Universidad Auténoma de Baja California

FACULTAD DE INGENIERITA

POR LA REALIZACION PLENA DEL SER

1AV AVAISYIAINN

9)

“Clasificacion de Lesiones Intravascular en Imdgenes de Ultrasonido Utilizando Algoritmos
de Aprendizaje Automadtico”

TESIS PARA OBTENER EL GRADO DE:
MAESTRIA EN INGENIERIA

PRESENTA
Cristian David Garcia Verdugo

DIRECTOR
Dra. Wendy Flores Fuentes

CODIRECTOR
Dr. Eder Alejandro Rodriguez Martinez

Mexicali, B.C. a 12 de enero de 2025



AGRADECIMIENTOS

Quiero expresar mi mds profundo agradecimiento a mis padres, quienes han sido el pilar
fundamental en mi vida y en este camino académico. Su amor incondicional, paciencia y cons-
tante apoyo me han dado la fuerza para superar cada obstaculo. Gracias por creer en mi y por
acompaiarme en cada paso de este proyecto; no podria haberlo logrado sin ustedes.

A mi amiga, gracias por ser esa mano amiga en los momentos mas desafiantes, por tu com-
prension, tus palabras de aliento y por estar siempre presente. Tu apoyo y carifio han sido una
fuente inagotable de motivacion y alegria durante todo este proceso.

Quiero también expresar mi gratitud a los miembros del Comité de Tesis. Su orientacion,
conocimientos y dedicacién fueron fundamentales para dar forma a esta investigacion. Agra-
dezco profundamente el tiempo y esfuerzo que invirtieron en guiarme hacia la culminacién de
este trabajo.

Finalmente, agradezco al Consejo Nacional de Humanidades, Ciencia y Tecnologia (CO-
NAHCYT) por el apoyo brindado. Su respaldo fue esencial para hacer realidad este proyecto.

A todos ustedes, gracias por confiar en mi y por ser parte de este logro.



DEDICATORIA

A mis padres, quienes han sido mi mayor fuente de fortaleza y guia en cada etapa de mi vida.
Desde que era nifio, su amor incondicional, sacrificios y ensefianzas me han mostrado el
verdadero significado de la dedicacion y el compromiso. Me han inculcado la importancia de
la educacion y el valor de nunca rendirme ante los desafios. Todo lo que soy y lo que he
logrado se lo debo a ustedes, por su fe inquebrantable en mi, incluso en los momentos en los
que dudé de mi mismo. Este logro es tanto suyo como mio.

A mi hermano, mi compaiiero de vida, con quien he compartido alegrias, dificultades y suefios.
Gracias por estar siempre a mi lado, ofreciéndome tu amistad, consejos y apoyo incondicional.
Tu compaiiia ha sido un refugio en los momentos de incertidumbre, y tu ejemplo me ha
motivado a seguir esforzandome cada dia.

A mi amiga, quien ha estado a mi lado en cada paso de este arduo camino. Gracias por tu
paciencia, tu comprension y por compartir conmigo tus palabras de aliento en los momentos en
que mas las necesitaba. Has sido mi pilar y mi motivacién constante para seguir adelante,
incluso en las etapas mads dificiles. Este logro no seria posible sin ti, y te lo dedico con todo mi
corazon.

A todos ustedes, por su amor, apoyo y por creer en mi. Este suefio cumplido es un reflejo del
amor y la dedicacion que he recibido de cada uno de ustedes. Hoy, este logro es compartido y
celebrado en familia.

II



RESUMEN

La tesis titulada ““ Clasificacion de Lesiones Intravascular en Imdgenes de Ultrasonido Utili-
zando Algoritmos de Aprendizaje Automdtico” aborda el desarrollo de un sistema automatizado
para la identificacion y clasificacidon de lesiones intravasculares en imdgenes obtenidas mediante
ultrasonido intravascular (IVUS). Este trabajo responde a la necesidad de superar las limitacio-
nes de los métodos manuales y tradicionales, que suelen ser imprecisos y dependientes de la
experiencia del especialista, en procedimientos criticos como la angioplastia coronaria.

El ultrasonido intravascular es una herramienta ampliamente utilizada en la cardiologia in-
tervencionista para obtener imagenes detalladas de las arterias coronarias. Este método com-
plementa las angiografias tradicionales al ofrecer informacion precisa sobre la composicién y
caracteristicas de las placas aterosclerdticas, las cuales son factores clave para predecir y pre-
venir eventos cardiovasculares adversos, como el sindrome coronario agudo y la muerte subita
cardiaca. Sin embargo, la interpretacion de estas imdgenes es compleja y propensa a errores, 1o
que subraya la importancia de sistemas que automaticen esta tarea.

La metodologia desarrollada en este trabajo integra técnicas avanzadas de visién por compu-
tadora y algoritmos de aprendizaje automadtico para procesar imagenes IVUS. El flujo de trabajo
incluye el preprocesamiento de las imagenes, normalizacién, reduccién de ruido mediante fil-
tros gaussianos, y la extraccion de los histogramas de intensidad. Estas caracteristicas se utilizan
posteriormente para entrenar y evaluar varios modelos de clasificacion, incluyendo maquinas
de soporte vectorial (support vector machine, SVM por sus siglas en inglés), bosques aleatorios
(Random Forest), algoritmo de Naive Bayes y vecinos cercanos (k-Nearest Neighbors, k-NN
por sus siglas en inglés).

Los resultados obtenidos en la experimentacion demuestran que los algoritmos propuestos
son efectivos en la clasificacion automadtica de placas aterosclerdticas, alcanzando altos niveles
de precision en comparacion con evaluaciones manuales realizadas por expertos. Adicional-
mente, se desarroll6 una interfaz de usuario que permite a los profesionales de la salud cargar
imagenes IVUS, visualizar los resultados del anélisis y realizar ajustes manuales si es necesario,
mejorando asi la utilidad practica del sistema.

La investigacién no solo contribuye a optimizar la toma de decisiones clinicas en la an-
gioplastia coronaria, sino que también abre nuevas posibilidades para el uso del aprendizaje
automdtico en la medicina personalizada y la prevenciéon de enfermedades cardiovasculares.
Ademads, establece una base sélida para futuros estudios que integren multiples modalidades
de imagen, como la combinacion de IVUS con tomografia de coherencia optica (OCT), y el
desarrollo de modelos més robustos capaces de manejar imdgenes ruidosas o incompletas.

En conclusion, este trabajo representa un avance significativo hacia la automatizacion del
diagnéstico intravascular, ofreciendo una herramienta que mejora la precision, consistencia y
eficiencia del andlisis médico, lo cual puede tener un impacto directo en la calidad de vida y la
supervivencia de los pacientes si se implementa en la practica clinica.
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CAPITULO 1
INTRODUCCION

La muerte subita cardiaca (MSC) es definida como un colapso o paro cardiaco stubito, a me-
nudo secundario a arritmias cardiacas sostenidas [1]. La MSC representa una de las principales
causas de mortalidad en el mundo [2][3]. Esta puede ocurrir tanto en personas con enferme-
dad cardiaca previa como en aquellas sin antecedentes de esta patologia [4]. Fisiol6gicamente,
la MSC se desencadena cuando el corazén deja de bombear sangre al cerebro y a los 6rganos
vitales del cuerpo, lo que conduce a la muerte si no se interviene rapidamente, idealmente en
minutos. Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), alrededor de 17.9 millones de
personas fallecen cada afio a causa de enfermedades cardiovasculares, lo que equivale al 31 %
de todas las muertes globales [2]. Dentro de este grupo, se estima que entre el 40 % y el 50 %
de las muertes estan relacionadas con la MSC [3].

Es importante destacar que, aunque la muerte subita cardiaca suele presentarse de manera
inesperada, algunos pacientes pueden experimentar sintomas previos como dolor toracico, dis-
nea o palpitaciones. Sin embargo, para que el diagndstico sea de MSC, dichos sintomas deben
manifestarse en menos de una hora antes del colapso. Estudios muestran que mas del 70 % de
los casos de MSC son atribuibles a cardiopatia isquémica, y una gran mayoria de estos eventos
ocurren a nivel extrahospitalario, lo que dificulta el tratamiento oportuno [4]. Otras causas me-
nos comunes incluyen el accidente cerebrovascular (ACV), la rotura de aneurismas adrticos y
la tromboembolia pulmonar masiva [2].

En este contexto, uno de los procedimientos clave para prevenir episodios graves relacio-
nados con la cardiopatia isquémica, como el infarto de miocardio y la MSC, es la angioplastia
coronaria. La angioplastia es una intervencion terapéutica minimamente invasiva que se utiliza
para abrir arterias coronarias obstruidas o estrechadas, con el objetivo de restablecer el flujo san-
guineo hacia el musculo cardiaco [3]. Segun datos de la American Heart Association (AHA),
solo en Estados Unidos, se realizan mds de 1 millon de angioplastias al afo [5], de las cuales
aproximadamente el 70 % son procedimientos de emergencia destinados a tratar infartos agudos
de miocardio. A nivel global, se estima que més de 4 millones de angioplastias son realizadas
anualmente [3].

La técnica estdndar de la angioplastia coronaria consiste en insertar un catéter con un pe-
queio balon en la punta a través de la arteria femoral o radial. Este balon se infla en el sitio de la
obstruccidn arterial para comprimir la placa intravascular contra la pared del vaso, permitiendo
asi que la sangre fluya nuevamente. En muchos casos, se coloca un stent (una malla metélica)
en el sitio tratado para mantener la arteria abierta de manera permanente [5]. Aunque la angio-
plastia ha demostrado ser eficaz, la precision en la identificacion de la placa intravascular y en



CAPITULO 1. INTRODUCCION

la medicién del didmetro del vaso sigue siendo un reto critico [4].

En este estudio, se propuso el desarrollo de un algoritmo basado en aprendizaje automdtico
para mejorar la identificacion de diferentes tipos de placas intravasculares mediante el uso de
procesamiento de imagenes. El objetivo es lograr una mayor precision en la medicion del did-
metro del vaso y del lumen, lo que optimizard los procedimientos de angioplastia coronaria y
podra reducir la incidencia de eventos de Sindrome Coronario Agudo (SCA). De acuerdo con
el Registro Nacional de Angioplastias en Espafia, la tasa de éxito de este procedimiento es su-
perior al 95 %, pero todavia existen complicaciones postoperatorias en un pequefio porcentaje
de pacientes, lo que subraya la necesidad de innovaciones tecnolégicas que minimicen estos
riesgos [4]:

= Error en la identificacion de placas intravasculares.

= Mediciones inexactas del didmetro del vaso y del lumen.

= Subestimacion de caracteristicas de alto riesgo en las placas vulnerables.

Para validar la efectividad del algoritmo propuesto, se utilizé una base de datos de pacientes
sometidos a angioplastias coronarias convencionales, con asistencia de ultrasonido intravascu-
lar, lo que permitié realizar comparaciones precisas en cuanto a la deteccién y caracterizacion
de la placa intravascular. Este enfoque busca no solo mejorar los resultados clinicos en pacientes
que requieren angioplastias, sino también contribuir a la prevencién y reduccién de la mortali-
dad asociada a la muerte stbita cardiaca, permitiendo intervenciones mas precisas y oportunas.

1.1. Antecedentes

1.1.1. Historia y Desarrollo

La angioplastia coronaria, también llamada o conocida como intervencion coronaria percu-
tanea (ICP), es un procedimiento que tiene como objetivo restaurar el flujo sanguineo al corazén
al abrir arterias coronarias obstruidas o estrechadas. Dicho procedimiento es utilizado para tra-
tar la enfermedad arterial coronaria y aliviar los sintomas de la angina de pecho o inclusive para
mejorar el prondstico en pacientes con infarto agudo al miocardio (IAM) [6].

En 1970 se dio inicio al desarrollo de la angioplastia coronaria a manos del cardilogo suizo
Andreas Griintzing, el cual realiz6 la primera angioplastia coronaria con balén en un paciente
humano en 1977, iniciando una nueva era en el tratamiento de la enfermedad de las arterias
coronarias (EAC) [6].

1.1.2. Evolucién Tecnolégica

La tecnologia ha avanzado significativamente desde la implementacion de balones para dila-
tar las arterias lesionadas. En 1980 se mejoraron los resultados para la reduccion de reestenosis
coronarias al implementar stents metdlicos o protesis arteriales a la arteria a tratar. Los stents
liberadores de farmacos fueron desarrollados en la década de los 2000 (DES, por sus siglas en
ingles), los cuales liberan medicamentos para prevenir la reestenosis arterial [7].
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Un estudio comparativo llevado a cabo por [8] demostré la superioridad de los stents meta-
licos sobre la angioplastia con baldn, teniendo como resultados una menor tasa de reestenosis y
mejores prondsticos a largo plazo. En [7] analizaron los resultados a tres afios de la implemen-
tacion de stents liberadores de farmacos con everolimus, dando resultados positivos, eficaces y
con mayor seguridad en la prictica clinica.



CAPITULO 2
PROPOSITO DE LA INVESTIGACION

2.1. Planteamiento Del Problema

La angioplastia coronaria es un procedimiento clave en el tratamiento de enfermedades car-
diacas, pero enfrenta una limitacion significativa en cuanto a la visualizacidn precisa y completa
de las lesiones en los vasos sanguineos. Esta limitacion puede dificultar la evaluacion exacta y el
tratamiento adecuado de las enfermedades coronarias, lo que puede llevar a decisiones clinicas
menos efectivas [9].

Diversos estudios han demostrado que entre el 10 % y el 20 % de los procedimientos de an-
gioplastia coronaria presentan dificultades debido a la insuficiente visualizacion de las lesiones
[10]. Ademads, la variabilidad en la interpretacion de las imagenes puede tener un impacto sig-
nificativo en los resultados clinicos. Investigaciones indican que la precision diagndstica puede
variar hasta un 30 % entre diferentes especialistas [11].

Para abordar esta limitacion, se ha propuesto el uso del ultrasonido intravascular (IVUS, por
sus siglas en inglés) como una herramienta complementaria que ofrece una visualizaciéon mas
detallada y precisa del interior de los vasos sanguineos [12]. E1 IVUS proporciona imagenes
en tiempo real que permiten una mejor evaluacion de las dimensiones y caracteristicas de las
lesiones, mejorando asi la capacidad del médico para realizar diagndsticos mds precisos. Sin
embargo, la interpretacion de estas imagenes requiere una alta especializacién y experiencia, lo
que introduce una variabilidad significativa en los diagnésticos y tratamientos [13].

Dada esta situacion, surge la necesidad de desarrollar herramientas que automaticen la in-
terpretacion de las imagenes de IVUS. Un software automatizado que pueda analizar y propor-
cionar interpretaciones precisas de las imdgenes de IVUS podria representar un avance crucial
en la asistencia al médico tratante. Este tipo de tecnologia tiene el potencial de reducir la carga
cognitiva sobre los médicos, mejorar la consistencia en los diagndsticos y tratamientos, y, en
ultima instancia, optimizar los resultados clinicos para los pacientes.

Por lo tanto, la presente tesis se propone explorar el desarrollo de un sistema automatizado
de interpretacion de imdgenes de IVUS, evaluando su efectividad para mejorar la precision diag-
noéstica y la calidad del tratamiento en procedimientos de angioplastia coronaria, contribuyendo
asf a una mejor gestion de las enfermedades cardiacas.
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2.2. Justificacion

La angioplastia coronaria es un procedimiento crucial en la cardiologia para tratar las obs-
trucciones de las arterias coronarias y mejorar el flujo sanguineo al corazon. Sin embargo, uno
de los desafios persistentes en este procedimiento es la calidad de las imdgenes obtenidas. Las
imagenes angiogréficas, aunque ttiles, a menudo no proporcionan una visualizacién comple-
tamente precisa de las lesiones vasculares. Esto puede llevar a una evaluacion inexacta de la
severidad y las caracteristicas de las obstrucciones, lo que afecta la toma de decisiones clinicas
y el manejo del paciente [14].

Estudios indican que aproximadamente entre el 15% y el 20 % de las imédgenes angio-
grificas pueden no reflejar adecuadamente la gravedad de las lesiones, lo que puede resultar
en diagndsticos incorrectos y una mayor tasa de complicaciones [15]. Esta imprecision en la
evaluacién puede también incrementar la necesidad de procedimientos adicionales o reinter-
venciones. La variabilidad en la interpretacion de las imédgenes angiograficas entre diferentes
especialistas es otra preocupacion significativa. Investigaciones han demostrado que esta varia-
bilidad puede resultar en diferencias de hasta un 30 % en la evaluacién de las lesiones, lo cual
puede comprometer la precision del tratamiento [16].

Para superar estas limitaciones, el ultrasonido intravascular (IVUS) ha sido introducido co-
mo una herramienta complementaria. E1 IVUS ofrece una visualizacion mds detallada y directa
del interior de los vasos sanguineos, permitiendo una evaluacién mds precisa de las lesiones
[17]. Sin embargo, a pesar de las ventajas del IVUS, la interpretacién de sus imagenes sigue
dependiendo en gran medida de la experiencia del médico. Esta dependencia puede introducir
variabilidad y errores en el diagndstico, ya que estudios muestran que la habilidad del médico
para interpretar imdagenes IVUS puede variar significativamente, afectando la consistencia en
los diagndsticos [18].

Dado que la interpretacion manual del IVUS sigue siendo susceptible a errores y variabili-
dad, se hace imperativo desarrollar un software automatizado para analizar estas imdgenes. Un
sistema automatizado basado en técnicas de procesamiento de imdgenes y aprendizaje automa-
tico puede proporcionar una interpretacion mas rapida y precisa, reduciendo la carga cognitiva
del médico y mejorando la consistencia de los diagndsticos [19]. Este tipo de tecnologia tiene
el potencial de mejorar significativamente la precision diagndstica y optimizar la toma de deci-
siones clinicas, al proporcionar una herramienta estandarizada que minimice la variabilidad y
mejore la calidad del cuidado del paciente.

En resumen, la justificacion para desarrollar un software automatizado para la interpretacion
de imagenes IVUS radica en la necesidad de superar las limitaciones actuales en la visualizacion
y evaluacion de las lesiones coronarias. Esta tecnologia podria ofrecer una mejora significativa
en la precision diagndstica y en la eficiencia del tratamiento, abordando las deficiencias presen-
tes en los métodos actuales.

2.3. Hipoétesis

La clasificacion automatizada de diferentes tipos de lesiones intravasculares utilizando al-
goritmos de aprendizaje automdtico permitird una identificacién mds precisa y rapida de las
patologias, lo cual mejorard la toma de decisiones clinicas y optimizara el tratamiento para los
pacientes, contribuyendo a una reduccién de complicaciones y una mejora en los resultados
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terapéuticos.

2.4. Objetivos de la investigacion

2.4.1. Objetivo General

El objetivo general de esta tesis es disefiar y desarrollar un clasificador que sea capaz de
analizar imédgenes de ultrasonido intravascular y clasificar automaticamente los diferentes tipos
de lesiones. Este clasificador busca mejorar la precision en la identificacién de patologias, opti-
mizando el proceso de diagndstico y brindando una herramienta eficiente para los profesionales
de la salud, facilitando asi la toma de decisiones clinicas.

2.4.2. Objetivos Especificos

1. Desarrollar algoritmos de procesamiento de imdgenes que puedan identificar y caracteri-
zar automaticamente las estructuras anatémicas y las lesiones coronarias en las imdgenes
de ultrasonido intravascular, asegurando una alta precision y consistencia en la deteccion.

2. Implementar una interfaz de usuario intuitiva que permita a los profesionales de la salud
interactuar facilmente con el clasificador, visualizar las interpretaciones automaticas y, si
es necesario, realizar ajustes manuales para mejorar la precision diagndstica.

3. Evaluar el desempeifio del clasificador mediante estudios clinicos comparativos, analizan-
do la precision de las interpretaciones automdticas frente a las realizadas por expertos
humanos, y medir su impacto en la toma de decisiones clinicas y en los resultados de los
pacientes sometidos a angioplastia coronaria.



CAPITULO 3

INVESTIGACION DEL ESTADO DEL
ARTE

3.1. Aplicacion de la Vision por Computadora, Ultrasonido
Intravascular y Aprendizaje Automatico en la Deteccion
de Placas Ateroescleroticas

En las dltimas décadas, el diagndstico y tratamiento de enfermedades cardiovasculares ha
avanzado significativamente gracias a la integracion de nuevas tecnologias de imdgenes médi-
cas y andlisis de datos. En particular, la combinacion de ultrasonido intravascular (IVUS), la
histologia virtual (VH-IVUS), la visién por computadora y el aprendizaje automatico han per-
mitido mejorar la precision en la deteccion de placas aterosclerdticas y la prediccion de eventos
cardiovasculares adversos. Este trabajo examina los avances mads recientes en estas areas, des-
tacando las técnicas clave utilizadas para la segmentacion y caracterizacion de las placas, y el
impacto que estas innovaciones tienen en la préctica clinica [20],[21].

3.2. Ultrasonido Intravascular (IVUS) y su Aplicaciéon en Car-
diologia

El ultrasonido intravascular (IVUS) es una técnica que ha sido ampliamente utilizada para
la evaluacion detallada de las arterias coronarias. IVUS permite obtener imédgenes transversales
de alta resolucion de las paredes arteriales, lo que facilita la identificacién y cuantificacion de
placas ateroscleréticas. Esta técnica ha sido esencial en estudios como el ensayo PROSPECT,
que monitored a pacientes con sindromes coronarios agudos para evaluar la progresion de la
aterosclerosis y predecir eventos cardiovasculares futuros [22]. En dicho estudio, se observé
que las caracteristicas de las placas, como la carga de placa y la morfologia, eran factores
determinantes en la prediccion de eventos adversos, subrayando la importancia de las imagenes
IVUS para la evaluacion clinica.

Ademads de su uso clinico, IVUS ha sido fundamental en la investigacion bdsica, proporcio-
nando datos precisos sobre la estructura de las placas y permitiendo el desarrollo de modelos
mas completos de la aterosclerosis. Sin embargo, uno de los desafios principales de IVUS es su
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resolucion limitada en comparacién con otras modalidades de imagen, como la tomografia de
coherencia optica (OCT, de sus siglas en inglés). Esto ha motivado la integracion de multiples
modalidades de imagen para mejorar la caracterizacion de las placas [23].

3.3. Histologia Virtual (VH-IVUS) y Caracterizacion de Pla-
cas

La histologia virtual (VH-IVUS) es una técnica complementaria que utiliza la retrodisper-
sién de frecuencia de radio de las imdgenes IVUS para generar mapas codificados por color
de la composicidn de las placas. VH-IVUS ha sido esencial para identificar placas vulnerables,
particularmente los fibroateromas de capa fina (TCFA), que son altamente propensos a la ruptu-
ra 'y, por lo tanto, representan un riesgo elevado de eventos cardiacos agudos [21]. La capacidad
de VH-IVUS para diferenciar entre los distintos componentes de una placa, como el nicleo
necrdtico, el calcio y el tejido fibroso, ha mejorado considerablemente la precision diagndstica.

A pesar de sus beneficios, VH-IVUS también enfrenta limitaciones, como la dificultad para
identificar correctamente la capa fibrosa de las placas debido a la interferencia acustica causada
por el calcio. Esto ha llevado a una busqueda activa de métodos alternativos o complementarios
para mejorar la exactitud en la caracterizacion de las placas. Estudios recientes han explorado
la fusién de datos obtenidos de IVUS y OCT para superar estas limitaciones [24], [21].

3.4. Avances en la Segmentacion de Imagenes Médicas

La segmentacion precisa de imdgenes médicas es uno de los pasos mds criticos en el and-
lisis de datos obtenidos por IVUS y VH-IVUS. La segmentacion implica la separacion de las
diferentes estructuras anatomicas dentro de la imagen, como las paredes arteriales y las placas.
Tradicionalmente, la segmentacion se realizaba manualmente, lo que era un proceso lento y
propenso a errores humanos. Sin embargo, con la evolucién de las técnicas de procesamiento
de imédgenes y visién por computadora, ahora es posible automatizar gran parte de este proceso
[25].

Entre los avances mds recientes en la segmentacion se encuentran los modelos basados
en contornos activos y los algoritmos de agrupamiento, que han demostrado ser eficaces para
identificar los bordes de las arterias y las placas. Estos métodos, que incluyen el uso de k-means
y agrupamiento difuso (FCM, de sus siglas en inglés), permiten una segmentacion mdas precisa y
eficiente, lo que es crucial para el diagndstico clinico [25]. Ademads, se han introducido técnicas
como el uso de redes neuronales convolucionales (CNN, de sus siglas en inglés) para mejorar
la precision de la segmentacion en tiempo real, lo que ha reducido significativamente el tiempo
de andlisis y ha aumentado la reproducibilidad de los resultados [25].

3.5. Aprendizaje Automatico en la Deteccion de Placas Ate-
rosclerdticas

El aprendizaje automético ha ganado un papel central en el anélisis de imagenes médicas,
especialmente en la clasificacion de placas aterosclerdticas y la predicciéon de su evolucion.

8



CAPITULO 3. INVESTIGACION DEL ESTADO DEL ARTE

Algoritmos como las maquinas de soporte vectorial (SVM, de sus siglas en inglés) y los arboles
de decision han sido empleados para clasificar las caracteristicas de las placas identificadas en
las imagenes de IVUS. Estos algoritmos son capaces de analizar grandes volimenes de datos y
detectar patrones que no son evidentes a simple vista [3].

Un avance significativo ha sido el desarrollo de redes neuronales profundas, que han mejo-
rado ain mas la precision en la clasificacion de placas, superando el 99 % en algunos estudios.
Estas redes, entrenadas con grandes conjuntos de datos de imdgenes médicas, son capaces de
detectar automdticamente las caracteristicas de alto riesgo en las placas, como la presencia de
nucleos necréticos y la delgadez de la capa fibrosa [23]. Sin embargo, el sobreajuste sigue siendo
un problema en el desarrollo de estos modelos, especialmente cuando se trabaja con conjuntos
de datos limitados. Para mitigar este riesgo, los investigadores han implementado técnicas de
regularizacion y reduccion de la dimensionalidad para optimizar el rendimiento de los modelos

[3].

3.6. Vision por Computadora y su Rol en la Segmentacion
Automatizada

La vision por computadora ha sido esencial para mejorar la segmentacion automatizada de
imagenes de IVUS. Utilizando herramientas como OpenCV y Python, se han desarrollado algo-
ritmos que permiten procesar grandes volimenes de imdgenes médicas y extraer caracteristicas
relevantes para la identificacidon de placas. Estos algoritmos, basados en técnicas de procesa-
miento de imdgenes como la transformada de contorno y el andlisis de textura, permiten una
segmentacion precisa de las imagenes y una clasificacion mas eficiente de las placas [20].

Ademais, el uso de redes neuronales convolucionales en la vision por computadora ha me-
jorado significativamente la capacidad de los sistemas automatizados para reconocer patrones
complejos en las imagenes. Estas redes son capaces de aprender caracteristicas especificas de
las placas aterosclerdticas y segmentar automdticamente las imdgenes en regiones significati-
vas, facilitando la evaluacion clinica [25]. Las aplicaciones de la vision por computadora en
este campo no se limitan a la segmentacion; también incluyen la reconstruccion tridimensional
de las arterias, lo que ofrece a los médicos una vision mds detallada y precisa del estado de las
placas [20? ].

3.7. Comparacion entre Tecnologias de Imagen: IVUS, OCT
y MRI

A medida que las tecnologias de imagen han evolucionado, ha surgido una creciente necesi-
dad de combinar diferentes modalidades para mejorar la precision diagnéstica. IVUS, aunque es
muy efectivo para visualizar las estructuras internas de las arterias, tiene una resolucién limitada
que dificulta la medicion precisa de la capa fibrosa de las placas [23]. Por otro lado, la tomo-
grafia de coherencia dptica (OCT) ofrece una mayor resolucion y permite medir con precision
el grosor de la capa fibrosa, lo que es crucial para identificar placas vulnerables [26, 23].

Estudios recientes han demostrado que la combinacién de IVUS y OCT puede proporcionar
una caracterizacién mas completa de las placas aterosclerdticas, mejorando la capacidad de
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predecir eventos cardiacos adversos. Ademads, se ha investigado el uso de resonancia magnética
(MRI, de sus siglas en inglés) para complementar las imdgenes de IVUS y OCT, proporcionando
informacién adicional sobre la composicion de las placas y su comportamiento dindmico [27].

3.8. Desafios y Oportunidades Futuras en el Diagnéstico Au-
tomatizado

A pesar de los avances significativos en el uso del aprendizaje automatico y la vision por
computadora en el andlisis de imagenes médicas, todavia existen desafios importantes. Uno de
los principales problemas es la variabilidad en la calidad de las imagenes de IVUS debido a
factores como el ruido y la sombra del calcio, que pueden afectar la precision de los algoritmos
de segmentacion y clasificacion [24]. Esto ha llevado al desarrollo de técnicas avanzadas de
preprocesamiento de imédgenes, que incluyen la eliminacion de ruido y la correccién de sombras,
para mejorar la calidad de las imdgenes antes del anélisis automatizado [24].

Otro desafio es la falta de estandarizacion en los flujos de trabajo clinicos que utilizan apren-
dizaje automdtico. Aunque los algoritmos han demostrado ser efectivos en entornos controlados
de investigacion, su implementacién en la practica clinica a gran escala sigue siendo limitada
debido a la falta de validacion externa y a la necesidad de una mayor interoperabilidad con los
sistemas clinicos existentes [21]. Las investigaciones futuras deben centrarse en la integracion
de estos algoritmos en sistemas de atencién médica en tiempo real, asegurando que puedan ser
utilizados de manera confiable en un entorno clinico.

3.9. Perspectivas Futuras

En resumen, los avances en la integracion de tecnologias como el IVUS, la histologia virtual,
el aprendizaje automdtico y la visién por computadora han revolucionado la forma en que se
diagnostican y tratan las enfermedades cardiovasculares. Estos avances han mejorado significa-
tivamente la precision en la deteccion y caracterizacion de placas aterosclerdticas, permitiendo
una mejor prediccion de eventos cardiovasculares adversos. Sin embargo, atn existen desafios
importantes, como la mejora de la calidad de las imagenes, la estandarizacion de los flujos de
trabajo y la integracion de multiples modalidades de imagen [20][3].

Las futuras investigaciones en este campo deben centrarse en la mejora continua de los al-
goritmos de aprendizaje automdtico y en el desarrollo de tecnologias de imagen mds avanzadas
que puedan proporcionar una visién ain mas detallada de la estructura y composicién de las
placas. La combinacion de IVUS con tecnologias emergentes, como la inteligencia artificial
y la computacion en la nube, promete llevar el diagndstico cardiovascular a un nuevo nivel,
mejorando la precision y la eficiencia en la prictica clinica [3][20].
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CAPITULO 4
FUNDAMENTOS TEORICOS

4.1. Estructura de un Vaso Sanguineo

Los vasos sanguineos son estructuras tubulares que transportan la sangre desde el corazén
hacia los tejidos y de regreso al corazon. Estdn organizados en una red compleja que incluye
arterias, venas y capilares, cada uno con funciones especificas para mantener la homeostasis. A
continuacion se describe las capas estructurales de los vasos sanguineos, sus caracteristicas y
funciones [28, 29, 30].

4.1.1. Estructura General de los Vasos Sanguineos

Los vasos sanguineos estdn compuestos por tres capas principales, cada una disefiada para
cumplir funciones especificas. Estas capas son la intima, la media y la adventicia como se
muestra en la Figura 4.1.

Intima

La intima es la capa mds interna, en contacto directo con la sangre circulante. Su estructura
se compone de:

= Una capa de células endoteliales que forma una barrera selectiva para regular el intercam-
bio de sustancias entre la sangre y el tejido vascular.

= Una lamina basal, que proporciona soporte estructural a las células endoteliales.

= En vasos mds grandes, una capa subendotelial de tejido conectivo laxo.

Las funciones que desempeifia la parte intima del vaso son las siguientes:

= Facilitar un flujo sanguineo suave, gracias a la superficie lisa proporcionada por el endo-
telio.

= Regular el tono vascular mediante la secrecion de sustancias como 6xido nitrico (vasodi-
latador) y endotelina (vasoconstrictor).

= Participar en procesos inflamatorios y de reparacioén tisular.

11
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Media

La capa media es la mds gruesa en las arterias y estd formada predominantemente por:

= Miusculo liso, responsable de la contraccién (vasoconstriccion) y relajacion (vasodilata-
cion) del vaso.

= Fibras eldsticas, que otorgan elasticidad y permiten que las arterias se expandan y vuelvan
a su forma original tras cada latido cardiaco.

= En vasos de mayor calibre, como la aorta, estd delimitada por una ladmina el4stica interna
y externa.

Las funciones que desempefia la parte media del vaso son las siguientes:
= Mantener la presion arterial al resistir las fuerzas generadas por el flujo sanguineo.

= Regular el didmetro del vaso, adaptdndose a las necesidades metabdlicas de los tejidos.

Adventicia
La adventicia es la capa mds externa, compuesta por:
= Tejido conectivo denso y laxo, que otorga resistencia y flexibilidad.
= Fibras coldgenas y eldsticas, que anclan el vaso a los tejidos circundantes.
= Vasa vasorum, pequeflos vasos que nutren las paredes de vasos mds grandes.

= Nervios vasomotores, que controlan la contraccion del misculo liso en la capa media.

Las funciones que desempeiia la parte adventicia del vaso son las siguientes:
= Proporcionar soporte estructural al vaso.

= Nutrir las capas externas en vasos de gran calibre.

12
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intima

Media

Adventicia

Figura 4.1: Capas arteriales.

4.1.2. Diferencias entre Arterias, Venas y Capilares

Aunque todos los vasos sanguineos comparten una estructura bdsica de tres capas, presentan
diferencias anatomicas y funcionales especificas:

Arterias

= Tienen una capa media mds gruesa y fibras eldsticas abundantes, necesarias para resistir
la alta presion sanguinea.

= Su lumen es mds estrecho y sus paredes son mds robustas en comparacion con las venas.

Venas

= Poseen una capa media més delgada y menos fibras eldsticas, ya que la presion dentro de
las venas es significativamente menor.

= Contienen vdlvulas para prevenir el retroceso de la sangre, especialmente en las extremi-
dades inferiores.

Contienen vélvulas para prevenir el retroceso de la sangre, especialmente en las extremidades
inferiores.

Capilares

= Solo estdn compuestos por la intima, lo que facilita el intercambio de gases, nutrientes y
desechos metabdlicos entre la sangre y los tejidos.

13
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4.1.3. Relevancia Clinica de las Capas Vasculares

Los cambios estructurales y funcionales en las capas de los vasos pueden llevar a diversas
patologias, como:

= Aterosclerosis: Engrosamiento de la intima debido a la acumulacién de lipidos y células
inflamatorias.

= Hipertension arterial: Aumento de la presion sanguinea relacionado con alteraciones en
la capa media, como hipertrofia del musculo liso.

= Aneurismas: Dilataciones patoldgicas asociadas a debilidades en la media o la adventi-
cia.

4.2. Angioplastia Coronaria

4.2.1. Procedimiento

Varios pasos importantes deben tomarse en cuenta para los procedimientos de angioplastia
coronaria. En primer lugar, obtener acceso vascular a través de una arteria; por lo general, se
utiliza la arteria radial, arteria braquial o la arteria femoral. Después, introducir el catéter guia
recorriendo toda la arteria hasta llegar al punto de las coronarias, donde se realiza el proce-
dimiento de angiografia para visualizar algin tipo de lesi6n. Por ltimo, inflar un balén para
predilatar la lesion en el sitio de estenosis y posterior a implantar un stent para lograr apoyar a
que la arteria se mantenga abierta [31].

Los escenarios clinicos para angioplastia coronaria son los siguientes:

= Angina de pecho estable: Para aliviar los sintomas en pacientes que no responden ade-
cuadamente a la terapia médica.

= Sindrome coronario agudo (SCA): Incluyendo el infarto agudo de miocardio con eleva-
cién del ST (STEMI) y sin elevacion del ST (NSTEMI), donde la intervencion rapida
puede salvar vidas.

= Alto riesgo de eventos cardiovasculares: Pacientes con estenosis significativas detectadas
por angiografia que presentan un alto riesgo de eventos cardiovasculares [31].

4.2.2. Resultados y Prondstico

La efectividad de los procedimientos de angioplastia coronaria para aliviar los sintomas
de angina y mejorar la calidad de vida de los pacientes ha sido muy eficaz. La intervencién
rdpida en el contexto de un infarto agudo al miocardio, puede reducir significativamente las
complicaciones a largo plazo y la mortalidad.

En [32] realizaron un estudio comparativo entre stents liberadores de everolimus y la cirugia
de bypass para la enfermedad del tronco principal izquierdo, demostrando que ambos enfoques
tienen resultados comparables en términos de mortalidad y eventos adversos. Ademads, en [33]
destacaron la importancia de la intervencion temprana en pacientes con infarto agudo de mio-
cardio con elevacion del ST, subrayando la reduccion en la mortalidad y las complicaciones a
largo plazo con una intervencion oportuna.
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4.2.3. Proyecciones Angiograficas

La proyeccion angiografica es un procedimiento diagndstico en el cual se utilizan rayos X
y contraste yodado para visualizar las arterias coronarias. Durante este proceso, se introduce un
catéter en el sistema arterial hasta llegar al origen de las arterias coronarias, donde se inyecta el
medio de contraste. Las imdgenes resultantes permiten visualizar la morfologia de las arterias
(Fig. 4.3) y detectar estrechamientos o estenosis (Fig. 4.2) u otras anormalidades en los vasos
sanguineos [34].

Estenosis

Estenosis

Figura 4.2: Proyeccién angiografica de vaso con estenosis.

Ventajas de la Proyeccion Angiografica sobre el Ultrasonido Intravascular:

= Visualizacion general del sistema arterial: La angiografia ofrece una visién mas amplia
de la anatomia vascular en tiempo real, lo que permite una evaluacion répida y eficaz de
todas las ramas coronarias. Esto es ttil para obtener una vision general de la localizacién
de la stenosis y las estructuras anatémicas.

= Procedimiento ampliamente utilizado: Es un método estdndar que ha sido utilizado por
décadas en cardiologia intervencionista, por lo que la experiencia clinica y las guias estdn
bien establecidas.

= Accesibilidad y familiaridad: La angiografia es una técnica que estd disponible en la
mayoria de los hospitales y es el estdndar de referencia en la toma de decisiones sobre la
necesidad de intervenciones como la angioplastia [35].

Desventajas de la Proyeccion Angiografica:

= Limitacion en la evaluacion del lumen arterial y la placa aterosclerética: Aunque la an-
giografia puede mostrar las irregularidades de la luz arterial, no permite una evaluacién
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Figura 4.3: Proyeccién angiografica de vaso sano.

detallada del grosor, composicion o la extension de la placa aterosclerdtica, lo que limita
su capacidad para detectar ciertas lesiones vulnerables.

Proyeccion bidimensional: La angiografia genera imdgenes bidimensionales de estruc-
turas tridimensionales, lo que puede llevar a la subestimacién o sobreestimacién de la
gravedad de la estenosis.

Exposicion a radiacion y contraste: Los pacientes estdn expuestos a radiacién y a agentes
de contraste yodados, lo que puede causar reacciones adversas, especialmente en personas
con alergias o insuficiencia renal. La exposicion a radiacion puede aumentar el riesgo de
dafio celular y cdncer a largo plazo, El uso de medios de contraste puede inducir nefropatia
por contraste, un dafio renal agudo, particularmente en pacientes con insuficiencia renal
preexistente o diabetes.[36].

Relacion entre la Proyeccion Angiografica y el Ultrasonido Intravascular (IVUS)

El IVUS es una técnica complementaria a la angiografia que utiliza un pequefio transductor
de ultrasonido montado en un catéter para generar imdgenes detalladas desde dentro de las
arterias coronarias. Las dos técnicas estdn relacionadas y a menudo se utilizan juntas en la
evaluacion de enfermedades coronarias [35].

Proyeccion Angiografica en la Angioplastia Coronaria:

La angiografia sigue siendo fundamental en la angioplastia coronaria porque permite identi-

ficar la localizacion precisa de las obstrucciones y guiar el procedimiento de intervencién (como
la colocacién de un stent). Sin embargo, la angiografia por si sola puede no proporcionar sufi-
ciente informacion sobre la severidad de las lesiones. Aqui es donde el IVUS entra en juego, ya
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que puede ayudar a optimizar los resultados al ofrecer una mejor visualizacion de las arterias y
garantizar la correcta implantacion del stent [34].

En resumen, la angiografia es la técnica de referencia inicial para la planificacién de in-
tervenciones coronarias como la angioplastia, mientras que el IVUS proporciona informacién
adicional critica que puede mejorar la toma de decisiones y los resultados a largo plazo.

4.2.4. Proyeccion con Ultrasonido Intravascular

A diferencia de la proyeccion angiogréfica, el ultrasonido intravascular no requiere el uso
de medio de contraste para generar imdgenes. Ademds, mientras que la angiografia se basa en
radiacién ionizante para visualizar los vasos sanguineos, el ultrasonido intravascular utiliza on-
das sonoras de alta frecuencia, lo que reduce el riesgo de exposicién a la radiacién. Asimismo,
el ultrasonido intravascular proporciona imagenes transversales y detalladas de la pared arte-
rial, permitiendo una evaluacién més precisa de la composicidn y caracteristicas de las placas
aterosclerdticas. En contraste, la proyeccion angiogréfica ofrece una vision general de la luz
del vaso en una sola dimension, lo que puede limitar la evaluacion de las estructuras vasculares
complejas.

4.3. Utilizacion de Ultrasonido Intravascular

La utilizacién de ultrasonido intravascular (IVUS) en procedimientos de angioplastia coro-
naria es fundamental por varias razones. Este enfoque ha demostrado mejorar significativamen-
te los resultados de los procedimientos de intervencion coronaria percutdnea (ICP), ofreciendo
ventajas cruciales tanto en la evaluacién preoperatoria como en la guia intraoperatoria y la eva-
luacién postoperatoria [37].

En primer lugar, el IVUS permite una visualizacion detallada y precisa de la anatomia de
las arterias coronarias. A diferencia de la angiografia coronaria convencional, que solo muestra
la luz del vaso, el IVUS proporciona imédgenes transversales del vaso completo, incluyendo
la pared arterial. Esto es crucial para la evaluacién de la extensiéon y la composicion de la
placa aterosclerética. Estudios han mostrado que el IVUS puede detectar con mayor precision
la gravedad de la estenosis coronaria y la presencia de calcificaciones o trombos que pueden no
ser visibles en la angiografia tradicional [37].

Ademais, el IVUS es esencial en la optimizacion de la implantacién de stents. Este dispo-
sitivo permite medir con precision el didmetro y la longitud del vaso, ayudando a seleccionar
el tamafio adecuado del stent. La subexpansion de stents es una causa comun de reestenosis y
trombosis de stents, y el uso de IVUS ayuda a garantizar una expansion completa y adecuada del
stent, minimizando estos riesgos [38]. Un estudio de la Asian Pacific Society of Interventional
Cardiology (APSIC) demostré que el uso de IVUS en la implantacion de stents se asocia con
una reduccion significativa en la tasa de revascularizacién del vaso objetivo y eventos cardiacos
adversos mayores [39].

Asimismo, el IVUS es invaluable en la evaluacion postoperatoria. Permite una revision in-
mediata de la expansion del stent y la aposicion a la pared del vaso, asegurando que no haya
areas de mala expansion que puedan predisponer a eventos adversos. La deteccion temprana de
problemas mediante IVUS puede conducir a intervenciones correctivas inmediatas, mejorando
los resultados a largo plazo [40].
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En resumen, la utilizacion del ultrasonido intravascular en procedimientos de angioplas-
tia coronaria es de suma importancia debido a su capacidad para proporcionar una evaluacion
detallada de la anatomia vascular, optimizar la implantacion de stents y evaluar el resultado
postoperatorio. Estas ventajas se traducen en una mejora significativa en los resultados clini-
cos y una reduccion de las complicaciones asociadas con los procedimientos de intervencion
coronaria percutdnea.

Vaso sano

En una imagen IVUS, un vaso sano muestra capas regulares y bien definidas sin presencia
de placas aterosclerdticas. La intima es fina y brillante, la media es mds oscura y uniforme, y
la adventicia es brillante y delgada. No hay depésitos de calcio ni engrosamientos que puedan
restringir el flujo sanguineo. Estas caracteristicas reflejan un flujo sin obstrucciones y una pared
arterial flexible y saludable [41], como se ve en la Figura 4.4.

Figura 4.4: Vaso sano imagen de ultrasonido.

Vaso con calcio

En un vaso calcificado, la imagen IVUS revela dreas muy brillantes (hiperecoicas) que co-
rresponden a depdsitos de calcio en la pared arterial. Estas dreas suelen producir sombras actsti-
cas debido a la incapacidad del ultrasonido para penetrar el calcio, lo que puede ocultar partes de
las capas mds profundas del vaso. Esta condicién endurece las arterias, afectando su capacidad
de expansion [41], como se ve en la Figura 4.5.

Vaso fibrotico

Un vaso fibrético muestra un engrosamiento en las paredes debido a la acumulacién de
tejido fibroso. En IVUS, este tejido se observa como zonas brillantes, aunque no tan intensas
como los depdsitos de calcio. La fibrosis puede aparecer de forma més difusa y no produce las
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Figura 4.5: Vaso con placa de calcio imagen de ultrasonido.

sombras acusticas que son tipicas del calcio. La acumulacién de tejido fibroso puede endurecer
las arterias sin causar la rigidez extrema del calcio [41], como se ve en la Figura 4.6.

Figura 4.6: Vaso con placa fibrética imagen de ultrasonido.

Vaso con placa mixta

En un vaso con placa mixta, se observan dreas heterogéneas que incluyen calcio, fibrosis y
lipidos. En IVUS, estas placas se presentan como una combinacidn de regiones brillantes (calcio
y fibrosis) y dreas mds oscuras (depdsitos de lipidos). La distribucion de estos componentes
suele ser irregular, lo que puede provocar una obstruccidn significativa del flujo sanguineo.
Estas placas complejas requieren atencién especial, ya que representan un mayor riesgo de
eventos cardiovasculares [41], como se ve en la Figura 4.7.
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Figura 4.7: Vaso con placa mixta fibrético, grasa y calcio imagen de ultrasonido.

4.4. Procesamiento de Imagenes y su Aplicacion a Ultrasoni-
dos Intravasculares

El procesamiento de imagenes es una etapa fundamental en la visién por computadora,
permitiendo la transformacién, mejora y andlisis de datos visuales para extraer informacién
util. Este capitulo explora las técnicas bésicas de manipulacién de imagenes usando Python,
especificamente a través de bibliotecas como PIL, NumPy, Matplotlib y SciPy, con un enfoque
particular en su aplicacion al anélisis de imagenes de ultrasonido intravascular (IVUS).

El objetivo principal es detallar herramientas y métodos que permiten la mejora de imége-
nes, la eliminacién de ruido, la segmentacion y la deteccion de caracteristicas, estableciendo
una base sélida para aplicaciones avanzadas como la reconstruccién tridimensional de vasos
sanguineos o la deteccién automatizada de patologias [20].

En aplicaciones médicas, como el ultrasonido intravascular (IVUS), estas técnicas se utili-
zan para analizar las caracteristicas estructurales de los vasos sanguineos, detectar anomalias y
apoyar en la toma de decisiones clinicas.

La biblioteca Python Imaging Library (PIL) proporciona herramientas para cargar, trans-
formar y guardar imagenes. Estas operaciones son esenciales para preparar imagenes antes de
cualquier andlisis avanzado [42].

El anélisis de imdgenes IVUS plantea varios desafios técnicos, entre ellos:

1. Ruido y artefactos: Las imdgenes IVUS suelen estar contaminadas por ruido debido a la
naturaleza del ultrasonido y las condiciones de captura.

2. Bajaresolucion: Esto puede dificultar la deteccion de detalles finos en las paredes arteria-
les.

3. Complejidad anatémica: Las estructuras vasculares presentan variabilidad significativa
entre pacientes.
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4.5. Manipulacion Basica de Imagenes con PIL

La biblioteca PIL (Python Imaging Library) es esencial para realizar manipulaciones basicas
de imédgenes, como cargar, guardar, transformar y ajustar imédgenes [43] . Estas operaciones son
fundamentales para preparar las imagenes antes de aplicar técnicas avanzadas de andlisis como
se pueden ver en la Figura 4.8.

Lectura y conversion de imagenes

PIL permite leer imdgenes desde diversos formatos (JPEG, PNG, TIFF, entre otros). Una
vez cargadas, las imagenes pueden ser convertidas a escala de grises para simplificar el andlisis,
ya que en muchos casos las variaciones de color no son relevantes.

Ejemplo:

from PIL import Image
# Cargar una imagen y convertirla a escala de grises
pil_im = Image.open(’empire.jpg ’).convert(’L’)

En el caso de IVUS, trabajar en escala de grises reduce la dimensionalidad de los datos,
permitiendo un procesamiento mas eficiente sin pérdida significativa de informacion relevante.

Transformaciones basicas
PIL también permite realizar operaciones como recortes, rotaciones y redimensionamientos:
= Recorte: Util para enfocar dreas especificas de interés, como una seccién del vaso.
= Rotacion: Facilita la alineacion de imagenes capturadas en diferentes angulos.

= Redimensionamiento: Normaliza las dimensiones para un andlisis:

pil\_im = pil\_im.resize ((256, 256)) \# Redimensionar a 256x256

Guardado de imagenes

Las imédgenes procesadas pueden ser guardadas en formatos especificos para su posterior
andlisis, cédigo:
pil_im.save(’output_image.jpg’).

Estas operaciones iniciales aseguran que las imdgenes estén listas para andlisis avanzados,

como segmentacion o deteccidn de bordes. Por ejemplo, el recorte puede ayudar a enfocar una
arteria especifica, eliminando artefactos periféricos.
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Figura 4.8: Ejemplos de procesados con PIL.

4.5.1. Visualizacion de Imagenes con Matplotlib

La biblioteca Matplotlib se utiliza para graficar y visualizar imdgenes, datos y resultados
de procesamiento. Esto es crucial para validar visualmente las operaciones realizadas en las
imagenes como se muestra en la Figura 4.9.

Visualizacion de imagenes

Matplotlib permite cargar y mostrar imagenes directamente como matrices:

from pylab import =

Cargar y mostrar una imagen

em = array (Image.open(’ empire.jpg ’))
emshow (em)

show ()

Superposicion de caracteristicas

Una de las funcionalidades maés utiles es la capacidad de superponer puntos, lineas o con-
tornos en la imagen para destacar caracteristicas importantes:

plot([100, 200], [150, 250], ’r=’) \# Marcar puntos en rojo

En imdgenes IVUS, esta funcionalidad permite superponer bordes detectados o dreas seg-
mentadas, ayudando a los especialistas a evaluar visualmente los resultados.

4.5.2. Procesamiento Matematico de Imagenes con NumPy

NumPy es una herramienta clave para representar imagenes como matrices numéricas y
aplicar operaciones matematicas directamente sobre ellas como se ve en la Figura 4.10.
Transformaciones de intensidad

Las transformaciones de intensidad modifican la representacion de los pixeles en una ima-
gen, destacando o reduciendo ciertas caracteristicas. Un ejemplo es la inversidon de niveles de
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Figura 4.9: Ejemplos de plotting con Matplotlib.

gris:

em = array (Image.open(’ empire.jpg ’).convert(’L’))
inverted\_em = 255 - em

Analisis estadistico mediante histogramas

Los histogramas son ttiles para analizar la distribucion de intensidades en una imagen, per-
mitiendo ajustar el contraste o identificar regiones homogéneas:

hist (em. flatten (), bins=128)

4.5.3. Ecualizacion de Histograma

La ecualizacion mejora el contraste distribuyendo uniformemente las intensidades:

def histeq(em, nbr_bins=256):

emhist, bins = histogram(em. flatten (), nbr_bins, density=True)
cdf emhist.cumsum ()

cdf = 255 % cdf / cdf[-1]

em2 = interp (em. flatten (), bins[:-1], cdf)

return em2.reshape (em.shape)

Estas técnicas mejoran la calidad visual de las imdgenes IVUS, destacando estructuras como
placas ateroscleréticas o paredes arteriales.

4.5.4. Reduccion de Ruido con SciPy

El ruido es una de las mayores limitaciones en imagenes médicas como IVUS. SciPy propor-
ciona herramientas avanzadas para eliminar este ruido mediante filtros como el filtro gaussiano
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Figura 4.10: Transformaciones de niveles de gris.

como se muestra en la Figura 4.11.

Filtro gaussiano

Este filtro suaviza las imédgenes al reducir variaciones rdpidas de intensidad: from scipy.ndimage
import filters

em\ _blurred = filters.gaussian\ _filter (em, sigma=5)

Figura 4.11: ejemplo de desenfoque gaussiano utilizando el méduloscipy.ndimage.filters.

Este filtro elimina el ruido granular tipico en imdgenes IVUS, preservando las estructuras
relevantes.

4.5.5. Deteccion de Bordes y Gradientes

La deteccion de bordes permite identificar los limites entre diferentes estructuras, como las
paredes vasculares. SciPy proporciona herramientas para calcular gradientes, como los filtros
Sobel como se muestra en la Figura 4.12.

Calculo de gradientes

los gradientes x e y destacan cambios de intensidad:

emx = filters.sobel(em, axis=0) \# Gradiente en X

emy = filters.sobel(em, axis=1) \# Gradiente en y
magnitude = sqrt(emx=**x2 + emy=%2) \# Magnitud del gradiente

24



CAPITULO 4. FUNDAMENTOS TEORICOS

Figura 4.12: Ejemplo de célculo de derivadas de imédgenes utilizando filtros de derivadas de
Sobel.

La deteccion de bordes es esencial para segmentar y analizar las paredes arteriales, propor-
cionando una base para reconstrucciones tridimensionales.

4.5.6. Flujo de Trabajo Aplicado a Imagenes IVUS

A continuacion, se describe un flujo de trabajo tipico que combina las técnicas presentadas:

1. Carga y preprocesamiento:

= Convertir la imagen a escala de grises.

» Normalizar dimensiones.

2. Reduccién de ruido:
= Aplicar un filtro gaussiano.
3. Segmentacion:
» Identificar regiones de interés mediante umbralizacién.
4. Deteccion de bordes:
» Calcular gradientes para delinear estructuras.
5. Visualizacion:
= Superponer bordes detectados sobre la imagen original.

El procesamiento basico de imdgenes proporciona una base sélida para el andlisis avanzado
de imagenes IVUS. Técnicas como la reduccién de ruido, la ecualizacion de histogramas y la de-
teccion de bordes son esenciales para mejorar la calidad de las imédgenes y extraer informacién
relevante. Estas herramientas no solo optimizan los andlisis clinicos, sino que también abren
la puerta a aplicaciones automatizadas que mejoran la precision y eficiencia en el diagndstico
médico.
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4.6. CLASIFICADORES DE APRENDIZAJE AUTOMATI-
CO PARA IVUS

El aprendizaje automatico, también conocido como machine learning, es una rama de la
inteligencia artificial que se centra en el desarrollo de sistemas capaces de aprender y mejorar
a partir de los datos, sin ser explicitamente programados para cada tarea. Este enfoque permite
a las maquinas identificar patrones, realizar predicciones y tomar decisiones basadas en la in-
formacion proporcionada. Existen numerosos algoritmos en esta drea, cada uno disefiado para
abordar problemas especificos con distintos niveles de complejidad y precision. Sin embargo,
en nuestro caso particular, hemos decidido concentrarnos en cuatro algoritmos clave debido a
su eficacia, versatilidad y amplio uso en diversas aplicaciones. Estos algoritmos son Méquinas
de soporte vectorial, Bosques aleatorios, Ingenuo Bayes, y Vecinos cercanos.

4.6.1. Maquinas de Soporte Vectorial

Las Méquinas de Soporte Vectorial son algoritmos de clasificacion que buscan la hiperplano
optimo que separa las clases en el espacio de caracteristicas (o el espacio de caracteristicas
transformado mediante un kernel). El objetivo es maximizar el margen, que es la distancia mas
corta desde cualquier punto de entrenamiento hasta este hiperplano separador [3].

Detalles clave:

1. Hiperplano 6ptimo: Se refiere a la linea (en 2D) como se muestra en la Figura 4.13 o
el plano (en 3D o mds dimensiones) como se muestra en la Figura que divide las clases
con el mayor margen posible entre los puntos de datos mds cercanos de ambas clases,
llamados vectores de soporte.

2. Margen maximo: El algoritmo busca maximizar la distancia entre el hiperplano y los pun-
tos mds cercanos de cada clase. Un mayor margen tiende a reducir el error de clasificacion
en los datos de prueba.

3. Kernel Trick: En los casos en que los datos no son linealmente separables, se puede
utilizar una funcién kernel para transformar los datos a un espacio de mayor dimensién
donde si sean separables. Ejemplos de funciones kernel son polinomial, sigmoide y RBF
(radial basis function).

Ventajas:
= Muy efectivo en espacios de alta dimensionalidad.
= Flexible con diferentes kernels.

= Bueno para problemas con margen claro entre clases.
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Desventajas:

= [ento para grandes conjuntos de datos.

= Dificil elegir el kernel correcto y sintonizar hiperparametros.

Clasificacion en 3D con hiperplano y vectores de apoyo
Clasificacion con limite lineal ey
Clasificacién con limite no lineal X ectores e spoyo
5 Hiperplano
3 Clase 0
Clase 1

A NN

~N
Caracteristica 2

Clase 0 e
o
Clase 1 < X Vectores de apoyo Gy

-2 -1 0 1 2 3 4 5 6 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Caracteristica 1 Caracteristica 1

(a) SVM kernel Lineal 2D (b) SVM kernel no Lineal 2D (c) SVM kernel lineal 3D

Figura 4.13: Clasificacion de dos clases mediante SVM en 2D y 3D.

4.6.2. Bosques Aleatorios

Un Bosque Aleatorio es un algoritmo basado en multiples drboles de decision entrenados
sobre diferentes subconjuntos de datos y caracteristicas como se muestra en la Figura 4.14. Se
toma una decision por mayoria de votos entre los drboles para la clasificacion (o el promedio
para la regresion) [3].

Detalles clave:

1. Bagging (Bootstrap Aggregating): Los drboles son entrenados en diferentes subconjuntos
aleatorios de los datos de entrenamiento, lo que reduce la varianza del modelo y ayuda a
evitar el sobreajuste.

2. Seleccién aleatoria de caracteristicas: En cada division del arbol, solo un subconjunto
aleatorio de caracteristicas se considera, lo que también reduce la correlacion entre los
arboles.

3. Numero de arboles: Generalmente, cuantos mds arboles tenga el bosque, mejor seré el

rendimiento, pero también aumentard el costo computacional .

Ventajas:

= Altamente robusto frente al sobreajuste.

= Maneja bien conjuntos de datos con caracteristicas importantes no lineales o interacciones
complejas.

= Funciona bien incluso con conjuntos de datos desequilibrados y con caracteristicas fal-
tantes.
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Desventajas:

= Pueden ser lentos de entrenar en grandes conjuntos de datos.

= Poca interpretabilidad, ya que los modelos compuestos por muchos drboles son dificiles
de interpretar.

Esquema de Ensamble: Arboles de Decision

Conjunto de Datos

/ !

Arbol de Decision 1 Arbol de Decisién 2 Arbol de Decision N

! ! !

Resultado 1 Resultado 2 Resultado N

T

racion Mayoritaria / Promedio

!

Resultado Final

Figura 4.14: Esquema de ensamble utilizando arboles de decision.

4.6.3. Ingenuo Bayes

El clasificador Ingenuo Bayes es un método probabilistico basado en el Teorema de Ba-
yes con una suposicion de independencia fuerte (ingenuo) entre las caracteristicas. Se utiliza
principalmente para la clasificacion.

Detalles clave:

1. Teorema de Bayes: Calcula la probabilidad posterior de una clase dada una serie de ca-
racteristicas observadas [44].

P(C|X) = P(X|C) - P(C)/P(X), (4.1)
donde C es la clase y X son las caracteristicas como se muestra en la Figura 4.15.

2. Suposicion ingenua de independencia: El algoritmo asume que todas las caracteristicas
son independientes entre si dentro de cada clase, lo que rara vez es cierto en la practica,
pero aun asi el algoritmo puede funcionar bien.

3. Distribuciones: Dependiendo de la naturaleza de las caracteristicas, existen diferentes
variantes como:
= Bernoulli Ingenuo Bayes: Para caracteristicas binarias.

= Multinomial Ingenuo Bayes: Para datos de conteo, como frecuencia de palabras en
el procesamiento de lenguaje natural.

» Gaussian Ingenuo Bayes: Para caracteristicas continuas que se asumen distribuidas
normalmente.
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Ventajas:
= Muy rdpido de entrenar, incluso con grandes conjuntos de datos.
= Bueno para clasificacion de texto, como en filtrado de spam.

= Requiere menos datos para realizar una prediccion precisa.

Desventajas:

» La suposicién de independencia rara vez es cierta en la vida real, lo que puede limitar el
rendimiento del modelo.

m Es sensible a las caracteristicas irrelevantes o altamente correlacionadas.

. Calcificada
Conjunto de datos
Fibrosa
Naive Bayes
P(C|X) = P(X|C) -
P(C) / P(X) Mixta
Sana

Figura 4.15: Clasificacién de imédgenes utilizando el modelo de Naive Bayes.

4.6.4. Vecinos Cercanos

Vecinos cercanos es un algoritmo basado en la idea de que una observacién desconocida
pertenece a la clase de la mayoria de sus vecinos mds cercanos. El niimero de vecinos k es un
hiperpardmetro que define cudntos vecinos se consideraran al realizar la prediccién como se
muestra en la Figura 4.16.

Detalles clave:

1. Distancia: La clasificacion se basa en la distancia entre los puntos en el espacio de carac-
teristicas, normalmente utilizando distancias como Euclidiana, Manhattan o Minkowski.

2. Votacién por mayoria: Para la clasificacidn, cada vecino vota por la clase, y la clase con
mas votos se asigna a la muestra desconocida.

3. Valor de k: Elegir un valor pequeiio de k puede hacer que el modelo sea sensible al ruido,
mientras que valores grandes pueden sobre-suavizar las predicciones.
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Ventajas:
= Simple e intuitivo.

= No requiere entrenamiento, lo que significa que los nuevos datos se pueden clasificar de
inmediato.

= Funciona bien con datos de diferentes escalas, siempre y cuando se normalicen.

Desventajas:

= Altamente costoso en términos computacionales para grandes conjuntos de datos, ya que
se necesita calcular la distancia a cada punto de entrenamiento.

= Sensible a la escala de los datos, por lo que es importante realizar una normalizacién
previa.

= El valor de k puede ser dificil de ajustar.

Ejemplo de Clasificacion k-NN
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Figura 4.16: Representacion grafica de un ejemplo de clasificacion utilizando el algoritmo de

vecinos cercanos.
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CAPITULO 5

METODOLOGIA DE LA
EXPERIMENTACION

5.1. Extraccion de Imagenes de Ultrasonido Intravascular de
Archivos DICOM

Para la adquisicion de imdgenes de ultrasonido intravascular, se solicité y obtuvo el per-
miso de las Autoridades del Hospital Centro Cardiolégico de Mexicali'. Las imdgenes fueron
extraidas del historial de estudios realizados con un equipo IVUS modelo Polaris de la marca
Boston Scientific, integrado con la version 1.1 del sistema, ver Figura 5.1. Este equipo cuenta
con capacidades avanzadas de retroceso automatico a velocidades de 0.5 mm/seg y 1.0 mm/-
seg, permitiendo obtener imdgenes detalladas en cortes transversales, asi como reconstrucciones
longitudinales mediante la funcionalidad LongView. Ademads, ofrece una resoluciéon mejorada
gracias a su compatibilidad con catéteres OPTICROSS HD de 60 MHz, logrando imagenes
de alta definicion y profundidad, ideales para el andlisis clinico preciso. El sistema también
soporta almacenamiento y recuperacion digital de estudios en formato DICOM, integrandose
perfectamente con sistemas PACS para su anélisis y seguimiento clinico.

Este software facilita la descarga de imdgenes en escala de grises, a través de archivos en
formato DICOM, que es un formato estdndar para imagenes médicas, utilizando CDs, ya que
el equipo de ultrasonido del hospital no permite la transferencia directa de las grabaciones por
otros medios.

Para trabajar con los archivos en formato DICOM se utiliz6 el software HOROS?, una he-
rramienta especializada en la visualizacién y manejo de imdgenes médicas. Este software no
solo permiti6 abrir y visualizar los archivos DICOM, sino que también facilit6 la conversion de
las imdgenes a formatos mds accesibles, como .jpg o .png. De este modo, se logré transformar
las imdgenes en formatos que son facilmente manejables y compatibles con una variedad de
aplicaciones y plataformas, lo que facilit6 su andlisis y las dej6 accesibles para utilizarse para
la presente y futuras investigaciones, ver Figura 5.2.

"https://centro-cardiologico-deteccion-y-tratamiento.getnetstore. mx/
2https://horosproject.org/
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el

Figura 5.1: Equipo de adquisicidn de imédgenes Polaris.
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Figura 5.2: Software HOROS.

5.2. Identificacion de Imagenes
Después de obtener la autorizacién y de recopilar los CDs que contenian los estudios de 10

pacientes, los datos se transfirieron a una computadora con sistema operativo macOS sonoma
version 14.5 y software HOROS version 3.3.6. Esto permitié no solo la visualizacién de las
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grabaciones de manera efectiva, sino también la seleccion detallada de los “frames” de interés
para su andlisis posterior.

El proceso de seleccion de “frames” implicé una cuidadosa identificacion de aquellos que
mostraran de manera nitida y detallada las diferentes lesiones presentes en los vasos arteriales.
Se hizo un esfuerzo consciente por capturar una amplia variedad de imdgenes que representa-
ran adecuadamente cada tipo de lesion, con el objetivo de construir una base de datos lo mas
representativa posible. La cual quedo integrada con 887 cantidad de imdgenes, de las cuales
218 se clasificaron como Vaso sano, 239 como Vaso con placa de calcio, 328 como Vaso con
placa fibrotica, y 102 como Vaso con placa mixta (fibrético, grasa y calcio)®. Esta base de datos
sirvié como recurso valioso para el andlisis y estudio de las lesiones vasculares de la presente
investigacion.

5.3. Normalizacion de Imagenes

Una vez obtenidas las imdgenes para cada tipo de lesion en colaboracidn con expertos en
interpretacion de ultrasonido intravascular, se emprendi6 el proceso de normalizacién. Este pro-
ceso consistio en ajustar el tamafio y la resolucion de las imdgenes utilizando un software de
recorte especializado llamado BatchPhoto versién 5.0.1.

La normalizacion fue crucial para garantizar que todas las imagenes obtuvieran un formato
homogéneo, lo que facilit6 su andlisis y procesamiento posterior, ver Figura 5.3.

El algoritmo de recorte no solo estandariz6 el tamafio y la resolucidn, sino que también ayu-
d6 a mejorar la calidad visual de las imdgenes, eliminando cualquier variabilidad que pudiera
afectar la precision del andlisis. Esta etapa fue fundamental para asegurar que todas las imége-
nes fueran comparables y coherentes, lo cual es esencial para la eficacia del modelo de andlisis
automético, ver Figura 5.4.

Frame 1

Figura 5.3: Imagen original.

3https://doi.org/10.5281/zenodo. 14608016
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Figura 5.4: Imagen normalizada.

Una vez que la normalizacién se completd, la base de datos fue organizada de manera me-
ticulosa. Las imdgenes se agruparon en carpetas separadas, clasificadas segun el tipo de lesion,
y etiquetadas como M (Mixta), S (Sana), C (Calcificada) y F (Fibrosa). Esta estructura de orga-
nizacién permitié una facil navegacidn y acceso a las imagenes, lo que facilito su uso en etapas
posteriores del proyecto.

Con la base de datos completamente preparada y estructurada, se procedié a la implemen-
tacion del algoritmo de clasificacion de imdgenes. Este es un paso clave en el desarrollo del
modelo de andlisis automdtico de imagenes de ultrasonido intravascular. El algoritmo de clasi-
ficacion tiene la funcion de analizar las imagenes y asignarles una categoria especifica basada en
las caracteristicas visuales de cada tipo de lesion. Este proceso es fundamental para el desarrollo
de un sistema automatico capaz de interpretar y clasificar de manera precisa las imdgenes de
ultrasonido, contribuyendo a una evaluacién mds eficiente y objetiva de las lesiones vasculares.

5.4. Entorno de Desarrollo

Se cred un programa de computo llamado “Proyecto Arterias”, el cual fue programado en
lenguaje Python y ejecutado en Jupyter Notebook*, y alojado en Google Colab’, el cual es un
entorno de desarrollo basado en la web que permite escribir y ejecutar cdigo es un entorno
flexible.

5.5. Extraccion de Caracteristicas

Las imdgenes de ultrasonido intravascular fueron importadas y convertidas a escala de gri-
ses para simplificar el andlisis. Para cada imagen, se calcularon histogramas de intensidades
que representaban la distribucién de los niveles de intensidad de los pixeles. Esto es crucial,

“https://jupyter.org/
Shttps://colab.research.google.com/
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ya que las imdgenes IVUS pueden tener variaciones en la intensidad debido a diferentes condi-
ciones de imagen y caracteristicas anatomicas, y el histograma proporciona una representacion
cuantitativa de estas variaciones. Ademas, resulto necesario realizar una reduccién de dimensio-
nalidad para eliminar informacion irrelevante y, por lo tanto, eliminar tiempos de entrenamiento
y optimizacion del modelo de aprendizaje automatico.

5.5.1. Importacion y Preprocesamiento de Imagenes

Las imdgenes en formato PNG fueron importadas y convertidas a escala de grises. Para
asegurar la consistencia en la evaluacion, todas las imagenes fueron redimensionadas a 256 x
256 pixeles, como se describe Seccién 5.8.4.

5.5.2. Calculo del Histograma

Cada imagen se someti6 al cdlculo de la distribucién de la intensidad de sus pixeles en un
rango de los 256 niveles posibles, como se describe Seccion 5.8.4. ver Figura 5.5
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(a) Histograma sano. (b) Histograma calcio.
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(c) Histograma fibrético. (d) Histograma mixto.

Figura 5.5: Histogramas de intensidad.

5.6. Clasificacion

Se entrenaron y evaluaron cuatro clasificadores diferentes para determinar su eficacia en la
clasificacion de las imagenes de ultrasonido intravascular:
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5.6.1. Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Las Méquinas de Soporte Vectorial (SVM) buscan encontrar un hiperplano que divida de
manera 6ptima las diferentes clases de datos en un espacio multidimensional. Aunque SVM es
conocida por su capacidad para manejar datos no lineales mediante el uso de nucleos (kernels),
en este caso especifico mostrd una precision del 64.6 %. Este resultado indica que, a pesar de
su flexibilidad, SVM tuvo dificultades para separar de manera efectiva las distintas clases de
imagenes IVUS, lo que sugiere que el modelo podria no haber capturado adecuadamente las
caracteristicas complejas y variadas de las imagenes. Ver Figura 5.6.

Accuracy: 0.6460674157303371
Confusion Matrix

- 30

Actual

-20

-10

Predicted

Figura 5.6: Matriz de confusién para SVM.

5.6.2. Bosques Aleatorios (Random Forest)

El clasificador de Bosques Aleatorios utiliza un conjunto de arboles de decision para hacer
predicciones. Cada arbol en el bosque contribuye a la clasificacion final mediante un proceso
de votacion. Este método alcanz6 una precision del 79.2 %, demostrando una capacidad notable
para manejar la variabilidad y la complejidad inherente a las imdgenes IVUS. La precision
relativamente alta sugiere que Random Forest fue eficaz en identificar patrones relevantes y en
gestionar la diversidad de caracteristicas en las imdgenes. Ver Figura5.7

5.6.3. Ingenuo Bayes (Naive Bayes)

El clasificador Naive Bayes se basa en el teorema de Bayes, que asume independencia entre
las caracteristicas para calcular las probabilidades de cada clase. Este clasificador obtuvo una
precision del 65.2 %, lo que lo sitda por encima de SVM pero por debajo de Random Forest.
Aunque Naive Bayes demostr6 ser mas efectivo que SVM, su rendimiento general no alcanzé
la efectividad del método de Bosques Aleatorios. Esto puede ser atribuido a la simplificacién
en las suposiciones del modelo sobre la independencia de las caracteristicas. Ver Figura5.8
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Accuracy: 0.7921348314606742
Confusion Matrix
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Figura 5.7: Matriz de confusion para RF.

5.6.4. Vecinos Cercanos (k-NN)

El clasificador vecinos cercanos asigna una clase a cada imagen en funcion de las clases
de sus vecinos mds cercanos en el espacio de caracteristicas. Este método mostr6 el mejor ren-
dimiento de todos los clasificadores evaluados, alcanzando una precision del 88.2 %. Esta alta
precision refleja la capacidad superior de vecinos cercanos para distinguir entre las diferentes
clases de imdgenes IVUS, sugiriendo que el enfoque basado en la proximidad a vecinos cerca-
nos fue particularmente efectivo para la clasificacién en este contexto. Ver Figura5.9
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Figura 5.8: Matriz de confusién para Ingenuo Bayes.
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Figura 5.9: Matriz de confusién para vecinos cercanos.
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5.7. Evaluacion

La evaluacién de los clasificadores se realizé mediante medidas de precision (“accuracy”)
y matrices de confusion. La precision indica el porcentaje de clasificaciones correctas, mien-
tras que las matrices de confusién brindan una visién detallada de las predicciones correctas e
incorrectas para cada clase.

5.7.1. Precision y Matriz de Confusion

vecinos cercanos mostré la mayor precision, seguido por bosques aleatorios, Naive Ba-
yes y SVM. Las matrices de confusion permitieron identificar dreas donde los clasificadores
presentaron dificultades y proporcionaron informacién valiosa para la mejora del sistema de
clasificacion.

Este enfoque metodoldgico permite construir una base sélida para el andlisis automatizado
de imagenes IVUS, mejorando tanto la precisiéon como la consistencia en la identificacion de
lesiones arteriales.

5.8. Interface

El desarrollo e implementacion de una interfaz funcional para un sistema de clasificacion de
imagenes de ultrasonido basado en un modelo de aprendizaje automético preentrenado. Este
sistema estd disefiado para ser ejecutado en el entorno de Google Colab y abarca desde la
configuracion inicial de bibliotecas y herramientas hasta el proceso completo de clasificacion
de imégenes.

5.8.1. Importacion de Bibliotecas

En primer lugar, es necesario importar las bibliotecas necesarias para la ejecucion del cédi-
go. Estas incluyen herramientas de Google Colab para la manipulacién de archivos, OpenCV
para el procesamiento de imédgenes, y joblib para la carga de modelos preentrenados.

drive

Permite montar el Google Drive en el entorno de Google Colab, proporcionando acceso a
los archivos almacenados en él.

files

Se emplea para permitir al usuario subir archivos (imdgenes) desde su equipo local al en-
torno de Colab.

joblib

Se utiliza para cargar modelos de machine learning guardados en formato .pkl.
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cv2 (OpenCYV)

Es una biblioteca especializada en procesamiento de imdgenes y videos, que en este caso se
usa para cargar y manipular imdgenes de ultrasonido.

numpy

Biblioteca que facilita las operaciones matemadticas y la manipulacion de arreglos.

matplotlib

Proporciona funciones para la visualizacién de grificos, aunque en este script no se utiliza
directamente.

5.8.2. Clonacion del Repositorio del Modelo

El cddigo incluye una instruccion para clonar un repositorio de GitHub que contiene el
modelo preentrenado y los archivos necesarios para la ejecucion del sistema de clasificacion.
!git clone https://github.com/eder1234/artery-ultrasound-images-classifier.git Con este coman-
do, se descarga el repositorio en el entorno de Google Colab, lo cual es esencial para acceder a
los modelos y escaladores previamente entrenados.

5.8.3. Carga del Modelo y el Escalador

El siguiente paso consiste en cargar el modelo de machine learning preentrenado y un objeto
scaler, el cual se utiliz6 para normalizar los datos durante la fase de entrenamiento del modelo.

model\ _filename = ’’/content/artery —ultrasound —images—classifier /KNN\_n
clf = joblib.load (model\_filename)

scaler\ _filename = ’’/content/artery —ultrasound —images

classifier/svd\ _scaler.pkl’’

scaler = joblib.load(scaler\_filename)

Modelo KNN

El archivo KNN_model.pkl contiene el modelo basado en el algoritmo de k-Nearest Neigh-
bors (KNN), que ha sido entrenado previamente para clasificar imdgenes de ultrasonido. Este
modelo se carga en la variable clf.

Scaler

El archivo svd_scaler.pkl contiene un objeto scaler que se utiliz6 para escalar las caracteris-
ticas de las imdgenes durante el entrenamiento. La escalacion es necesaria para garantizar que
las caracteristicas de las imdgenes de prueba tengan una distribucién similar a las del conjunto
de entrenamiento.
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5.8.4. Preprocesamiento y Calculo del Histograma de la Imagen

El procesamiento de las imagenes subidas por el usuario comienza con la funcién compute_histogr
que convierte cada imagen en su representacion de histograma de intensidades de pixeles.

def compute_histogram (image_name ):

img = cv2.imread (image_name, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)

img = cv2.resize (img, (256, 256), interpolation=cv2.INTER_LINEAR)
if img 1s None:

raise ValueError(f’’Failed to load image: {image_name}’ )

hist = cv2.calcHist([img], [0], None, [256], [0, 256])

return hist

cv2.imread(image_name, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)

Carga la imagen en escala de grises, ya que este formato es adecuado para el andlisis de
imégenes médicas, como los ultrasonidos.

cv2.resize(img, (256, 256))

Redimensiona la imagen a un tamafio estindar de 256x256 pixeles para uniformar las di-
mensiones de entrada al modelo.

cv2.calcHist([img], [0], None, [256], [0, 256])

Calcula el histograma de la imagen, el cual captura la distribucion de las intensidades de los
pixeles. Este histograma es usado como representacion numérica de la imagen para su clasifi-
cacion.

En caso de que la imagen no pueda cargarse correctamente, se lanza un error con un mensaje
descriptivo.

5.8.5. Subida y Clasificacion de Imagenes

El sistema solicita al usuario que suba las imdgenes de ultrasonido que serdn clasificadas.
Para ello, se utiliza la funcién files.upload().

uploaded = files.upload()

Las imédgenes subidas son procesadas en un bucle que realiza las siguientes acciones: carga
y célculo del histograma, escalado del histograma y clasificacion utilizando el modelo preen-
trenado.

X = 1]

for fn in uploaded.keys ():

path = ’/content/’ + fn

histogram = compute\_histogram (path)

histogram = scaler.transform (histogram.reshape(l, -1))
X.append (histogram . flatten ())

result = clf.predict(np.array (X))

41



CAPITULO 5. METODOLOGIA DE LA EXPERIMENTACION

print(result)

uploaded.keys()

Obtiene una lista de los nombres de los archivos subidos por el usuario.

compute_histogram(path)

Calcula el histograma de la imagen utilizando la funcién definida previamente.

scaler.transform()

Escala el histograma calculado, ajustdndolo al formato del conjunto de entrenamiento del
modelo.

clf.predict(np.array(X))

Clasifica la imagen procesada utilizando el modelo de vecinos cercanos cargado previamen-
te. El resultado de la prediccién se imprime en pantalla.
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6.1. Meétricas de Evaluacion

En este trabajo se evaluaron diversos algoritmos de clasificacién para abordar un problema
de clasificacion multiclases. Se buscé identificar las soluciones mas efectivas para el conjunto
de datos en cuestion, considerando las caracteristicas especificas del problema planteado. Los
modelos fueron comparados en funcién de métricas de desempeiio clave como Exactitud, Pun-
taje F1, Precision y Sensibilidad. Estas métricas permiten un andlisis detallado del rendimiento
de los algoritmos, proporcionando una vision integral de su capacidad para clasificar correcta-
mente las muestras, su balance entre precision y sensibilidad, asi como su efectividad global
al enfrentar un escenario de multiples categorias. El proceso de evaluacion incluy6 un andlisis
exhaustivo del comportamiento de los modelos, con el objetivo de identificar cudl de ellos ofre-
cia un equilibrio 6ptimo entre dichas métricas, asegurando asi una solucion robusta y confiable

para el problema planteado.
Ver tabla 6.1

Modelo Exactitud | Puntaje F1 | Precision | Sensibilidad
Miquinas de soporte vectorial (Kernel Poly) 0.6573 0.5818 0.6254 0.6573
Miquinas de soporte vectorial (Kernel RBF) 0.6573 0.6085 0.6281 0.6573
Maiquinas de soporte vectorial (Kernel Sigmoid) | 0.2921 0.2326 0.1942 0.2921
Bosques aleatorios (Gini) 0.8202 0.8092 0.8409 0.8202
Bosques aleatorios (Entropy) 0.8202 0.8071 0.8364 0.8202
Bosques aleatorios (Log Loss) 0.8202 0.8071 0.8364 0.8202
Ingenuo Bayes 0.6573 0.6322 0.6485 0.6573
Vecinos cercanos (Distance) 0.9157* 0.9161* 0.9180* 0.9157*
Vecinos cercanos (Uniform) 0.8933 0.8923 0.8931 0.8933

Tabla 6.1: Métricas de desempefio de los modelos, con los mejores resultados destacados con

un asterisco(*).

» Exactitud (Accuracy): Representa el porcentaje de predicciones correctas realizadas por
el modelo respecto al total de observaciones. Si bien es una métrica general util, puede
ser engafiosa en conjuntos de datos desbalanceados.
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= Puntaje F1 (F1 Score): Es la media armdnica entre la Precision y el Recall, lo que la con-
vierte en una métrica ideal para evaluar el balance entre falsos positivos y falsos negativos.
Es especialmente relevante en problemas donde los datos estdn desbalanceados.

= Precision (Precision): Mide la proporcion de predicciones positivas correctas respecto a
todas las predicciones positivas realizadas por el modelo. Es fundamental en aplicaciones
donde los falsos positivos tienen un costo elevado.

= Sensibilidad (Recall): Calcula la proporcién de verdaderos positivos detectados frente al
total de casos positivos reales. Es clave en escenarios donde la deteccion de verdaderos
positivos es prioritaria.

Estas métricas fueron utilizadas para evaluar diversos clasificadores, incluyendo SVM, Bos-
ques Aleatorios, Ingenuo Bayes y Vecinos cercanos, asegurando un andlisis integral del rendi-
miento de los modelos.

6.2. Resultados por Modelo

6.2.1. Clasificador SVM
SVM con Kernel Polinémico

El kernel polindmico de SVM intenta encontrar una relacion compleja entre las caracte-
risticas para separar las clases mediante una funcion de grado elevado. Este método es ttil en
problemas donde las relaciones lineales entre caracteristicas no son suficientes para clasificar
correctamente. Sin embargo, su rendimiento depende en gran medida del grado del polinomio
y de como las caracteristicas estén distribuidas.

En este caso, el modelo obtuvo un Accuracy del 65.73 %, lo que significa que 66 de cada
100 de las muestras de prueba fueron clasificadas correctamente. Este nivel de precision sugiere
que el kernel polinémico fue capaz de capturar algunas relaciones importantes entre las carac-
teristicas, pero no todas. La métrica F1 Score, que combina la precision y el recall, alcanzé un
valor del 58.18 %. Esto indica que el modelo tuvo un balance moderado entre las predicciones
correctas y los falsos positivos/negativos.

El bajo rendimiento relativo del kernel polinémico podria deberse a que los datos presentan
una estructura mds compleja que no se puede modelar facilmente con polinomios. Ademas, los
polinomios de grados altos tienden a sobreajustarse a los datos de entrenamiento, lo que puede
llevar a un peor rendimiento en datos de prueba. Por lo tanto, este kernel podria no ser la mejor
opcidn para este problema especifico.

SVM con Kernel RBF (Radial Basis Function)

El kernel RBF (por sus siglas en inglés radial basis function) es uno de los mds utilizados
en SVM porque es altamente flexible y puede modelar relaciones no lineales complejas. Este
kernel proyecta los datos en un espacio de mayor dimension utilizando una funcién gaussiana.
De esta forma, busca maximizar la separacion entre las clases en este nuevo espacio.

En este andlisis, el modelo con kernel RBF logré el mismo Accuracy que el kernel poli-
némico 65.73 % pero con un F1 Score ligeramente mejorado 60.85 %. Esto indica que el RBF
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pudo capturar mejor la relacion entre caracteristicas en comparacion con el kernel polinémico.
Este modelo puede haber sido menos sensible a las muestras fuera de los patrones generales del
conjunto de datos, ayuddndolo a evitar errores asociados con la sobrerrepresentacion de algunas
clases.

El kernel RBF suele ser una opcién predeterminada en SVM debido a su capacidad para
manejar problemas no lineales de manera efectiva.

SVM con Kernel Sigmoide

El kernel sigmoide tiene una estructura similar a una funcién de activacidn utilizada en redes
neuronales. Se utiliza cuando se espera que las clases puedan separarse mediante relaciones
logaritmicas. Sin embargo, este kernel tiene limitaciones significativas, especialmente cuando
los datos no tienen una estructura inherentemente sigmoidal.

En este caso, el kernel sigmoide fue el peor de todos los clasificadores evaluados, obteniendo
un Accuracy de solo 29.21 % y un F1 Score de 23.26 %. Estos resultados indican que el modelo
fue incapaz de separar adecuadamente las clases. La precision extremadamente baja de 19.42 %
sugiere que el modelo cometié muchos errores al clasificar las muestras de prueba.

Esto puede deberse a varias razones: el kernel sigmoide puede no haber sido adecuado para
la distribucion de los datos o los pardmetros del modelo no fueron ajustados correctamente.
También es posible que las caracteristicas del conjunto de datos no se ajusten bien a una estruc-
tura sigmoidal, lo que hace que este kernel sea ineficaz en este contexto.

6.2.2. Clasificador Bosques aleatorios

El algoritmo Random Forest es un clasificador basado en multiples arboles de decision que
se entrenan en diferentes subconjuntos de los datos. Esto lo hace altamente robusto frente al
sobreajuste y permite manejar conjuntos de datos con caracteristicas complejas. En este andlisis,
se probaron tres criterios de division: gini, entropy y log_loss.

= Gini: Este criterio mide la pureza de las particiones en los drboles. Cuanto menor sea el
indice de Gini, mayor serd la homogeneidad de las particiones. Con este criterio, el mo-
delo logré un Accuracy del 82.02 % y un F1 Score de 80.92 %. Estos resultados reflejan
un balance s6lido entre precision y sensibilidad.

= Entropy: Este criterio utiliza la entropia para dividir las caracteristicas, maximizando la
informacion obtenida en cada particion. Aunque el modelo mostré resultados similares
a los obtenidos con Gini, el F1 Score fue ligeramente menor (80.71 %), lo que podria
indicar un pequefio ajuste a los datos en esta configuracion.

= Log Loss: Este criterio, mas complejo, optimiza la clasificacion minimizando la pérdi-
da logaritmica. Los resultados obtenidos fueron idénticos a los del criterio de entropia,
destacando la robustez del modelo.

6.2.3. Clasificador Gaussian Ingenuo Bayes

Naive Bayes es un modelo probabilistico que asume independencia condicional entre las
caracteristicas. Esta simplicidad lo hace rdpido de entrenar y f4cil de interpretar. En este caso,
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CAPITULO 6. RESULTADOS

Naive Bayes logré un Accuracy de 65.73 % y un F1 Score de 63.22 %. Aunque estos valores
son mas bajos que los obtenidos por Random Forest o KNN, este clasificador podria ser titil en
escenarios donde se requiera una solucién rdpida y computacionalmente eficiente.

La principal desventaja de Naive Bayes radica en su fuerte suposiciéon de independencia, que
rara vez se cumple en problemas del mundo real. Sin embargo, en este caso, logré resultados
comparables a los modelos SVM con kernels polinémicos y RBF.

6.2.4. Clasificador Vecinos cercanos
Vecinos cercanos con Pesos por Distancia

Este modelo asigna mds peso a los vecinos mds cercanos al realizar una prediccién. Con
esta configuracion, vecinos cercanos logré el mejor rendimiento de todos los clasificadores,
alcanzando un Accuracy del 91.57 % y un F1 Score de 91.61 %. Esto indica que el modelo fue
capaz de capturar correctamente la estructura de los datos y realizar predicciones precisas.

Vecinos cercanos con Pesos Uniformes

En este caso, todos los vecinos tienen el mismo peso, independientemente de su distancia al
punto de interés. Aunque esta configuracion también mostré un excelente rendimiento, con un
Accuracy de 89.33 % y un F1 Score de 89.23 %, fue ligeramente inferior al modelo ponderado
por distancia.

6.2.5. Interfaz

Los resultados obtenidos al clasificar imdgenes mediante la interfaz desarrollada, la cual
implementa el algoritmo de Vecinos Cercanos con ponderacién basada en la distancia, reflejan
un desempefio altamente confiable. Este modelo fue seleccionado debido a su alta precision y
sensibilidad, alcanzando métricas destacadas como una exactitud de 0.9157, un puntaje F1 de
0.9161, una precision de 0.9180 y una sensibilidad de 0.9157. Al cargar imagenes de ultraso-
nido intravascular en la interfaz, el modelo clasifica de manera precisa cada una en una de las
cuatro categorias predefinidas, confirmando su eficacia y robustez como herramienta para la
clasificacion de este tipo de imagenes. Ver Figura6.1

> Interfaz

© Instrucciones:
1. Presiona el bot6n de ejecutar para comenzar.
2. Sube las imdagenes para clasificar.

Show code

Sy fatal: destination path 'artery-ultrasound-images-classifier' already exists and is not an empty directory.
SANAS 013.png

« SANAS 013.png(image/png) - 23523 bytes, last modified: 7/30/2024 - 100% done
Saving SANAS 013.png to SANAS 013.png
['S']

Figura 6.1: Resultados de la interfaz cargada con el algoritmo de vecinos cercanos con pesos
por distancias.
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CAPITULO 7
CONCLUSIONES

La presente investigacion concluye que el uso de algoritmos de aprendizaje automatico para
la clasificacion de lesiones intravasculares en imagenes de ultrasonido intravascular constitu-
ye una herramienta prometedora para mejorar la precision diagndstica, acelerar el proceso de
andlisis médico y personalizar las intervenciones clinicas. Entre los modelos evaluados, el clasi-
ficador Vecinos cercanos se destacé como el mas efectivo, alcanzando un 91.57 % de Exactitud
y mostrando un balance 6ptimo entre Precision y Sensibilidad, gracias a su capacidad para cap-
turar relaciones locales entre las muestras, especialmente al utilizar pesos por distancia. Este
modelo sobresale como una solucién robusta y eficiente para abordar la complejidad de las
imagenes IVUS vy facilitar la identificacion de diferentes tipos de placas intravasculares.

El modelo Bosques aleatorios se presenté como una alternativa sélida y confiable, con un
rendimiento destacable (79.2 % de Exactitud) al emplear el criterio "Gini", lo que lo hace ideal
para escenarios donde se prioriza la consistencia y versatilidad. Sin embargo, los modelos In-
genuo Bayes (65.2 %) y Maquinas de soporte vectorial (64.6 %) demostraron limitaciones al
capturar relaciones complejas entre las caracteristicas, lo que los posiciona como herramientas
mads apropiadas para andlisis preliminares o situaciones especificas.

Ademds, el estudio subraya la importancia de las técnicas de preprocesamiento y norma-
lizacién de imagenes, esenciales para optimizar la representacién de los datos y mejorar sig-
nificativamente el desempefio de los clasificadores. Estas etapas permiten identificar patrones
relevantes con mayor precision y eficiencia, maximizando el potencial de los algoritmos de
aprendizaje automaético.

Se eligi6 el modelo de vecinos cercanos como el clasificador final para la interfaz debido a
su desempeiio superior en todas las métricas clave, demostrando ser la herramienta mas robusta
y eficiente para la clasificacion precisa de imdgenes IVUS. Ademads, su implementacién asegu-
ra que la interfaz pueda proporcionar resultados confiables y rdpidos, optimizando el andlisis
médico y la personalizacién de intervenciones clinicas. Este enfoque no solo minimiza el error
humano, sino que también mejora la toma de decisiones clinicas al ofrecer una solucion objetiva
y consistente para la clasificacion de lesiones intravasculares.
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