Las proximas tres imagenes
exhiben una comparacion entre los resultados de los
algoritmos K-means y Fuzzy K-means utilizando

Imagen original

Resultado del algoritmo K
means

las mismas 32 imagenes de entrada, con
inicializacion de los centroides por maxima
frecuencia de color y como medida de disimilitud la
diferencia de color. Ademas ¢l exponente difuso y el
error maximo permitido para el Fuzzy K-means
fueronde 1.1y 0.001 respectivamente. El algoritmo
Fuzzy K-means consumid 283.108 segundos en
ejecucion mientras que el K-means solo consumid
97.591 segundos.

Resultado del algoritmo Fuzzy
means

Figura 9. Comparacion K -means - Fuzzy K-means

DISCUSION

Clustering puede ser considerado el mas importante
problema de aprendizaje no supervisado. Un cluster
es una coleccion de objetos que son similares entre
si segiun un determinado criterio de similitud y
distintos a los™ objetos que pertenecen a otros
clusters. Los algoritmos basadosen el agrupamiento
particional - tienen como  objetivo minimizar la

Rev. Apurte Sant;agurno 2010, (]) 1. lSSN 2070 836X

varianza intracluster y maximizar la varianza
intercluster. Estos métodos descomponen el
conjunto de objetos en un conjuntp de clusters
disjuntos, minimizando una funcidn criterio que
enfatiza la estructura local de los objetos, asignando
clusters a méaximos locales cn la estructura Olobal

‘ wauel hmenez 2008)
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La determinacion de la inicializacion de los
centroides juega un papel crucial debido a que
cuanto mejor sea la particion inicial mas rapido
convergerd el algoritmo. Aunque se asegura la
convergencia, €sta no tiene por qué ser un minimo
global. Una forma de realizar esta eleccion es
calcular el histograma n-dimensional de la imageny
determinar los picos dominantes del mismo. Los K
picos dominantes se hacen corresponder con los K
centroides inicializados. Las agrupaciones al
comenzar se pueden seleccionar aleatoriamente,
con lo que disminuye la complejidad pero aumenta
el tiempo de convergencia del algoritmo (Acha
Pifiero, 2002). Una opcion recomendable y que
sucle ofrecer bucnos resultados ¢s la de rcalizar un
andlisis cluster jerarquico y elegir como particion
inicial la obtenida con un nivel de similitud que
aplicado al arbol ultra-métrico conduzca al nimero
de grupos deseado. (Oliva i Cuyas, de Caceres
Ainsa, Font Castell, & Cuadras Avellana. 2001)

Asi, una de las desventajas de los algoritmo K-
means y Fuzzy K- means es quc el cluster resultante
es sensible a la eleccion inicial de los centroides y
pucde converger en un minimo local. Por ambos
métodos se realiza una buasqueda local en la
vecindad de la solucion inicial y va refinando la
particion resultante, por estarazon se puede utilizar
alghn algoritmo de busqueda global para inicializar
los centroides. Los resultados de Fuzzy K-means
fueron superiores para valores del exponente difuso
proximos a 1.1 en cuanto a la calidad misma de la
scgmentacion avalada por expertos. Sin embargo. la
duracion real del algoritmo en la mayoria de los
casos disminuyo para los exponentes difusos
cercanos ados.

Elalgoritmo de Camulo de Particulas (PSO Particle
Swarm Optimization) es una técnica de
optimizacion estocastica que puede utilizarse para
encontrar una solucion optima o cercana, ha sido
aplicado a Clustering de datos y de textos con muy
buenos resultados. (Villagra, Guzman, Pandolfi, &
Leguizamon. 2008)

CONCLUSIONES

El analisis minucioso de los algoritmos de

Clustering mas significativos y la experimentacion

fueron los precedentes para la construccion de un
modulo de segmentacion ‘de imagenes médicas
digitales que dio cumplimiento a los objetivos
planteados. para ello se determmalon los swulentes
aspectos e

.. Las técnicas de Clusterma presentan \rentajas
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con respecto a las otras téenicas de segmentacion
de imagenes.

2. La diterencia de color es el indicador de
disimilitud mas adecuado para la e|ecuc|0n de
losalgoritmos tratados.

3. La heuristica de analisis de frecuencia de color
para la inicializacion de los centroides de los
algoritmos vistos es la que proporciona los
resultados mas acertados.

4.Para el perfeccionamiento ulterior de las técnicas
de segmentacion de imagenes médicas mediante
técnicas de Clustering sc ha detectado las
siguicntes vias:

o Busqueda
avanzados de
centroides.

o Utilizacion de algoritmos que permitan
alcanzar el optimo global o al menos
aproximarse al mismo, tanto para el método
K-means como para el Fuzzy K-means.

de procedimientos mas
inicializacion de los

5. El médulo de segmentacion de imdgenes
medicas digitales presenta un disefio extensible
y refinado que no lo mantiene atado a alguna
biblioteca, fue desarrollado sobre estandares y
brinda la posibilidad de ser adaptado facilmente
a diferentes sistemas. Sobre los sistemas
operativos Ubuntu 9.10 y Windows XP se
realizaron las pruebas quc alegan alta fiabilidad
y robustez.
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