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Resumen: Se desarrollé un método para caracterizar tumores cerebrales en imagenes de resonan-
cia magnética (IRM) mediante el uso de filtros de Gabor. Esta técnica permite obtener un conjunto
exhaustivo de caracteristicas que describen con precision la textura de la imagen en funcion de la
direccion, frecuencia y amplitud de los patrones presentes en las zonas de interés. La identificacion
se basa en los coeficientes de Gabor y consiste en calcular un vector propio de textura o histograma
para cada punto de la imagen, clasificandolo como perteneciente o no a una regién tumoral. Para
mejorar el desempefio en la caracterizacion, se aplican filtros de preprocesamiento a las imagenes
de entrada y filtros de posprocesamiento a los coeficientes de Gabor. Los resultados muestran que
las imagenes de la secuencia de FLAIR son mas adecuadas para obtener el vector caracteristico de
textura que se utiliza posteriormente para registrar zonas tumorales.

Palabras clave: transformada de Gabor; andlisis de tumores cerebrales; imagenes de resonancia
magnética; procesamiento de imagenes
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Gabor Transform Applied to the Analysis and Characterization of Brain
Tumors in Magnetic Resonance Imaging

Abstract: A method was developed to characterize brain tumors in magnetic resonance images (MRI)
using Gabor filters. This technique allows for obtaining a comprehensive set of features that accu-
rately describe the image's texture based on the direction, frequency, and amplitude of patterns
present in the regions of interest. The characterization is based on Gabor coefficients and involves
calculating a texture feature vector or histogram for each pointin the image, classifying it as belong-
ing to a tumoral region or not. To improve performance in characterization, preprocessing filters are
applied to the input images, and postprocessing filters are applied to the Gabor coefficients. The
results show that FLAIR (Fluid-Attenuated Inversion Recovery) sequence images are more suitable for
obtaining the texture feature vector, which is subsequently used to identify tumor regions.

Keywords: Gabor Transform, Brain Tumor Analysis, Magnetic Resonance Imaging, Image
Processing.

Transformada de Gabor aplicada a andlise e caracterizagdo de tumores
cerebrais em imagens de ressondncia magnética

Resumo: Foi desenvolvido um método para caracterizar tumores cerebrais em imagens de resso-
nancia magnética (IRM) mediante o uso de filtros de Gabor. Essa técnica permite obter um conjunto
abrangente de caracteristicas que descrevem com precisao a textura da imagem em funcdo da dire-
¢do, frequéncia e amplitude dos padrées presentes nas areas de interesse. A identificacdo baseia-se
nos coeficientes de Gabor e consiste em calcular um vetor préprio de textura ou histograma para
cada ponto da imagem, classificando-o como pertencente ou ndo a uma regido tumoral. Para melho-
rar o desempenho na caracterizacdo, sdo aplicados filtros de pré-processamento as imagens de en-
trada e filtros de pds-processamento aos coeficientes de Gabor. Os resultados mostram que as ima-
gens da sequéncia FLAIR sdo mais adequadas para obter o vetor caracteristico de textura utilizado
posteriormente para identificar as zonas tumorais.

Palavras-chave: transformada de Gabor; analise de tumores cerebrais; imagens de ressonancia
magnética; processamento de imagens
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Introduccion

El diagnoéstico y evaluacion de las enfermedades
cerebrales, incluyendo las cancerigenas, ha sido
uno de los principales retos de médicos, especia-
listas e investigadores. Dentro de las que atacan al
cerebro se encuentran los gliomas, considerados
los tumores mds agresivos y sobre los que se da un
impreciso diagnodstico [1]-[3]. Para hacer el analisis
de este tipo de enfermedades se utilizan comun-
mente las imagenes de resonancia magnética (IRM),
una técnica no invasiva que no emplea radiacion
ionizante (rayos x) y que ademas sirve para deter-
minar otros tipos de anomalias cerebrales [4]-[7].
El proceso de evaluaciéon lo realiza el neurélogo
de forma cualitativa y manual, lo que implica que
este sea un proceso subjetivo que puede involucrar
mucho tiempo. Teniendo en cuenta lo anterior,
las técnicas de procesamiento digital de imagenes
y las de inteligencia artificial, se han convertido
en alternativas para desarrollar herramientas de
ayuda diagnostica para los tumores y otras afec-
ciones [8]-[11].

Elanalisis de tumores cerebrales en imdgenes de
resonancia magnética, el procesamiento digital
de imagenes y las técnicas de inteligencia artificial
para las cuales se emplean algoritmos matemati-
cos complejos [12], se hacen con varios propositos.
Los mas importantes son: 1) partir las imagenes
en multiples regiones; 2) cambiar la imagen a un
espacio de representacion diferente y éptimo para
el estudio; 3) identificar, localizar, clasificar tumo-
res y sus subregiones, y 4) ver el tejido sano del
cerebro. De este modo, la anomalia sera mas facil
de observar y se proporcionard al médico espe-
cialista una ayuda diagnostica mas detallada y un
conjunto de herramientas poderosas para abordar
el problema [7]-[8],[13]-[14].

Adicionalmente, se busca analizar y descom-
poner la imagen con el fin de segmentar o distin-
guir las variaciones de intensidad por medio de la
aplicacién de técnicas basadas en el analisis de
texturas que contribuyen a distinguir una region
de otra, debido a que contienen informacion espa-
cial local del color o niveles de intensidad en una
[15]. Un importante namero de referencias cien-
tificas evidencia el uso de diferentes métodos y

estrategias para una mayor precisiéon y optimiza-
cion de los tiempos de analisis, buscando entregar
un diagndstico sobre la presencia de un tumor
cerebral, utilizando como estrategia la segmenta-
cion y caracterizacion del glioma. [16]-[19].

En este contexto, la transformada de Gabor, un
caso especial de la transformada corta de Fourier
(STFT, por sus siglas en inglés), ha sido de mucho
interés por su capacidad para discriminar las
diferentes texturas de una imagen. Su uso per-
mite determinar los valores de frecuencias de una
sefial en un determinado tiempo [20]. Con esta se
obtienen caracteristicas y propiedades similares al
sistema de visién humano que involucra el direc-
cionamiento local y la modulacién de una funcién
gaussiana con una sefial senoidal. Este tipo de
modelamiento es propio de las células corticales
de la visién temprana [21]-[22]. De igual forma, a
partir de esta transformada se pueden codificar
detallesrelevantes enlosregistros porlo cual resulta
util para examinar imagenes médicas [23]-[25].

La transformada de Gabor y las herramien-
tas de entrenamiento como las redes neuronales
artificiales se han usado con éxito para observar
las propiedades de la textura de las imagenes e
identificar y clasificar tramas tumorales con pre-
cision, siendo esta una etapa requerida durante
un proceso de segmentacion [26]. Otros autores
también han utilizado los filtros de Gabor para
identificar el crecimiento tumoral anormal en
el cerebro [27].

Una de las principales dificultades en el pro-
cesamiento imagenoldgico de tumores cerebrales
es que no se puede tener acceso a bases de datos
publicas con facilidad y aquellas que estan dis-
ponibles no evidencian si las imagenes contienen
tumores primarios, secundarios de crecimiento
solido o infiltrativo, tampoco denotan aspectos cli-
nicos como el estado de la enfermedad del paciente
ni los tratamientos realizados como radioterapia
o cavidades por cirugia. Eso dificulta la compa-
racion de los modelos matematicos empleados
para procesos de segmentacion y clasificacion. Sin
embargo, con la base de datos BraTS se accede a
un conjunto de imagenes que nos permiten probar
los modelos propuestos y conocer la ubicacion del
tumor [28], [29].
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El diagndstico de las enfermedades es una tarea
que realiza un médico especialista a partir de una
inspeccion y evaluacion visual de las imdgenes
adquiridas. Convencionalmente, la marcacion de
los tumores se hace de forma manual lo que se con-
vierte en una tarea tediosa, que demanda mucho
tiempo y que ademads depende de la experiencia del
especialista. Por ello, en este trabajo se desarrolld
un mecanismo de andlisis que involucra la caracte-
rizacién de tejidos de tumores cerebrales mediante
modelos matematicos, estadisticos y de inteligen-
cia artificial, con el objetivo de proporcionar una
herramienta de ayuda al experto en su tarea.

Para desarrollar el trabajo, empleamos imagenes
de resonancia magnética extraidas delabase de datos
BraTS$ 2017. En una etapa inicial, estas se someten a
un proceso para mejorar su calidad. A continuacion,
se definen las zonas tumoral y no tumoral, seleccio-
nando un numero idéntico de puntos o pixeles, que
se utilizan para entrenar un algoritmo de inteligen-
cia artificial. Utilizamos la transformada (o filtros)
de Gabor para extraer atributos de textura de ambas
regiones, con lesion y sin lesion.

Los filtros de Gabor generan coeficientes para
cada punto en la imagen, que capturan diversos
rasgos al modificar la escala de Gauss, ajustar el
angulo de rotacién del filtro y variar las frecuen-
cias de la senoidal [27]. Los filtros se representan
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en forma matricial y posteriormente se someten a
un analisis de histograma, en el que se construye un
vector de coeficientes de Gabor para especificar las
zonas tumorales y las de tejido sano, y para dife-
renciar y entrenar de manera efectiva un algoritmo
de inteligencia artificial que conduce a identificar
y validar la presencia de tumores en funcion de las
cualidades extraidas.

Metodologia

Esta seccion describe el proceso de caracterizacion
de tumores cerebrales propuesto a partir de ima-
genes de resonancia magnética, que busca desa-
rrollar un mecanismo automatico para reconocer
o diferenciar tejidos tumorales y tejidos sanos.
El método empleado son las técnicas de proce-
samiento de imdgenes, los filtros de Gabor y los
métodos de aprendizaje de maquinas. En la figura
1 se muestra el esquema general del proceso desa-
rrollado, que consta de las siguientes etapas:

» Etapal.Capturadelaimagenypreprocesamiento

» Etapa 2. Descomposicion en texturas con fil-
tros de Gabor

= Etapa 3. Caracterizacion a partir de los coefi-
cientes de textura

» Etapa 4. Clasificacion

Figura 1. Segmentacién y caracterizacion de tumores cerebrales aplicando la transformada de Gabor

IMR BRATS 2017-Pat 24 — Protocolo Flair Corte N2 1~ N2 8

Fuente: elaboracién propia (2024).
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Captura de laimageny
preprocesamiento

Las imagenes usadas se tomaron de una base de
datos publica, conocida como BraTS 2017, que con-
tiene imagenes médicas —obtenidas de los pro-
tocolos o secuencias T1, T2 y recuperacion de la
inversion atenuada de fluido (FLAIR, por sus siglas
inglés), y de agentes de contraste— de 65 pacien-
tes con tumores cerebrales [29]. Cada uno de estos
protocolos proporciona informacion valiosa para
la deteccion y definicion de estos tumores desde
perspectivas distintas.

El protocolo FLAIR permite identificar gliomas
y areas de edema circundantes a los tumores. Con
este tipo de imdgenes es comun utilizar caracte-
risticas de textura basadas en la homogeneidad, la
entropia y la energia [30].

Las que se obtuvieron con la secuencia T1 son
muy utiles para visualizar la anatomia estructural

del cerebro, lo que facilita la detecciéon de tumo-
res con alta densidad de proteinas y liquidos. Por
medio de este protocolo es frecuente el uso de
caracteristicas de textura que codifican la varia-
bilidad de intensidad, la homogeneidad y la dis-
tribucion de intensidad en las regiones con y
sin lesion [31].

Al ser sensibles a cambios en la cantidad de
agua en los tejidos, las imdgenes T2 resultan
especialmente utiles para advertir edema peri-
tumoral y tumores que retienen agua. En estas
imdgenes, parametros de textura que miden la
rugosidad, la correlacién y el contraste son de
gran valor para catalogar la lesidn y su relacién
con el tejido circundante [32]. Con base en la des-
cripcion anterior, nuestro analisis se ha centrado
en las secuencias T1 y FLAIR para describir la
zona tumoral con respecto a los tejidos sanos.
La figura 2 detalla el procedimiento seguido en
esta primera etapa.

Figura 2. Preprocesamiento y normalizacién de las imagenes de RM de analisis

CAPTURA DE LA IMAGEN IRM

IMR BRATS 2017-Pat 20~ Corte N¥ 102

magures dn Emmps BRATRI0IT Pt 70, Cor 187

BASE DE DATOS IRM

BRATS 2017

Flair, T1

central

CORTE

- = PROTOCOLO
- - - =
= TOTAL, DE PACIENTES | 65
PUNTOS * IMAGEN
# PACIENTE ]

100 (50 puntos rona tumoral y 50 puntos no tumoral)

102

ANALISIS ¥ DESCOMPOSICION DEL TUMOR.
Tomoda de corte 102, Pratocolo Flair [Mejor observacian de o lesién)

PUNTOS * IMAGEN | 100 (50 tumoral y 50 tumaral)
it PACIENTE 20
CORTE 102

Fuente: elaboracion propia (2024).
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De la base de datos se seleccionaron imagenes de
veinte pacientes como soporte para el disefio
del método de caracterizacion. Para el preprocesa-
miento se efectiia un proceso de normalizacién y
de eliminacion de ruido, usando un filtro gaussiano
cuya respuesta impulso viene dada por la ecuacion (1)

2442

h(s,t) = Ke_% 1)

donde K es una constante y ¢ es la desviacion
estandar o ancho de la funcién gaussiana. Defi-
niendo la variable 72 = Vs2 + t2, solo se codifi-
caria la distancia espacial de cada punto del kernel
a su centro. Para la normalizacién se selecciona la
técnica conocida como “z-score” de uso frecuente
en resonancia magnética (RM) y que busca rectificar
las desigualdades en la luminosidad de la imagen y
mejorar de forma significativa la inhomogeneidad
intrinseca en las imagenes de 1rRM [12]. La normali-
zacion se obtiene tal como lo muestra la ecuacion (2)

_ I — p (toda la region cerebral)

In = )

o(toda la region cerebral)

donde In es la imagen normalizada; I es la ima-
gen de entrada; o es la desviacion estandar de los
niveles de intensidad de la region cerebral; p es el
promedio de intensidad de la regién cerebral.

Descomposicidn en texturas
con filtros de Gabor

Una vez preprocesada, la imagen se descom-
pone en coeficientes de textura usando los filtros
de Gabor (ecuacion 3), para diferentes valores
de gy, 0y, f, V6.
de'ay’f()’o (u' ’ 17,) _ e—an ((u’ —fo)zax2 +v Zayz) (3)
donde

o, eje menor de la funcién gaussiana

o, eje mayor de la funcion gaussiana

fo: frecuencia central del filtro

@: direccionamiento o rotacion

De acuerdo con la ecuacién (3), se configuro
0x,0y,f0, 0 teniendo en cuenta que:

a
— Y.
y_ s

Ox

y = 1 indica que
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oy =0y; ¥<1; A=%

Para la descomposicién se utilizaron estos

parametros en los filtros de Gabor: ¥ = 0.5, 0, =
y 2.2,1=1{2,8,14} y 6 = {0°,30°,60°90° 120° 150°},
A partir de ellos se generaron 18 filtros de Gabor
que resultaron en la misma cantidad de coeficien-
tes de textura en los que se desagrega la imagen
de resonancia magnética. Los filtros se aplican por
convolucidn en el dominio espacial (ecuacion 4).

a b
i) =Ry = Y ) fsoha-sy-0 @)
s=—at=—b

donde * denota la operacion de convolucion,
a=22 yb= 21 Durante el proceso de filtrado
resulta dificil eliminar todas las componentes del
ruido por lo que i(x,y) es una estimacion de la
imagen sin ruido. En el dominio de la frecuencia,
la convolucion se expresa como una simple multipli-
cacion o en el dominio de la frecuencia (ecuacién 5).

T(w,v) = F(u, v)H(u,v) )

donde H(u,v) es la transformada de Fourier
del kernel h(x,y). El resultado es un conjunto de
imagenes que aqui se llaman coeficientes o textura

g s
o de Gabor y se denotan como¢,_, 3 5 (ecuacion 6).

ng,y,},_g (x, y) = f(x' 3’) * hdx,y,A,G (x' y) (6)

donde f(x,y) es la imagen de entrada y
h, 2,6 (x,y) son los filtros configurados usando los
parametros anteriores. Por simplicidad, se confi-
guraron filtros de Gabor para diferentes valores de
Ay 6,y se han fijado los valores de g, y y. Los coe-
ficientes de textura obtenidos a partir de la aplica-
cion de los filtros de Gabor se agrupan tal como se
muestra en la tabla 1.

Por simplicidad, los coeficientes de textura se
denotan como ¢, ..., cfs. Es de resaltar que el
objetivo fundamental de la disgregacion es detec-
tar los parametros de bordes, esquinas, intensidad
y textura en general que permiten diferenciar o
clasificar mejor los tejidos tumorales y los sanos,
a partir de las imagenes de resonancia magnética.
La figura 3 ilustra un esquema del procedimiento
seguido en la etapa de descomposicion en textura
con filtros de Gabor.

L. M. Acosta-Ofiate ® L.Barba-Jiménez ® L.P.Vargas-Quintero ®

Y.J. Morales-Daza ® ]. L. Consuegra-Gonzalez
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Tabla 1. Distribucién de los coeficientes de textura obtenidos luego de aplicar los filtros de Gabor

0=0° 6 = 30° 6 = 60° 6 =90° 0 =120° 6 = 150°
_ g _ g _ g _ g _ g _ g _
A=2 Cyp0520=C1 Cr205230 = €€2205260 = €€2205290 = CC32052120 = € €2.2,052150 =
g _ g — g _ g _ g _ g _
A=8 220580 = €7 2205830 = CCi05860 = €€2205890 = €C22058120 = €C€22058150 —

A

62(12051460
=14 2,0.5,14,

g _ g _
€22,05140 — € €22051430 =

- 9 - 9 = 9 —
= 2.2,0.5,14,90 — 2.2,0.5,14,120 2.2,0.5,14,150

Fuente: elaboracién propia (2024).

Figura 3. Extraccion de caracteristicas de textura aplicando filtros de Gabor

JI'rllI|r|ﬁ‘|'r|lﬁl.ljllllr"‘ll‘,llrl!

Véxeles etiquetados seqin el tefido,
| rolo (Lesion) verde (No fesién. g

PUNTOS * IMAGEN

100 [50 puntos rona tumoral y 50 puntos no tumarsl)

DHSERD DE PATRE

Gy = f‘[‘:ﬂh

Iz y) =

Gilsermd =L ,‘_,,_,,;[[!'Hw]'-{:w-,,.j')

Estn wxpresiin puede ser reescrits camo

VIR, e g

e lamtuesy) gy

Y [0 s Yt = xa, 3 = yadu e t) g dy

Zmayay

Gl ) = B = fy cos ) (e = f; sind)

Fuente: elaboracién propia (2024).

Los filtros de Gabor son de naturaleza com-
pleja conjugada, es decir, que contienen una parte
real y otra imaginaria, permitiendo extraer propie-
dades de la region de estudio de manera fasorial.
Los coeficientes de Gabor resultantes son también
complejos conjugados por lo que se puede anali-
zar la region de interés en términos de la magni-
tud |c) 1006 J/)| que brinda informacion sobre
el detalle presente en la region, y varia en funcién
del ancho de banda de la gaussiana definida para
el filtro, y de la fase (cfx_y' 16 y)), util para extraer
caracteristicas relacionadas con el contorno y con el
delineado de los bordes de los objetos. De la misma
forma, se puede analizar el proceso de caracteriza-
cién usando solo la parte real o imaginaria de los
coeficientes de Gabor.

Transformada de Gabor aplicada al anélisis y caracterizacién
cerebrales en imagenes de resonancia magnética

Por otro lado, para homogeneizar los coeficien-
tes de Gabor en regiones cercanas, se aplica un
filtro de suavizado a cada uno de los coeficientes
resultantes. Eso ayuda también a eliminar el ruido
que se genera en el proceso de descomposicion.

Caracterizacion a partir de los
coeficientes de textura

Después de completar la extraccion de la textura
de la imagen usando los filtros de Gabor, se cons-
truye un mecanismo para delimitar las regiones o
tejidos tumorales. Esto se logra mediante la defi-
nicion de una funcién discreta que llamaremos
vector caracteristico o histograma elaborado a
partir de esos coeficientes de textura. Partimos de

de tumores



la hipotesis de que los de la region tumoral y de
los tejidos sanos es diferente. Por tanto, la caracte-
rizacién se hace definiendo un conjunto vectorial
con los coeficientes de Gabor. En la literatura no
existe un criterio tinico para construir un vector
con informacion de textura. En este proyecto se
han definido dos formas: 1) empleando los coefi-
cientes de textura originales obtenidos, y 2) apro-
vechando la informacién estadistica calculada a
partir de los coeficientes de textura. Para el primer
caso, el vector caracteristico queda tal como se ve
en la ecuacién 7),

VI(x,y) = {c],c5, .. ce}(x,y) ()

Es de anotar que la caracterizacién se hace para
cada pixel de la imagen. Eso implica que para cada
posiciéon (x,y) hay un vector que se debe calcular.
Para el segundo caso es necesario definir unos para-
metros estadisticos a partir de los coeficientes de
textura. En este proyecto se optod por usar la media
uyladesviacion estandar o como medidas estadis-
ticas que se obtienen en una vecindad o ventana w
alrededor de la posicion (x,y) de cada coeficiente
¢y, conk =1,2,...,18. Luego, el vector caracteris-
tico queda determinado como la ecuacion 8.

VI, y)w = {u(cl) o(cf) u(cd) o(cd),

cot(cy) a(cly)}x y) 8)

En este segundo caso es el doble de tamafio
en comparacion con el de la ecuacidn 9, debido a
que por cada coeficiente de textura se han obte-
nido dos parametros de caracterizacion. Final-
mente, se aplicard V9(x, y) para definir si el pixel
(x,y) de la imagen f(x,y) corresponde a tejido
sano o tumoral.

¢ L 1000Y) = FY) * hoyn6(6,Y) )

donde f(x,y) es la imagen de entrada y
h,y 1,6 (x,y) son los filtros configurados empleando
los parametros anteriores. Por simplicidad, se con-
figuraron filtros de Gabor para diferentes valores
de Ay 6, y se han fijado los valores de g, y V.

Clasificacion
Con el proceso de clasificaciéon se busca saber si
un determinado pixel de la imagen corresponde
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a un tejido tumoral o sano. Por tanto, el vector
caracteristico de textura construido debe conte-
ner la informacidn necesaria para establecer si el
elemento analizado de la imagen forma parte de
una region donde hay un tumor. En razén a que
el vector caracteristico estd en un espacio de muy
alta dimensidn, su analisis por inspeccién visual
para ordenar tejidos tumorales y sanos es poco
practico. Eso supone que el andalisis debe hacerse
con un modelo de clasificacion robusto. En la lite-
ratura existen muchos métodos de aprendizaje de
maquinas que han demostrado ser bastante uti-
les en este punto.

La tarea de determinar si un pixel especifico de
la imagen pertenece o no a un tumor a partir de
su vector caracteristico de textura se enmarca en
un problema de clasificacion binaria, es decir, con
dos posibles resultados. Para abordar este desafio,
en este proyecto se han adoptado dos métodos de
categorizacion: 1) maquinas de vectores de soporte
(svM, por sus siglas en inglés), y 2) redes neuro-
nales artificiales (RNA, en espafiol; ANN, en inglés)
clasicas. No obstante, el objetivo fundamental es
desarrollar un mecanismo de caracterizacion ade-
cuado que minimice la complejidad del modelo de
clasificacion.

Resultados y analisis

En esta seccidn se presentan los resultados obteni-
dos y se describen ademas los experimentos rea-
lizados. Para el efecto, se utiliz6 la base de datos
BraT' 2017 [29], que contiene imagenes de neuro-
nales artificiales (RNA) de pacientes con tumores,
es de libre acceso, y ha sido disefiada para evaluar
resultados de investigacion sobre el tema de detec-
cién y segmentacion de tumores.

Materiales

El conjunto de datos BraTS empleado consta de
65 volumenes de neuronales artificiales (RNA)
multicontraste de pacientes con glioma, 14 de los
cuales tienen gliomas de bajo grado (diagndstico
histoldgico: astrocitomas u oligoastrocitomas) y 51
de alto grado (astrocitomas anaplasicos y tumores
glioblastoma multiforme). Las imagenes cerebra-
les se adquirieron en etapas previas y posteriores
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al tratamiento (o terapia) de los pacientes en cen-
tros diferentes, como las universidades de Berna,
Debrecen y Heidelberg, y el Hospital General de
Massachusetts a lo largo de varios afos, utilizando
escaneres de resonadores magnéticos de diferen-
tes proveedores, con diversos campos magnéticos
(1.5T y 3T). Todos los volimenes de imagenes del
conjunto de datos tienen cuatro secuencias de ima-
genes de resonancia magnética.

1) TI: adquisiciones 2D sagitales o axiales, de
imagen nativa, ponderadas en T1, con un espe-
sor de corte de 1 a 6 mm.

2) Tlc: imagen ponderada en T1, realzada con
contraste (gadolinio), con adquisicién 3D vy ta-
maiio de voxel isotropico de 1 mm para la ma-
yoria de los pacientes. Un vodxel isotrépico de
1 mm es un cubo en una imagen tridimensio-
nal donde cada lado mide 1 mm, asegurando
una resolucion espacial uniforme en todas las
direcciones, esencial para una segmentacion y
analisis precisos del tejido cerebral en estudios
de resonancia magnética.

3) T2:imagen potenciada en T2, adquisicion axial
2D, con espesor de corte de 2 a 6 mm.

4) Imagen FLAIR ponderada en T2, adquisiciones
2D axiales, coronales o sagitales, espesor de
corte de 2 a 6 mm.

Para homogeneizar las imagenes de cada
sujeto se registraron conjuntamente a la secuencia
de resonancia magnética Tlc, que presenta la mas
alta resolucion en la mayoria de los casos. Después
de eso, se volvieron a muestrear a una resolucion
isotropica de 1 mm en una orientacion axial estan-
darizada con un interpolador lineal. Las resul-
tantes tienen ademdas una dimension o tamafo
discreto de 256 x 256, con una resolucion de 12 bits
por voxel. Para cada una se suministra una mas-
cara de segmentacion, realizada por médicos espe-
cialistas en esta area de la salud, que muestra la
region ocupada por el tumor. En [29] se presentan
de forma mds detallada los volimenes de las ima-
genes de resonancia magnética (IRM) de BraTS$. La
figura 4 ilustra dos ejemplos del conjunto de datos

de imagenes BraT$ usadas para desarrollar el pro-
yecto. En ella se demarca la region tumoral.

Pruebas y experimentos

El proceso de evaluacion incluy6 una serie de prue-
bas con las imagenes de analisis. Es de recordar que
la caracterizacion consiste en varias etapas: prepro-
cesamiento, descomposicion con filtros de Gabor,
posprocesamiento de los coeficientes y construc-
cién del vector caracteristico. Las dos primeras son
de alguna forma opcionales. El objetivo de carac-
terizar los tumores en las imagenes de resonancia
magnética por medio de un vector de textura (1¥)
es que se puedan detectar regiones tumorales y teji-
dos sanos con un método de clasificacion. Esto a su
vez permite fraccionar la region de la lesion para
hacer cuantificaciones posteriores. No obstante, en
este proceso no se discriminé por tipo de glioma.
Se hicieron varios experimentos de construccién
de ¥ teniendo en cuenta la combinacién de las
siguientes condiciones:

1) Sin preprocesar las imagenes originales con el
filtro de suavizado

2) Usando un suavizado previo de las imagenes de
entrada

3) A partir de los coeficientes de Gabor sin proce-
samiento posterior

4) Con base en la estadistica local de los coeficien-
tes de Gabor

5) Desde los coeficientes de Gabor usando un fil-
tro de suavizado posterior

6) Con fundamento en las partes real e imagina-
ria de los coeficientes de Gabor

7) Desde la magnitud y la fase de los coeficientes
de Gabor

Una practica muy comun en tareas de procesa-
miento de imdgenes es hacer una inspeccién visual
o grafica de las resultantes de cada proceso. En esta
seccién mostramos los diferentes métodos de pro-
cesamiento asociados a las etapas del método de
caracterizacion desarrollado. Como base se usaran
las imagenes de entrada mostradas en la figura 4.
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En la figura 5 se observa el resultado de aplicar el
filtro de preprocesamiento gaussiano o de baja fre-
cuencia a las dos imagenes de resonancia magnética
delafigura4. Lasregiones se hacen mashomogéneas,

Figura 4. Imagenes de la base de datos BraTS

Flair - Paciente 1

Ciencia e Ingenieria Neogranadina m Vol. 35(2)

pero surge el agravante de que los bordes se vuelven
borrosos y pierden su fineza. Esta desventaja es mas
notoria en la medida en que se aumenta la escala de
la funcién gaussiana usada para el filtrado.

T1w - Paciente 2

Nota: a) Secuencia FLAIR. b) Secuencia T1w. Se trata de diferentes pacientes.

Fuente: [29].

Figura 5. Imagenes de entrada filtrada en baja frecuencia con kernel gaussiano

Nota:a)g = 0.8, b)e = 1.5y o = 2.5.
Fuente: elaboracién propia (2024).

En la figura 6 se evidencian los coeficientes
resultantes luego de aplicar los filtros de Gabor a
una imagen de resonancia magnética de entrada
de la base de datos de analisis. En este caso se ilus-
tra la parte real de los coeficientes.

Las figuras 7 y 8 ilustran la magnitud y
la fase de los coeficientes de Gabor obtenidos de la
misma imagen. En general, los coeficientes exhi-
ben la textura en diferentes direcciones y lon-
gitudes de onda.
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En la figura 6 se resaltan los detalles estructu-
rales y los bordes finos, mientras que en la figura
7, la magnitud revela la energia en los bordes de
manera moderada. Respecto a los patrones textu-
rales predominantes, la parte real tiene baja capa-
cidad para identificar patrones amplios, lo que
significa que la imagen no es efectiva para capturar
estructuras texturales grandes o repetitivas, sino
para centrarse mas en detalles finos y locales. Por
otro lado, la magnitud identifica patrones textu-
rales dominantes, destacando texturas y patrones
repetitivos predominantes.

En términos de localizacidon precisa, la parte
real ofrece alta precision en la ubicacién de
caracteristicas finas y buena sensibilidad a varia-
ciones de alta frecuencia, lo que implica que la
imagen puede detectar cambios rapidos y detalles

minuciosos, capturando variaciones finas en la tex-
tura. Mientras, la magnitud mezcla detalles finos
y gruesos de forma moderada, detecta energia en
una amplia gama de frecuencias y proporciona una
visién completa de la textura que refleja detalles
finos y gruesos.

Para las estructuras globales la parte real se
concentra en elementos locales y es altamente
sensible al ruido, debido a los datos finos. A su
turno, y de manera moderada, la magnitud com-
bina detalles locales y globales, y captura ruido y
sefal util, lo que expresa un balance entre ambos
y muestra la informacién util, asi como el ruido
presente en la imagen.

Adicionalmente, en la figura 9 se muestran los
resultados de aplicar un filtro de baja frecuencia a
la magnitud de los coeficientes de Gabor.

Figura 6. Parte real de los coeficientes de Gabor resultantes luego de procesar la imagen de la figura 4a

Parte real de una imagen filtrada

=60, A=2

p=0, A=14

Fuente: elaboracién propia (2024).

=30, A=14 =G0, A=14

=120, A=2

=80, \=2

=150, A=14
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Figura 7. Magnitud de los coeficientes de Gabor resultantes luego de procesar la imagen de la figura 4a

Magnitud de la imagen filtrada

o=30, 2=2 =50, A=2 (R0, A2 =120, A=2 =150, a=2

=30, A=8 =120, A= =150, J=@

=0, =14

Fuente: elaboracién propia (2024).

Figura 8. Fase de los coeficientes de Gabor resultantes de procesar la imagen de la figura 4a

Fase de la imagen filtrada

S 10

Fuente: elaboracion propia (2024).
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Figura 9. Magnitud suavizada de los coeficientes de Gabor resultantes luego de procesar la imagen de la figura 4a

Magnitud suavizada de la imagen filtrada

=0, A=2 O30, Am2 =G0, A=2
=0, A=5 a=30, A=D =G0, A=0
=0, As14 =30, \=14 =g, A=14

Fuente: elaboracién propia (2024).

Clasificacion

No resulta practico hacer una inspeccion visual
al vector caracteristico de textura obtenido,
sobre todo a la hora de determinar si un pixel
especifico de la imagen de resonancia magné-
tica forma parte de una zona tumoral o sana.
Esto obedece a la alta dimensionalidad del vec-
tor de textura usado para la clasificacion. Por tal
motivo, en este proyecto se opt6 por usar algorit-
mos de aprendizaje de maquinas para clasificar
el vector caracteristico. Se emplearon y evalua-
ron dos métodos: svM y RNA. Los modelos resul-
tantes son necesarios y complementarios a la
caracterizacion hecha con los filtros de Gabor. A
continuacion, se describe el procedimiento gene-
ral del mecanismo clasico de entrenamiento que

=00, =2 S=120, h=2 #=150, y=2

=30, \=d Be120, \ed #=150, r=d

4
!

0=120. =14 0=150, A=14

adoptamos para configurar el método aprendi-
zaje de maquinas.

1) Se seleccionaron 62 imagenes de entrenamien-
to de la base de datos BraTS.

2) En cada una de ellas se identificaron las regio-
nes tumoral y no tumoral, teniendo como refe-
rencia la mascara de segmentacion incluida en
cada volumen de la base de datos.

3) De forma aleatoria se escogié un maximo de 50
puntos de entrenamiento en las regiones tumo-
ral y sana, respectivamente. La figura 10 muestra
este procedimiento para una de las 62 imagenes
de entrenamiento. Los puntos rojos correspon-
den a la region tumoral mientras que los verdes
a la sana. Es de anotar que en este paso solo se
hace una localizacion espacial de tales puntos.
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Figura 10. Seleccion de puntos de entrenamiento en las imagenes de resonancia magnética.

Imagen normalizada
Método de z-score

Fuente: elaboracién propia (2024).

1)

3)

Cada una de las imagenes de entrenamiento se
preprocesa y luego se proyecta sobre los filtros
de Gabor para obtener los coeficientes de tex-
tura. En este punto, se hicieron pruebas con las
imagenes de las secuencias FLAIR y T1w de for-
ma separada.

A partir de los coeficientes de Gabor, se cons-
truye el vector caracteristico de textura de los
puntos localizados en el paso 3), usando como
base la magnitud, fase o parte real de los coefi-
cientes, calculados bien sea sobre los coeficien-
tes de Gabor originales o posprocesados.

Aplicando los vectores caracteristicos de cada
uno de los puntos de entrenamiento, tumorales
y no tumorales, se elabora una matriz que sir-
ve para configurar el método de aprendizaje de
maquinas seleccionado.

Desempeiio

1)

Para evaluar el desempefio de la caracterizacion
y clasificacion se escogieron las herramientas
de configuracion y aprendizaje de maquinas
del software MATLAB 2023b". Se tuvieron en
cuenta métricas de desempefio como la exacti-
tud, la matriz de confusién y la curva caracte-
ristica operativa del receptor RocC. Para ampliar
la informacion véase: https://la.mathworks.
com/help/stats/assess-classifier-performance.
html

Puntos de entrenamiento
Region sana

2)

3)

Puntos de entrenamiento
Region tumoral

En total, se utilizaron 6210 vectores de textura
para evaluar el desempeno. De ellos, una mi-
tad (3105) es de tejido sano y la otra tumoral.
El 85 % de los datos se dedic¢ al entrenamiento
de los algoritmos de aprendizaje de maquinas y
el 15 % restante para la validacion. Se trata de
un problema de clasificacién binario en el que
el vector caracteristico de textura puede ser de
dos clases: al tejido tumoral se le asigné un va-
lor de salida de +1, y al sano se le asigno la eti-
queta de -1.

La tabla 2 muestra los resultados de la exactitud
obtenida en la clasificacién usando imagenes
de la secuencia FLAIR para diferentes casos en
cuanto a la construccion del vector de textura
caracteristico, y evaluando con los tres algo-
ritmos de aprendizaje de maquinas seleccio-
nados: maquinas de vectores de soporte svm,
kernel svMm y RNA. El caso del vector de textura
se construyo a partir de la parte real, magnitud
y fase de los coeficientes de Gabor. Se evalud
también usando un filtro gaussiano de pos-
procesamiento aplicado a los coeficientes de
Gabor antes de crear el vector caracteristico
de textura. Solo se empled una normalizacién
inicial sobre las imagenes de entrada sin filtro
de preprocesamiento. Ademas, se considero
un vector caracteristico utilizando directa-
mente los coeficientes de textura de Gabor, lo
que dio como resultado un vector de tamarno,
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y utilizando la estadistica (media y desviacién
estandar) local alrededor de cada punto, se ob-
tuvo un vector de tamaiio .

La tabla 2 demuestra la superioridad de la parte
real de los coeficientes de Gabor en la clasificacion
de los tejidos sano y tumoral en imagenes FLAIR de
resonancia magnética, destacando su efectividad

en la captura de detalles estructurales finos y en
los bordes, esenciales para distinguir entre tejidos.
Esto se refleja en la alta precision de la parte real
para localizar caracteristicas relevantes. Al ser
altamente sensible a variaciones de alta frecuencia,
esta parte permite detectar pequefios cambios en
la textura, cruciales para la caracterizacion precisa
de los tumores cerebrales.

Tabla 2. Resultados de exactitud en la clasificacion empleando las imagenes de la secuencia FLAIR

Coeficientes de Gabor

Tipo de

Filtro de posprocesamiento aplicado a

Exactitud (%) del clasificador

Kernel

coeficiente los coeficientes de Gabor VLR e LB B L g SUM SVM RNA
K=18 91,6 921 921
Filtro gaussiano
K=36 93,1 93,2 929
Parte real
K=18 91,2 90,7 90,8
Sin filtro
K=36 92,5 920 91,8
K=18 79,9 83,2 857
Filtro gaussiano
K=36 82,0 877 869
Magnitud
K=18 791 822 839
Sin filtro
K=36 82,1 853 841
K=18 61,3 819 854
Filtro gaussiano
K=36 83,6 84,4 847
Fase
K=18 59,4 85,8 88,0
Sinfiltro
K=36 87.0 86.2 86.8

Nota: Se normalizé con z-score, sin filtrado de preprocesamiento en la imagen de entrada (antes de aplicar la descomposicién de Gabor).

Fuente: elaboracién propia.

La robustez de la parte real se comprueba en
su rendimiento consistente y sin el uso de un fil-
tro gaussiano, con mejoras observadas al apli-
car el filtro, que ayudan a suavizar el ruido sin
sacrificar detalles importantes. Al comparar los
resultados, se observa que el uso del filtro mejora
ligeramente la exactitud en todos los clasificadores
y para ambos tamafos de vector de textura (K = 18
y K = 36), indicando que el filtro proporciona un
beneficio tangible en la clasificacion al reducir el
ruido y mantener la claridad de la textura.

La mayor exactitud de la parte real en compa-
racion con la magnitud y la fase, en todos los casos
y al aplicar un filtro gaussiano, subraya su menor
susceptibilidad al ruido y su capacidad para pro-
porcionar una representacion textural mas limpiay
confiable. Esto la convierte en la mejor opcién para

los algoritmos de clasificacion de svm, kernel svm
Y RNA, que encuentran mas facil trabajar con las
caracteristicas estructurales claras y definidas de
la parte real y que resultan en un desempeiio supe-
rior en la caracterizacion de tumores cerebrales.

La tabla 3 muestra los resultados obtenidos,
pero con las imagenes de la secuencia Tlw. No
obstante, en la tabla 4 se tomd la configuraciéon
que arrojo el mejor resultado general, resaltado en
la tabla 2, y se compar6 con el mismo algoritmo,
pero ahora utilizando un filtro pasa bajo tipo
gaussiano de preprocesamiento aplicado a las ima-
genes de entrada.

Las imagenes FLAIR (tabla 2) estdn disefiadas
para resaltar lesiones y estructuras patologicas —al
suprimir el liquido cerebroespinal—, también para
facilitar la identificacién de caracteristicas de textura
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mas distintivas. Esto se advierte en las altas tasas de
exactitud en la clasificacion, alcanzando hasta un
93,2 % para svM en la parte real con filtro gaussiano
y un tamaio de K = 36. En contraste, las imagenes
Tlw (tabla 3) proporcionan una visualizacién mas
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clara de la anatomia normal, pero no destacan las
caracteristicas patoldgicas con la misma claridad.
Esto implica una menor exactitud en la clasificacion,
con un maximo de 63,7 % para la RNA en la parte
real con filtro promedio y un tamario de K = 36.

Tabla 3. Resultados de exactitud en la clasificacion mediante las imagenes tipo T1w

i 0,
Coeficientes de Gabor L
clasificador
F|Itr9 fle posprocesamiento aplicado a los Tamaiio K del vector de textura v/ SVM Kernel T
coeficientes de Gabhor SVM
K=18 60,0 60,1 61,4
Filtro promedio
K=36 62,7 62,6 63,7
Parte real
K=18 55,5 58,6 58,7
Sin filtro
K=36 60,3 62,7 63,7
K=18 59,6 60,0 62,7
Filtro promedio
K=36 63,2 64,7 66,5
Magnitud
K=18 57,0 57,6 59,0
Sinfiltro
K=36 59,6 59,0 61,3
K=18 54,2 53,8 59,8
Filtro promedio
K=36 56,3 61,2 61,7
Fase
K=18 50,9 51,8 52,1
Sin filtro
K=36 53,0 56,6 56,4

Nota: Normalizada con z-score, sin filtrado de preprocesamiento en laimagen de entrada (antes de aplicar la descomposicién de Gabor).

Fuente: elaboracién propia.

La aplicacion del filtro gaussiano en las iméagenes
FLAIR mejora o mantiene la exactitud de la clasifica-
cién. Por ejemplo, en la parte real con un tamaio de
K = 36, la exactitud alcanza hasta 93,2 % con svm,
93,2 % con kernel svM y 92,9 % con RNA (tabla 2).
Esto indica que el filtro gaussiano es eficaz para redu-
cir el ruido y mejorar la calidad de las caracteristicas
extraidas, facilitando una clasificacion mas precisa.

En contraste, el filtro promedio aplicado a las ima-
genes T1w también muestra una mejora en compara-
cion con el caso sin filtro, pero menos pronunciada.
Por ejemplo, en la parte real con K = 36, la exactitud
alcanza 62,7 % con svM, 62,6 % con kernel svM y
63,7 % RNA (tabla 3). Esto sugiere que el filtro pro-
medio produce un impacto menor en la mejora de la
calidad de las caracteristicas en las imégenes T1w en
cotejo con el filtro gaussiano en las imagenes FLAIR.

Los resultados de la parte real muestran una
exactitud notablemente superior en las imdagenes
FLAIR si se contrasta con las Tlw. Asimismo, la
exactitud con la parte real sin filtro es inferior, ya
que alcanza un maximo de 55,5 % para maquinas
de vectores de soporte svM, con K = 18. Aunque
el filtro promedio brinda una mejora moderada, la
exactitud sigue siendo menor en comparacion con
las imagenes FLAIR.

En cuanto a la magnitud y la fase, el filtro
aumenta la exactitud en ambas imagenes, pero las
mejoras son mas evidentes en las imagenes FLAIR.
Para la fase, se observa un rendimiento significa-
tivamente mejorado con el filtro en las imagenes
FLAIR, mientras que el filtro promedio tiene un
impacto menor en la mejora de la exactitud en
las imagenes T1w.
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Tabla 4. Resultados de exactitud en la clasificacion usando las imagenes tipo FLAIR

Tipo de filtro de preprocesamiento

(kernel gaussiano)

Exactitud (%) del clasificador

Kernel svm RNA
(10 neuronas en la capa oculta)

Sin filtro 93,1

93,2 92,9

Filtro gaussiano 93,7

93,9 93,2

Nota: Normalizada con z-score, 36 elementos en el vector de textura y en la parte real de los coeficientes de textura filtrados con kernel

gaussiano.

* Se comparan los resultados aplicando y sin aplicar un filtro pasa bajo de preprocesamiento en las imagenes de entrada.

Fuente: elaboracién propia.

La aplicacion del filtro gaussiano como pre-
procesamiento en imdagenes tipo FLAIR mejora de
modo significativo la exactitud para todos los cla-
sificadores evaluados.

Sin aplicar el filtro, la exactitud es de 93,1 % con
SVM, 93,2 % con kernel svM y 92,9 % con RNA. De
lo contrario, la exactitud aumenta a 93,7 % para
SVM, 93,9 % para kernel svM y 93,2 % para RNA.
Esto indica que el filtro gaussiano ayuda a aumen-
tar la precision general de la clasificacion.

El filtro gaussiano actiia como un filtro pasa
bajo que suaviza la imagen y reduce el ruido. Este
preprocesamiento es crucial porque ayuda a elimi-
nar variaciones no deseadas y ruido en las image-
nes, optimando la calidad de las caracteristicas de
textura extraidas; ademas, se vuelven mas limpias
y representativas, lo que conduce a una alta dis-
criminacion entre las clases durante el proceso de
categorizacion.

Los clasificadores basados en svm y ker-
nel svM se benefician en gran medida del filtro

gaussiano, especialmente este tltimo, que mues-
tra una mejora significativa en la exactitud, ya
que este ayuda a los clasificadores a identificar
patrones mas claros y consistentes en los datos.
Aunque la RNA también se perfecciona, el incre-
mento es menor en comparaciéon con los métodos
basados en svM. Esto podria deberse a la natu-
raleza de la red neuronal, que puede ser menos
sensible a las mejoras en la calidad de las carac-
teristicas si la estructura de la red no se opti-
miza adecuadamente.

Las figuras 11, 12 y 13 presentan los resul-
tados de desempefio de la matriz de confusién y
de la curva caracteristica operativa del receptor
(roc, por sus siglas en inglés), obtenidos gracias al
modelo de aprendizaje de maquinas que alcanzd
la mejor exactitud kernel svMm para el vector carac-
teristico construido a partir de la parte real de los
coeficientes de Gabor posprocesados y usando
imagenes de la secuencia FLAIR normalizadas
y preprocesadas.
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Figura 11. Matriz de confusién que muestra el desempefio obtenido por el modelo kernel svm. Evaluacién con res-
pecto al nimero de observaciones

Numero de observaciones

Clase verdadera

Clase predicha
Fuente: elaboracién propia (2024).

Figura 12. Matriz de confusién. Evaluacion con respecto al nimero de verdaderos positivos y falsos negativos obte-
nidos. Modelo evaluado: kernel svm

Relacién de verdaderos positivos (RVP) — Relacion de falsos negativos (RFN)
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Fuente: elaboracién propia (2024).
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Figura 13. Curva caracteristica operativa del receptor ROC para el modelo kernel svm
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La extraccion de texturas para la identificacion de
tejidos tumorales en imagenes de resonancia magné-
tica se realiza mediante la transformada de Gabor,
una técnica que convierte la imagen del dominio del
tiempo al dominio de la frecuencia. Para el efecto,
emplea una funcién seno combinada con una funcién
gaussiana, conocida como °
cuidadosamente a cada punto de la imagen prepro-

9 » .
ventana”, que se aplica

cesada, en areas tumorales y no tumorales, para des-
componer la imagen en diversas unidades de textura.
En el proceso de evaluacion se seleccionaron 50
puntos de tejido tumoral y 50 puntos de tejido sano en
todas las imagenes. Cada punto genera 18 o 36 coefi-
cientes, que sirven para calcularla media yla desviacion
estandar con modelos estadisticos. Se construyeron
vectores caracteristicos o histogramas para represen-
tar las texturas de las lesiones y de las areas sanas.
Para evaluar el rendimiento se priorizaron
métricas clave como la exactitud, la matriz de con-
fusién y la curva Roc. Se manejaron tres métodos
de aprendizaje automatico: la svm, el kernel svm y

la RNA. Los algoritmos se configuraron de manera
basica, con el objetivo de lograr una caracteriza-
cion robusta de las zonas tumorales y sanas, sin
necesidad de utilizar modelos de aprendizaje auto-
matico complejos.

En la figura 11 se observa que la mejor exac-
titud en la clasificacién se alcanza cuando se uti-
liza la parte real de los coeficientes de Gabor con
un filtro gaussiano para construir un vector de 36
elementos. En este contexto, el desempefo es muy
similar entre los clasificadores empleados, con una
ligera ventaja para el clasificador svm, que alcanza
una exactitud de 93,7 %, mientras que el kernel
svM obtiene 93,9 % y la RNA con diez neuronas
en la capa oculta logra una exactitud de 93,2 %.
Estos resultados corresponden a imagenes de la
secuencia FLAIR.

El mejor desempefio con la parte real de los
coeficientes de Gabor puede atribuirse a su capa-
cidad para capturar caracteristicas texturales mas
distintivas y estables, fundamentales para una
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clasificacién precisa. En comparacion, los coefi-
cientes basados en magnitud y fase no aportan
un rendimiento tan significativo, lo que destaca
la superioridad de la parte real en la extraccion de
caracteristicas para esta tarea especifica.

Ademas, la construccion del vector de caracte-
risticas con 36 elementos muestra unaligera mejora
en la exactitud en comparacion con el vector de 18
elementos, aunque la diferencia no es considerable.
La tendencia general es que un mayor nimero de
elementos en el vector contribuye a una represen-
tacion mas detallada y precisa de las texturas.

El uso de un filtro pasa bajo de preprocesa-
miento en las imagenes de entrada y un filtro
gaussiano en los coeficientes de Gabor también
impacta positivamente en la exactitud. Estos fil-
tros ayudan a reducir el ruido y mejorar la cali-
dad de las caracteristicas extraidas, y contribuye
a que el desempeno sea superior al que se obtiene
sin aplicarlos. La combinaciéon de un preprocesa-
miento adecuado y el uso de la parte real de los
coeficientes de Gabor permite una caracterizacion
mas robusta y precisa de los tejidos, que refleja los
mejores resultados en la tabla.

La tabla 3 revela que lo obtenido con las image-
nes de la secuencia T1lw es significativamente infe-
rior, porque la exactitud maxima es de solo 66,5 %.
Esto indica que para la tarea de caracterizar teji-
dos tumorales es mas eficaz utilizar imégenes de la
secuencia FLAIR en combinacion con la transfor-
mada de Gabor y sus filtros.
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