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Resumen

El modelo de Red Neuronal Pulso-Acoplada inspirado en estudios de la corteza
visual de mamiferos, ha mostrado una adaptacion natural para segmentacion de
imagenes debido a su naturaleza pulsante, lo que lo acerca mas al modelo neuronal
biolégico. En un mundo donde la mayoria de las técnicas para segmentar y/o detectar
bordes utilizan operadores locales sustentados en aproximaciones discretas de la
primera y segunda derivada de los niveles de gris de la imagen, se propone el modelo
ICM para dar solucion al problema de segmentacion de imagenes. En este trabajo se
experimenta con la Red Neuronal de Interseccion Cortical ICM (una de las variantes de
las Redes Neuronales Pulso-Acopladas PCNN), como una alternativa para la
segmentacion de imagenes del cerebro humano, y se realiza un estudio comparativo que

involucra diversos meétodos de segmentacion y métricas de evaluacion.
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Abstract

The Pulse-Coupled Neural Network model inspired by studies of the visual cortex
of mammals, has shown a natural adaptation for image segmentation due to its pulsating
nature, which brings it closer to the biological neuron model. In a world where most of the
techniques to segment and / or detect edges use local operators based on discrete
approximations of the first and second derivatives of the gray levels of the image, the ICM
model is proposed to solve the image segmentation problem. In this work, we experiment
with the ICM, The Intersecting Cortical Neural Network (one of the variants of the PCNN
Pulse-Coupled Neural Networks), as an alternative for the segmentation of images of the
human brain, and a comparative study is carried out that involves several segmentation

methods and evaluation metrics.
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CapitU|0 1 Introduccion

1.1. Motivacion

Cada vez mas la Inteligencia Atrtificial (IA) esta ganando interés para la solucién
de problemas en muchos campos de aplicacion incluida la medicina. La Enfermedad
Vascular Cerebral (EVC) es una de esas areas de aplicacién de la IA cuya finalidad es
mejorar la precisién del diagndstico médico y la calidad de atencion del paciente, y que
eventualmente converja a un cuidado personalizado de éste, lo que tiende a llamarse
medicina de precision.

La imagen cerebral es el factor clave en el manejo de la EVC dado que forma la
base para numerosas decisiones clinicas complejas, y por lo mismo, es un tema atractivo
para el empleo de técnicas de IA [Lee, 2017].

Una prediccion acertada del diagnostico meédico mencionado, apoyado en
técnicas de IA, ayudaria a reducir los costos de los recursos destinados a servicio
meédico, errores médicos, tiempo, asi como la reduccion de costo en el servicio lo cual
impactaria en el robustecimiento de la atencién médica [Thakur, 2009].

Se han utilizado muchas técnicas de IA para el procesamiento, segmentacion y
clasificacion de imagenes del cerebro humano con diferentes propdsitos de estudio, y
aunque estas técnicas estan todavia en su infancia en el campo de la medicina, son
aplicadas con entusiasmo al analisis de imagenes médicas [Lee, 2017].

Las Redes Neuronales Pulso Acopladas (PCNN) o Redes Neuronales de tercera
generacion presentan una perspectiva alterna de aplicacion en el area de Inteligencia
Artificial, y mas especificamente en procesamiento, segmentacion y clasificacion de
imagenes del cerebro humano dentro del dominio de la Vision Artificial, como lo muestran
los trabajos realizado por investigadores en general, y dentro del CENIDET, lo que
muestra que las PCNN siguen siendo objeto de estudio, precisamente porque, hasta
donde se hizo la revisién del estado del arte, hay todavia campos no explorados
totalmente para la aplicacién de este paradigma de red neuronal, como lo es el campo

de la medicina.
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1.2. Descripcion del problema

En este trabajo se realiza un estudio centrado en el analisis y desarrollo de una
Red Neuronal Pulso-Acoplada (PCNN), que, dado su procesamiento paralelo, y debido
a que es un paradigma cercano al modelo neuronal biolégico, la hacen adaptarse de
manera natural al procesamiento de imagenes, por lo cual, se experimenta como meétodo
alterno para dar solucién al problema de segmentacion de imagenes, cuyo proposito es
la segmentacién de imagenes digitales del cerebro humano, que podria contribuir en la

toma de decisiones importantes en el ambito médico.

1.3. Delimitacion del problema

Dentro del campo de las ciencias, la solucion de un problema implica el uso de un
sin numero de herramientas de diferentes disciplinas que dificultan su delimitacion
exacta, pero de manera general, en este caso, la problematica a resolver se encuentra
dentro del ambito de la Inteligencia Artificial, y forma parte tanto del dominio de la Vision
Artificial, como del campo de las Redes Neuronales Atrtificiales en general, y de manera
particular dentro de las Redes Neuronales Pulso-Acopladas, en un compartimento
denominado segmentacion de Imagenes, que comprende la segmentacion de imagenes
digitales del cerebro humano, que es finalmente el problema a resolver (la delimitacion
de esta problematica se representa de manera aproximada en la Figura 1.1).

Inteligencia Artificial (IA)

Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Figura 1.1. Delimitacion del problema especifico
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Es decir, en este trabajo se pretende utilizar el paradigma de las Redes
Neuronales Pulso Acopladas como un medio para la segmentacion de Imagenes
digitales del Cerebro Humano, apoyado en un estudio comparativo con otros
segmentadores y métricas de evaluacion, cuyos resultados pudieran contribuir a la toma

de decisiones de expertos en el area médica.

1.4. Complejidad del problema

Existen diferentes puntos o momentos a lo largo del proyecto con algun tipo y nivel
de complejidad, de manera que la complejidad del problema es la suma correspondiente
de cada punto del proyecto. Primeramente, se debe tener una idea general del proyecto
como un todo, con cada una de sus partes componentes. Entre ellas, el primer paso es
llegar a un nivel de comprension adecuada del modelo matematico de la red neuronal
pulso-Acoplada, para tener una idea lo mas clara posible de cada una de las variables y
parametros involucradas, y la funcidbn que desempefia cada parte componente del
modelo matematico elegido. Para esto, se debe revisar el modelo neuronal biologico y el
modelo matematico correspondiente, pasando por la teoria de las Redes Neuronales
Artificiales en general.

Sustentados en el hecho de que se va a trabajar con imagenes digitales del
cerebro humano, es necesario tener conocimiento sobre conceptos y técnicas
relacionadas con el procesamiento de imagenes y problematicas involucradas a resolver,
dentro del dominio de la Visién Artificial (VA), y hacer frente a contratiempos o imprevistos
relacionados con la adquisicion y preparacion de las imagenes digitales médicas para su
procesamiento.

El analisis y desarrollo computacional del paradigma de Red Neuronal Pulsante,
conforma una de las partes mas importantes a resolver dentro del proyecto, y por lo
mismo, es aqui donde aumenta de complejidad, porque se deben poner a prueba
muchos de los elementos estudiados y relacionarlos dentro de un sistema
computacional. En este punto del problema, cuando ya se cuenta con las imagenes
digitales adecuadas, comienza el verdadero entrenamiento de la red, asi como el
proceso fuerte de experimentacion, donde pueden necesitarse ajustes computacionales,
ajustes en los parametros de la red, valoracidn de resultados etc. Los resultados
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obtenidos son comparados con los resultados dados por otros segmentadores, bajo
diferentes métricas de evaluacién, seleccionados ad hoc.

Se puede concluir que la complejidad del problema reside en el hecho de dotar a
la Red Neuronal de la habilidad para segmentar de manera experta imagenes digitales
del cerebro humano, trabajando de forma alternativa como un sistema de Vision Artificial
(VA), conocimiento que posteriormente pudieran servir de apoyo para discriminar o

detectar lesiones en imagenes digitales del cerebro humano.

1.5. Objetivo general

Analizar, experimentar y evaluar la RNA tipo Pulse-Coupled Neural Network
(PCNN) en el dominio de la Visién Artificial para la segmentacion de imagenes digitales
del cerebro humano cuyos resultados pueden ser la entrada a una herramienta auxiliar

en el area médica.

1.6. Objetivos especificos

1. Analizar y desarrollar el paradigma de Red Neuronal Pulso-Acoplada en forma
computacional para el proceso de segmentacion de imagenes digitales del
cerebro humano.

2. Definir casos de prueba y validacion en el dominio de Vision Artificial, que sean
indicadores del proceso adecuado de segmentacion de la Red.

3. Seleccionar por lo menos una base de datos de imagenes digitales del cerebro
humano, para el proceso de segmentacion de imagenes para utilizarse en estudio
comparativo.

4. Realizar un estudio comparativo para determinar el desempefio del paradigma de
Red Neuronal Pulso-Acoplada como segmentador de imagenes digitales del
cerebro humano, con algoritmos tradicionales de segmentacion de imagenes
sugeridos o reportados en la literatura.

5. Aplicar métricas de evaluacién de desempeno de los diferentes algoritmos
segmentadores involucrados en el estudio comparativo.

6. Realizar un analisis de resultados.
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1.7. Alcances del proyecto

1.

Experimentar con bases de datos de Imagenes Resonancia Magnética (MRI) del
cerebro humano encontradas en la comunidad de Vision Artificial (al menos una).
Realizar el estudio comparativo por lo menos con tres algoritmos tradicionales
para la segmentacion de imagenes sugeridos o encontrados en la comunidad de
Vision Artificial.

Realizar el estudio comparativo aplicando por lo menos tres métricas sugeridas o
encontrados en la comunidad de Vision Artificial, para evaluar el proceso de
segmentacion de imagenes.

El estudio comparativo no busca mejorar resultados, sino investigar el desempefio
de la PCNN en el campo de la segmentacion de imagenes, a la luz de las
diferentes métricas aplicadas a los algoritmos segmentadores seleccionados,
independientemente del tipo y funcién del algoritmo segmentador.

El paradigma de Red Neuronal Pulso-Acoplada en estudio es el Modelo de

Interseccion Cortical (ICM).

1.8. Limitaciones del proyecto

1.

Las métricas y algoritmos utilizados en el estudio comparativo de segmentacion
de imagenes del cerebro humano se realizaran utilizando software de cédigo libre
y/o herramienta Opencv.

Realizar el estudio comparativo utilizando imagenes digitales del cerebro humano
tal como se encuentran en la literatura, sin realizar modificaciones sustanciales
como remocion de craneo o uso de ground truth.

Realizar el estudio comparativo utilizando imagenes digitales del cerebro humano
sin ruido ni anomalias.

Realizar el estudio comparativo utilizando imagenes digitales del cerebro humano
en escala de grises.

El numero de imagenes procesadas esta limitado por el numero de imagenes de
la base de datos seleccionada, tomando en cuenta la capacidad del equipo de

cémputo utilizado.
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6. El tipo de métricas aplicadas, asi como el tipo de algoritmos segmentadores
utilizados en el estudio comparativo seran seleccionados exclusivamente por el
comité de tesis, independientemente de los resultados que se obtengan.

7. Eltiempo de procesamiento en este trabajo no es relevante.

1.9. Justificacion

Este proyecto tiene como finalidad, ahondar en el estudio de la PCNN en el campo
de la segmentacién de imagenes, para lo cual, se propone como eje central la realizacion
de un Estudio Comparativo inédito entre la Red Neuronal Pulso-Acoplada: Modelo
Neuronal de Interseccion Cortical (ICM) y algoritmos tradicionales del campo de la
segmentacion de imagenes digitales del cerebro humano. El proyecto esta
fundamentado en la investigacion del estado del arte, el cual muestra que hasta donde
se ha investigado, las Redes Neuronales Pulso-Acopladas pueden ser todavia un terreno
con mucho potencial de aplicacion en el campo de la medicina, especificamente, en la

segmentacion de imagenes digitales del cerebro humano.

1.10. Metodologia de solucion
La metodologia de solucidon para el proyecto de tesis se puede resumir en las
siguientes fases (ver Figura 1.2):

1. Fase |. Marco Teodrico y Estado del Arte. Comprende el Estudio de los
fundamentos biolégicos y computacionales de las redes RNA tradicionales y
Pulsantes, sobre todo, investigacién del estado del arte de éstas ultimas en el
dominio de Vision Artificial en el area de segmentacion de imagenes.

2. Fase Il. Desarrollo. Andlisis y desarrollo de la Red Neuronal Pulso-Acoplada en el
campo de segmentacion de imagenes.

3. Fase lll. Experimentacion. Experimentar con la Red Neuronal Pulso-Acoplada con
la base de datos de imagenes digitales del cerebro humano seleccionada
previamente.

4. Fase IV. Evaluacion. Realizar Estudio Comparativo con los algoritmos
segmentadores y métricas seleccionadas. Finaliza la fase con un Analisis de
Resultados.

5. Fase V. Terminacién. Redactar el proyecto de tesis.
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FASE | FASE I FASE I FASE IV FASE V
PREPARACION IMPLEMENTACION EXPERIMENTACION EVALUACION TERMINACION
yEstadodel | |Analizar y desamollar || BN cona Realizar Estudio “Tesis
arte de las en forma base de datos de Comparativo con
PCNN en el computacional la imagenes || los algoritmos
campo de PCNN en el campo digitales del segmentadores y
Segmentacion de la Segmentacion cerebro humano meétricas
| de Imagenes | | delmégenes | seleccionada | seleccionadas |
h - \_ previamente e
- Ll Analisis de
Resultados

Figura 1.2. Diagrama de la metodologia de solucién de tesis

1.11. Organizacién del documento

La investigacion de este trabajo de tesis esta organizada en capitulos, distribuidos
de la siguiente manera: El presente capitulo (Capitulo 1), muestra el aparato que
sustenta todo el trabajo posterior, como son los objetivos, alcances, limitaciones y
metodologia de solucion, entre otros. El Capitulo 2: Marco Referencial, versa sobre el
estado actual del campo en estudio. En el Capitulo 3: Marco Tedrico, se estudian los
fundamentos tedricos del campo de estudio. En el Capitulo 4: Modelo Propuesto y
Entorno de Experimentacion se ubica al lector sobre los elementos empleados en el
entorno de experimentacion, y se estudia, analiza y desarrolla el modelo de PCNN objeto
de estudio en segmentacion de imagenes. En el Capitulo 5: Evaluacién y Resultados se
desarrolla la experimentacion realizada hasta culminar en la evaluacién del Estudio
Comparativo y presentar resultados. En el Capitulo 6: Conclusiones, se dan las

conclusiones del trabajo de tesis
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Capitu |0 2 Marco Referencial

En este capitulo se analizan los trabajos mas relevantes relacionados con el tema
de investigacion, tanto Institucionales (dentro del CENIDET), como investigaciones en
general encontradas en el estado del arte (dentro y fuera del CENIDET), enmarcados
principalmente dentro del campo de las Redes Neuronales Pulso-Acopladas (PCNN).

Al final se muestra una clasificacion en tabla de los trabajos, presentados en las
categorias: Antecedentes Institucionales, y del estado del arte en general, y se dan las

principales observaciones al respecto.

2.1. Antecedentes Institucionales

En esta seccion se hace una revision de los principales trabajos realizados dentro
del Centro Nacional de Investigacién y Desarrollo Tecnoldgico (CENIDET), en los cuales
se ha hecho uso de las Redes Neuronales Pulso-Acopladas dentro del campo de la

segmentacion de imagenes digitales del cerebro humano, principalmente.

Implementaciéon y Evaluacion de Redes Neuronales Artificiales tipo “Pulse-
Coupled Neural Networks” (PCNN) Aplicadas a Vision Artificial [Cardenas, 2015]
En esta tesis se utilizan las Redes Neuronales Pulso Acopladas PCNN, ICM y
variantes para estudios de segmentacion de imagenes; bordes y regiones, donde para
la primera se utilizan las métricas Pixel Correspondence Metric (PCM)y PixToPix, y para
la segunda, Entropia y Entropia Cruzada. Se utilizan algoritmos exprofeso para el
procesamiento de informacion, y presentar el estudio comparativo de manera grafica y
en tablas, incluyendo los paradigmas clasicos Canny y Sobel, y mediante segmentacién
manual. Los resultados que se obtienen por parte del paradigma pulsante no son en
general superiores a los ya posicionados, pero su desempeio es muy cercano a estos
ultimos, por lo que sugiere que debe tomar en cuenta el modelo pulsante en la

segmentacion de imagenes, y seguir investigando en esta direccion para mejorar
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resultados. Se presentan en la Figura 2.1 los resultados de la evaluacién de la
segmentacion de bordes (grafica de barras color azul), y porcentaje de similitud utilizando

la métrica PixToPix (grafica de barras en colores verde, azul y morado).
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Figura 2.1. Resultados de la evaluacién en segmentacién de bordes, y porcentaje de similitud
mediante métrica PixToPix para Cameraman [Cardenas, 20015]

Extracciéon de Caracteristicas de Imagenes Digitales mediante una Red Neuronal
Artificial Pulsante [Zarate, 2015]

En este trabajo de tesis se utiliza el paradigma pulsante Red Neuronal Pulso-
Acoplada (PCNN) al igual que las variantes ICM (Intersecting Cortical Model) y SCM
(Spiking Cortical Model) para extraer caracteristicas de diversos imagenes, mediante la
aplicacién sucesiva de las PCNN para obtener una serie de imagenes binarias pulsantes,
a las que les aplica un conteo del numero de bits para obtener una serie de tiempo que
se supone describira la imagen, lo que constituye una “firma” de la imagen. Las firmas
se sometieron a rotacion, escalado, ruido impulsivo y ruido aditivo, con el objetivo de
distinguir si las firmas son invariantes, lo cual serviria para identificar imagenes con el
mismo contenido semantico, como, por ejemplo: si una variedad de imagenes diferentes

de “montafias”, tendrian la misma firma (Figura 2.2).
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En este estudio la SCM obtuvo mejores resultados en la generacidon de firmas,
aunque se encontraron discrepancias para considerar las firmas obtenidas invariantes,

es decir, que describan completamente un determinado tipo de imagenes.
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Figura 2.2. Ejemplo de firmas obtenidas con SCM para los casos de montafia [Zarate, 2015]

Deteccion de Ruido Impulsivo o Gaussiano en Imagenes Monocromaticas
Mediante Redes Neuronales Artificiales Pulso-Acopladas [Ortiz, 2017]

En este trabajo de tesis se emplean tres variantes de las Redes Neuronales Pulso-
Acopladas (PCNN): ICM (Intersecting Cortical Model), SCM (Spiking Cortical Model) y el
PCNNNI (PCNN Nule Interconection) para la deteccion vy filtrado de ruido impulsivo y
gaussiano en imagenes digitales, y se estudia como disminuir su efecto mediante los
paradigmas pulsantes mencionados. Se realiza un estudio comparativo con las técnicas
tradicionales de filtrado de ruido: Filtro Mediana, Filtro Promedio y Filtro Wiener.
Aplicados bajo las métricas: NMSE (Normalizad Mean Square Error), MAE (Mean
Absolute Error) y PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio). Se realiza una aportacion
mediante la propuesta de dos algoritmos basados en ICM para la eliminacién de ruido:
El ICM-M, para eliminar el ruido impulsivo por medio de la seleccidon de pixeles ruidosos
y el operador de mediana, y el algoritmo ICM-TM para eliminar el ruido gaussiano

empleando la matriz de tiempos. El estudio toma en cuenta el tiempo de procesamiento.

Aplicacion del Descenso de Gradiente para el Aprendizaje de Neuronas Pulsantes
de Izhikevich [Hernandez, 2017]

Basicamente experimenta con la red neuronal de Izhikevich de tercera

generacion, como clasificador, asi como experimentacion con diferentes algoritmos de
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aprendizaje como el algoritmo de evolucion diferencial (ED), Spike Time Dependent
Plasticity (STDP), Spike-Prop, el algoritmo supervisado basado en el descenso del
gradiente, para la red neuronal de /zhikevich. Resuelve los problemas de clasificacion
binaria AND, OR y XOR, y realiza pruebas con bases de datos lonosphere, Wisconsin
Breast Cancer, Iris Data Set, Pagan y no pagan, asi como con bases de datos de
imagenes de resonancia magnética del cerebro humano, a las cuales se les aplico un
preprocesamiento, también experimentd con la BD Semeion y de patrones ortogonales.
La clasificacion se realizé con una sola neurona de /zhikevich. Muestra que se puede
clasificar en un dominio continuo y clasificacion binaria. La eficiencia de clasificacion es
aceptable para un maximo de tres clases. Realiza un estudio comparativo en la
clasificacion de imagenes de resonancia magnética con red neuronal sigmoidea, como

se observa en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1: Comparativa de las bases de datos académicas [Hernandez, 2017]

Base de datos Patrones  Atributos  Clases | Epocas  Entrenamiento Validacidn
AND 4 2 2 2 100 % Sdlo se entrena
OR 4 2 2 8 100 % S6lo se entrena
XOR 4 2 2 8 100 % Solo se entrena
Pagan v no pagan 30 2 2 18 86.66 % Solo se entrena
lonosphere 351 35 2 33 8957 % 87.14%
W. Breast Cancer G83 10 2 157 04.14 % 95.97 %
Iris 150 4 3 8 091.11% 88.33 %
Imag. Cerebros 111 7 2 1.483 85.07 % 84.09 %

Segmentacion no Paramétrica de Tejidos Cerebrales Mediante una Arquitectura Paralela
de Redes Neuronales Convolucionales [Morales, 2018]

Realiza un trabajo de segmentacion de tejidos cerebrales mediante una arquitectura de
Redes Neuronales Convolucionales (RNC) de aprendizaje profundo, del tipo U-Net, compuesta
de cuatro Redes Neuronales Convolucionales paralelas, donde cada una de ellas lleva a cabo
una segmentacion binaria de un tejido cerebral particular (MB, MG y LCR), y cuya unién forma
la segmentacion total de la imagen completa. Utiliza dos tipos de repositorios de imagenes
cerebrales MRI: BrainWeb'y BraTS 2017, para entrenamiento y validacion respectivamente, que
con la utilizacion del entorno de trabajo Jupyter notebok, y mediante la programacién de Scripts
en lenguaje Pythony C, se logra la visualizacion de resultados en forma cualitativa y cuantitativa.
Para el correcto uso de los frameworks Keras y TensorFlow, realiza, tanto un preprocesamiento

de las imagenes de entrenamiento, como un aumento de la informacion, para incrementar el
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numero de imagenes necesarias para el entrenamiento, dado que este tipo de RN requiere de
un gran numero de ellas. Se utilizaron las métricas: Jaccard Similarity Coefficient (JSC), Dice
Similarity Coefficient (DSC)y Area Under the Curve (AUC), que para el repositorio BrainWeb se
obtuvieron en promedio, para el resultado de segmentacién, JSC: 0.9653, DSC: 0.9438. En el
caso de AUC, para el mismo repositorio, MB: 0.90, MG: 0.87, LCR: 0.93, y Fondo: 0.88. Los
resultados de manera respectiva para el repositorio BraTS 2017 fueron, JSC: 0.9692, DSC:
0.9619. MB: 0.93, MG: 0.86, LCR: 0.87, y Fondo: 0.95. Los resultados del estudio comparativo

para la muestra de anormalidades del repositorio BraTS 2017 se muestran en Tabla 2.2.

Tabla 2.2. Comparacién con trabajos del Estado del Arte. [Morales, 2018]

Método Resultado de Segmentacion

Método propuesto 0.96
FCM

(Andermatt et al., 2017) 089

Random Forest 0.76

(Bharath et al., 2017) ’

SVM

(Osman A.F., 2017) 0.81

Ensamble Random Forest 0.64

(Phophalia and Pradipta., 2017)

Mejoramiento de la Luminosidad de Imagenes Digitales del Cerebro Humano
mediante Redes Neuronales Pulso-Acopladas [Aguilar, 2019]

En este trabajo de tesis se proponen y emplean dos variantes de la Red Neuronal
Pulso-Acoplada (PCNN), Intersecting Cortical Model (ICM): La ICM-LTM (Intersecting
Cortical Model-Luminance Time Matrix) y la ICM-LTM2 (Intersecting Cortical Model-
Luminance Time Matrix2) para mejorar la luminosidad en imagenes digitales del cerebro
humano. Para la evaluacion de los resultados, se realiza una comparativa con los
algoritmos tradicionales: EH (Ecualizacion del histograma), PLT (Power-Law Transform)
y CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization), bajo las métricas de
calidad: C y SSIM (Structural SIMilarity). Se experimenté con imagenes médicas
obtenidas de BrainWeb en tres modalidades de estudios, y con imagenes obtenidas del
dataset BSDS500 (diez imagenes). Las pruebas se realizaron en imagenes en escalas
de grises, a las cuales se les aplicod la técnica de degradacion: desplazamiento del
histograma (diez en total) tanto para valores positivos como negativos en la primera base

de datos de imagenes, y un desplazamiento en la segunda, esto con la finalidad de
12
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afectar la luminosidad de las imagenes y obtener imagenes luminosas y obscuras para
experimentacion. Los modelos implementados presentaron resultados superiores a las
técnicas tradicionales, y menor tiempo de procesamiento. En la Tabla 2.3 se muestran
parte de los resultados obtenidos al experimentar con imagenes de la base de datos
BrainWeb, y con la aplicacion de la métrica SSIM.

Tabla 2.3 Evaluacion SSIM [Aguilar, 2019]

DH ICM-LTM ICM-LTM2 EH PLT CLAHE
+20 0.71 0.55 0.06 0.28 - 0.34
+40 0.60 0.44 0.05 0.28 0.32
+60 0.47 0.36 0.05 0.24 0.31
+80 0.38 0.30 0.04 0.24 0.30

+100
+120
+140

=
s
[

027 0.04 0.26 0.28
0.23 0.04 0.29 0.26
0.19 0.03 0.33 0.25

=
s
[y

s | o
b ()
b

Promedio 0.33 0.04 0.27 0.29

2.2. Estado del arte

En este apartado se hace una revisidn de los principales trabajos realizados
dentro y fuera del Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnologico (CENIDET),
que representen el estado del arte en del tema de investigacion, y en los cuales se ha
hecho uso de las Redes Neuronales Pulso-Acopladas y del campo de la segmentacion

de imagenes digitales del cerebro humano, principalmente.

Image Processing Using Pulse-Coupled Neural Networks [Lindblad, 2005].

Este es un libro pionero que revisa la teoria, aplicaciones y algoritmos de la Red
Neuronal Pulso-Acoplada (PCNN) y la variante, el Modelo Neuronal de Interseccion
Cortical (ICM), paradigmas basados en los modelos biolégicos de la corteza visual de
mamiferos.

Estudia la PCNN como un algoritmo de red neuronal que produce una serie de
pulso-imagenes binarias cuando se estimula con una imagen en escala de grises o una
imagen en color. Encuentran que esta red es diferente de lo que generalmente se
entendia por Redes Neuronales Atrtificiales en el sentido de que no se entrena. También
encontraron que la PCNN posee capacidades de autoorganizacion que permitan utilizarla

como memoria asociativa, algo inusual para un algoritmo que no se entrena. Debido a
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que la PCNN sodlo tiene conexiones locales encontraron plausible la implementacion en
hardware electronico, asi como su uso como herramienta muy poderosa que permitia la
exploracion en el empleo de aplicaciones de procesamiento de imagenes como:
segmentacion, extraccion de bordes, extraccion de texturas, reconocimiento de objetos,
aislamiento de objetos, procesamiento de movimiento, supresion de ruido, fusién de
imagenes y la implementacion electronica mencionada, lo que hace a este texto una base
para estudios posteriores de las PCNN. Para este trabajo se estudiaron principalmente

los capitulos 1y 2 y la parte de segmentacion del capitulo 3.

Which Model to Use for Cortical Spiking Neurons? [Izhikevich, 2004]

En este trabajo se analiza la plausibilidad biolégica y la eficiencia computacional
de algunos de los modelos de neuronas pulsantes mas utiles, y se realiza una
comparaciéon y contraste de varios modelos de neuronas pulsantes (ver Figura 2.3).
Primeramente, se revisan veinte de las caracteristicas mas notables de las neuronas
biologicas pulsantes, y se describe la variedad y complejidad de su comportamiento
individual en respuesta a pulsos simples de corriente continua, y se observa su potencial
de membrana. Estas caracteristicas son las siguientes: A) Tonic Spiking. B) Phasic
Spiking. C) Tonic Bursting. D) Phasic Bursting. E) Mixed Model (Bursting Then Spiking).
F) Spike Frequency Adaptation. G.) Excitabilidad Clase 1. H) Excitabilidad clase 2. |)
Spike Latency. J) Subthreshold Oscillations. K) Frequency Preference and Resonance.
L) Integration and Coincidence Detection. M) Rebound Spike. N) Rebound Burst. O)
Threshold Variability. P) Bistability of Resting and Spiking States. Q) Depolarizing After-
Potentials. R) Accommodation. S) Inhibition-Induced Spiking. T) Inhibition-Induced
Bursting. Cada una es un tipo de pulso de salida observada.

Los Modelos Neuronales Pulsantes pueden ajustarse para exhibir cada propiedad
anterior. Cada uno de ellos puede expresarse en forma de ecuaciones diferenciales
ordinarias. Para comparar su costo computacional, se asume que cada modelo escrito
como sistema dinamico x = f(x), es implementado usando un método de Euler de primer
orden, x(t + 1) = x(t) + 7f(x(t)) con el paso de tiempo de integracion fijo , elegido

para lograr una precisidon numérica razonable. En la Figura 2.3, la primera columna
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muestra el nombre de cada uno de los Modelos de Neuronas Pulsantes estudiados en

este articulo.
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Figura 2.3. Comparacién de las propiedades neuro-computacionales de los modelos
analizados. Which Model to Use for Cortical Spiking Neurons? [Izhikevich, 2004]

En la parte superior de la segunda a la penultima columna, se muestra cada una
de las caracteristicas observadas en las salidas de las neuronas bioldgicas. En la ultima
columna se presenta el costo computacional de cada modelo estudiado. Un signo mas
significa que se puede reproducir la caracteristica correspondiente mediante un ajuste
de parametros del modelo. Uno negativo, que no es posible, o es muy dificil. De todos
estos modelos, destaca el Modelo de Izhikevich (2003), el cual puede reproducir todas
las caracteristicas mencionadas, excepto la de la segunda columna que corresponde al
“Significado Biofisico”. Ademas, su costo computacional es uno de los mas bajos, (13
FLOPS para simular 1 ms del modelo).

El Modelo Neuronal Pulsante de Izhikevich (2003), es v’ = 0.04v? + 5v + 140 —u + I

con u' = a(Bv —u) con la condicion de reinicio if v > +30mV Then {Z :Z n d}’ v
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denota el potencial de membrana y u representa una variable de recuperacion de
membrana. Después del disparo del Pulso v y u se reinician. Los parametros a, b, c,d
pueden ajustarse para exhibir todos los patrones de disparo. t debe ser pequefo para
lograr precision numérica. El valor umbral de la neurona modelo esta entre =70 y -50 mV,
y es dinamico, como en las neuronas biologicas. ¢ Cual de todos estos modelos usar?,
depende de las caracteristicas de investigacion. El autor da una explicacion mas

detallada al respecto.

Early Diagnosis of Ischemia Stroke using Neural Network [Thakur, 2009]

Utiliza una metodologia no muy elaborada de A para la deteccion temprana de la
EVC de tipo isquémico, utilizando un modelo de Red Neuronal BP (Backpropagation) con
alimentacion hacia adelante, con diez neuronas en la primera capa, que corresponden a
la introduccion de una combinacién de sintomas fisicos y factores de riesgo dados por
los pacientes y estandarizados por la American Stroke Association. Con veinte neuronas
de la capa oculta y una de salida que da la probabilidad de tener trastorno isquémico. Se
hicieron estudios comparativos utilizando diferentes algoritmos de entrenamiento para su
optimizacién (ver Tabla 2.4), y se graficaron los resultados de 280 muestras de pacientes
con diez combinaciones de sintomas y factores de riesgo, donde se muestran: el numero
de iteraciones para alcanzar el minimo error, la curva de rendimiento y una grafica de
regresion que muestra fuerte correlacion entre los datos de entrada y los deseados. No
utiliza procesamiento de imagenes. Se utilizd un programa escrito en lenguaje MATLAB
que, segun el estudio, se obtuvo un diagndstico 99.99% correcto. El algoritmo de

entrenamiento LM fue el que dio mejores resultados, segun Tabla 2.4 de este trabajo.

Tabla 2.4. Comparacioén de algoritmos de entrenamiento [Thakur, 2009]
Comparison of Training Algorithms

Training 1E-01 1E-02 | 1E-03 1E-04 | 1E-05
Algorithms
LM 3 3 s 6 9
GDX 110 176 190 218 269
RP 8 12 13 16 21
CGF 2 18 19 20 21
BFG 4 13 25 29 36
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Pulse-Coupled Neural Networks applied to Human Brain Image Processing
[Cardenas, 2014]

En este articulo se realiza una serie de experimentos con un conjunto de variantes
del modelo de red neuronal Pulso-Acoplada ICM (Intersecting Cortical Model), propuesta
en este mismo trabajo, para medir la efectividad de la deteccion de bordes en dos
imagenes del cerebro humano, de origen de Resonancia Magnética Nuclear y
Tomografia por Emisién de Positrones (PET-MR1 y PET-MR2). Se compararon las
salidas ICM con las salidas obtenidas de dos de los algoritmos mas conocidos en el
campo de Vision Artificial, como son, Canny y Sobel. Los resultados muestran que las
modificaciones propuestas en este trabajo al paradigma ICM, produjeron una mejor

deteccion de bordes que los algoritmos tradicionales mencionados. Ver Figura 2.4.

IcMm
VARIANT

PERCENT SIMILARITY
OF 100 PICTURES

PERCENTAGE OF SIMILARITY
OF THE FIRST 30 PICTURES

M
VARIANT

PERCENT SIMILARITY
OF 100 PICTURES

PERCENTAGE OF SIMILARITY

(OF THE FIRST 30 PICTURES

2. PET-MR2: ICM vs Canny

C 58.36 59.26 C 17.44 19.05
F 58.36 59.26 F 17.44 19.05
B 57.26 59.74 B 15.08 17.27
D 57.26 59.74 D 15.08 17.27
A 53.89 58.24 A 13.76 1643
G 51.30 52.04 G 435 471
E 45.78 47.19 E 2.32 2383
1. PET-MRI1: ICM vs Canny 3.PET-MRI1: ICM vs Vertical Sobel
oM PERCENT SIMILARITY PERCENTAGE OF SIMILARITY Y] PERCENT SIMILARITY PERCENTAGE OF SIMILARITY
VARIANT OF 100 PICTURES OF THE FIRST 30 PICTURES VARIANT OF 100 PICTURES OF THE FIRST 30 PICTURES
C 18.29 20.01
c 58.40 55.89 F 18.29 20,01
F 58.40 55.89 8 15.75 18.10
B 57.50 57.28
D 57.50 57.28 D 1575 18.10
A 54.10 56.03 A 14.37 17.83
G 11.44 1215 G 4.02 4.35
E 5.74 746 E 1.79 2.33

4. PET-MR1: ICM vs Horizontal Sobel

Figura 2.4. Comparacioén de resultados de las variantes ICM vs técnicas tradicionales Canny y
Sobel en ambos formatos de imagenes PET-RM1 Y PET-RM2. [Cardenas, 2014]

Aplicacion de las Redes Neuronales Pulsantes en el Reconocimiento de Patrones
y Analisis de Imagenes [Matadamas,2014]

Utiliza las Redes Neuronales Pulsantes de tercera generacion, especificamente
el modelo de Izhikevich aplicado al procesamiento de imagenes y reconocimiento de
patrones, apoyado por el algoritmo de aprendizaje no supervisado Evolucién Diferencial
(EV) del area de la computacién evolutiva. En este trabajo de tesis, se realizan una serie

de experimentos que involucran diferentes arquitecturas de la red neuronal de Izhikevich.
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Para el reconocimiento de patrones se utiliza una arquitectura de tres capas: Entrada,
Oculta y Salida. La capa oculta tiene un numero de neuronas equivalente al numero de
clases que se pretende clasificar. La salida conformada por una sola neurona es una
senal formada por trenes de pulsos. Cada pulso es caracteristico para una determinada
configuracion del conjunto de parametros de la red, y a cada clase corresponde una
frecuencia de pulsos; esta es la manera en que se realiza la clasificacion. Para el
reconocimiento de patrones con un numero pequefio de clases, de una a tres, la
arquitectura de la red neuronal puede constar de una sola neurona, lo cual no es posible
con otros paradigmas. Para este estudio se hicieron uso de las bases de datos: iris, vino,
vidrio y desordenes del higado las cuales se obtuvieron del Machine Learning repository.
Se realiza también experimentos de umbralado de imagenes, que consiste en la
separacioén de fondo y forma (dos clases). Como ejemplo, se presenta en la Tabla 2.5 el
promedio de clasificacion de todos los experimentos de RP en su entrenamiento y en su

validacion.

Tabla 2.5. Aplicaciéon de las Redes Neuronales Pulsantes en el Reconocimiento de Patrones y
Analisis de Imagenes [Matadamas,2014]

Media de clasificacién de los experimentos de reconocimiento de patrones
usando funciones de transformacién.

Base Lineal Polinomial Producto RBF MLP | RNP[10]
Ent. Val. Ent. Val. Ent. Val. Ent. Val. Val. Val.
me: 0.9853 | 0.9559 | 0.6366 | 0.6296 | 0.9799 | 0.9466 | 0.5652 | 0.5745 | 0.96 0.9308

Vino | 09374 | 0.8633 | 0.4738 | 0.4621 | 0.9124 | 0.8932 | 0.4113 | 0.4044 | 0.9775 | 0.8319

Vidrio | 0.6723 | 0.5847 | 0.3733 | 0.3467 | 0.6190 | 0.5275 | 0.3390 | 0.3293 | 0.6074 | 0.7411
Higado | 0.7592 | 0.7034 | 0.4691 | 0.4681 | 0.7319 | 0.6433 | 0.5778 | 0.5525 | 0.6279 | 0.6870

Classification and Segmentation of fMRI Spatio-Temporal Brain Data with a
NeuCube Evolving Spiking Neural Network Model [Gholami, 2014]

En este trabajo se utilizan datos de imagenes de resonancia magnética funcional
y el modelo de Red Neuronal Pulsante llamada NeuCub (SNNc) para analizar las areas
de actividad del cerebro mientras un sujeto humano lee oraciones afirmativas vy
negativas. La Red Neuronal Pulsante NeuCub (SNNCc) representa un nuevo modelo para

el aprendizaje, clasificacion y comprension cognitiva de los datos de Imagenes de
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Resonancia Magnética Funcional (fMRI). Para el proceso de aprendizaje se utiliza un
enfoque de RNP evolutiva (eSNN) y para el proceso de clasificacion se utiliza un enfoque
de RNP evolutiva dinamica (edSNN). El paradigma eSNN amplia los modelos de
sistemas conexionistas evolutivos mediante el modelo neuronal de integracion y disparo
y el aprendizaje de Orden de Rango (RO), el cual establece una prioridad de entradas
en cada sinapsis, basada en el orden de la llegada del pulso para un patrén particular,
sobre el supuesto de que la informacion mas importante, esta contenida en los primeros
pulsos de llegada. Este fendmeno se observa en los sistemas bioldgicos. En la deSNN
se crea una nueva neurona de salida para cada muestra de entrenamiento, y se conecta
a todos las demas neuronas, cuyos pesos de conexion puestos en cero, pero que se
modifican dinamicamente por nuevos trenes de pulsos de acuerdo con la regla de
aprendizaje RO.

Los datos de fMRI proporcionan la localizacion espacial del cerebro en una celda
tridimensional (un voxel), y la informacion temporal como la cuarta dimension. Cada uno
de estos voxels representa fluctuaciones en la intensidad BOLD (Blood Oxygenation
Level Dependent) de miles de neuronas a lo largo del tiempo. Para la implementacién
del modelo computacional se utiliza un simulador de software escrito en MATLAB, que
consta de tres mddulos significativos: codificacion y mapeo de datos fMRI, aprendizaje
no supervisado y visualizacion SNNc parecida al cerebro, y aprendizaje supervisado y

validacion de resultados de clasificacion (ver Figura 2.5).
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Figura 2.5. Diagrama a bloques de la arquitectura NeuCube con sus moédulos principales para
un caso de estudio sobre fMRI.
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Los resultados experimentales muestran que los patrones de actividad cerebral
del sujeto se comportaron de manera diferente en la oracién afirmativa frente a la
negativa. Con el modelo propuesto se logré una precisiéon de clasificacion del 100% de
los patrones de actividad de voxels correspondientes al estimulo de la oracion negativa,
y para la oracion afirmativa fue del 80%. Con esto se concluye que los patrones de
actividad cerebral de las oraciones negativas son mas distinguibles que las oraciones
afirmativas, notando ademas que en el hemisferio izquierdo se observa mas actividad

que el hemisferio derecho al leer un estimulo con oracion negativas.

Associative Memory with Class | and Il Izhikevich Model [Osawa, 2015]

Investiga la simulacion de memoria asociativa utilizando el modelo de Izhikevich
(2004) basada en el trabajo de [Li, 2012] que utiliza el modelo DSSN (Digital Spiking
Silicon Neuron) compuesto por dos ecuaciones diferenciales que expresan el proceso de
generacion de pulsos sin restablecer las variables del sistema, a diferencia del modelo
de izhikevich que captura de manera cualitativa el proceso de decisiéon de pulsos, y
representa el pulso al restablecer las variables del sistema, con lo cual reproduce una
variedad de patrones de pulsos. Muestra que una red de neuronas de clase I
completamente conectada tiene una capacidad de recuperacion mas alta que la de
Neuronas de clase |, lo que significa que un patron original almacenado se recupera de
un patron de entrada asociado con un error mas alto. En este trabajo, Osawa configura
una memoria asociativa similar utilizando el modelo de Izhikevich y evalua la diferencia
de rendimiento al centrarse en la forma de la curva de restablecimiento de fase PRC
(Phase Resetting Curve).

La memoria asociativa estd compuesta por redes conectadas completamente y
genera un patron almacenado similar a los datos de entrada. Se almacenan p patrones
de N puntos que son ortogonales entre si (p = 4, N = 256). Se utiliza el mismo modelo de
sinapsis utilizada en [Li, 2012]. Se examina el rendimiento de la memoria asociativa
compuesta por el modelo Izhikevich de Clase Il, al variar el parametro d. Los patrones
de entrada se generan aplicando errores aleatorios a un patron almacenado. Los
experimentos muestran que, en la fase temprana del proceso de recuperacion, las
neuronas se activan de manera relativamente asincrona, aumentando ésta, a medida

que las neuronas continuan disparandose, hasta que las neuronas que corresponden a
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puntos negros (blancos) se disparan de forma sincrona, aunque anti fasica. Se utiliza la
superposicion Mu(t) para conocer el grado de emparejamiento del u-ésimo patron. Se
considera que la recuperacion es correcta cuando la superposicion es mayor que 0.95
para todas las pruebas. Realizan simulacion para 100 patrones de entrada para cada
nivel de error (con pasos del 1% y 5%.), variando el parametro de restablecimiento d, de
cada neurona de 0 a 200 con un paso de 20. En la Figura 2.6 dada, incisos e), y f) se
muestra el promedio de superposicion para cada nivel de error. El inciso g), representa

la tasa maxima de error de entrada desde la cual la red recordé el patron correcto.
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Associative Memory with Class | and Il Izhikevich Model [Osawa, 2015]

Figura 2.6. Memoria asociativa con clases | y Il del modelo de Izhikevich [Osawa, 2015]

Robustness of classification ability of spiking neural networks [Yang, 2015]
Realiza experimentacion para probar la robustez de la capacidad de clasificacion
de una red neuronal pulsante que recibe entradas con ruido. Para este propésito se llevan
a cabo una serie de experimentos numeéricos sobre el problema XOR clasico y otras tres
bases de datos de referencia: Iris, Wisconsin breast cancer y StatLog landsat. Para
introducir el ruido, se utilizan los dos tipos de perturbaciones sinusoidal y gaussiana, las
cuales se suman a la entrada original. La red neuronal pulsante utilizada es del tipo
simple, de alimentacién hacia adelante que consta de tres neuronas de entrada, cinco
en la capa oculta y una en la salida. Para el entrenamiento de la red se utiliza el algoritmo

de aprendizaje SpikeProp. En el problema de XOR, se utiliza el punto (1,1) para probar
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la robustez de la red neuronal pulsante. Se varié la amplitud de la perturbacion sinusoidal
A, y rx (el limite superior menor de todos los componentes al vector aleatorio r en la
perturbacidon gaussiana) para controlar las amplitudes de perturbacién. La red aprendio
de manera confiable los patrones XOR con n = 0.01 (tasa de aprendizaje de la red). Los
resultados obtenidos muestran que las tasas de clasificacion correctas de la red no
cayeron demasiado. Estos resultados indican que las redes neuronales pulsantes tienen
fuertes habilidades anti-interferencias. Para las bases de datos de referencia, se utiliza
una arquitectura de red neuronal similar a la de XOR. En la base de datos Iris, se miden
cuatro caracteristicas para cada muestra, que son, la longitud y el ancho de los sépalos
y pétalos en centimetros, a las cuales se agregan las perturbaciones sinusoidal y
gaussiana. La base de datos Wisconsin breast cancer esta dividida en casos benignos y
no benignos. Cada caso tiene nueve mediciones y a cada medicion se le asigna un
numero entero entre uno y diez. Entre mas grande el numero, mayor probabilidad de

casos no benignos. Los resultados para este caso se presentan en la Figura 2.7 a) y b).

a) b) b) cont.

Epoches A ROS RWS Epoches r* ROG RWG Epoches r* ROG RWG
1500 0.001 9750  97.60 1000 0.1 9575  96.06 1500 0.1 9740 97.52
1500 0.01 97.34  97.20 1000 02 9585 94.60 1500 02 9713  96.59
1500 0.1 95.60 95.53 1000 0.3 94.75 94.86 1500 0.3 95.57 93.86
1500 0.2 95.50  93.80 1000 0.4 9200 91.96 1500 0.4 9603 9545
1500 0.5 96.02 94.84 1000 0.5 9157 91.17 1500 0.5 9354  91.60
1500 0.8 03.56  91.68

Wisconsin breast cancer a) sinusoidal and b) Gaussian perturbations

Figura 2.7. Serie de Tablas de resultados de la experimentacion para probar la robustez de la
capacidad de clasificacién de una red neuronal pulsante que recibe entradas con ruido [Yang,
2015].

Se procedio de igual forma para las bases de datos StatLog landsat dataset. En
todos los casos ROS significa “tasas de la clasificacion correcta sin perturbaciones
sinusoidales”, y RWS, “tasas de la clasificacion correcta con perturbaciones
sinusoidales”. De la misma manera ROG: Tasas de la clasificacion correcta sin
perturbaciones gaussianas, RWG: Tasas de la clasificacion correcta con perturbaciones

gaussianas.

22



Segmentacion Digital de Imagenes del Cerebro con el Modelo Neuronal de Interseccién Cortical Capitulo 2 Marco Referencial

Clasificacion de patrones mediante el uso de una red neuronal pulsante
[Hernandez, 2016]

Ofrece una explicacion elaborada de la clasificacion de la funcion binaria XOR y
de la base de datos lonosphere, utilizando una neurona de Izhikevich de tipo pulsante.
Para la sesidén de entrenamiento hace uso del algoritmo de evolucion Diferencial (ED)
basado en algoritmos genéticos. Comienza con una explicacion del modelo matematico
de la neurona pulsante de Izhikevich y de los parametros involucrados, asi como las
ecuaciones matematicas utilizadas para simular la entrada de corriente a la neurona.
Posteriormente, explica cdmo se realiza el proceso de mutacién, cruza y seleccion del
algoritmo de evolucién diferencial que serviran para la inicializacién de los pesos de las
diferentes entradas a la neurona, que son dos en el caso de la funcion XOR, y treinta y
cuatro para la base de datos /nosphere, que también tiene dos tipos de clases o
categorias. Los resultados obtenidos para la clasificacion de la funcion XOR, con sélo
cuatro elementos de entrenamiento fue del 97.5% de patrones correctamente
clasificados, y en el caso de la base de datos lonosphere, para la cual se utilizé el 20%
de los datos como entrenamiento, se logré el 77.78% de datos correctamente
clasificados del total de datos. La Tabla 2.6 muestra resultados de clasificacion de la

base de datos /nosphere.

Tabla 2.6. Clasificacion de patrones mediante el uso de una red neuronal pulsante [Hernandez,
2016]

Resultados de la clasificacion de lonosphere

Clase  Medias de disparos

(Representante de clasificacion)

Malos  14.9682

Buenos 37.02222

Deep into the Brain: Artificial Intelligence in Stroke Imaging [Lee, 2017]

Centra la atencion en aplicaciones de técnicas de IA en la EVC, que se han estado
desarrollando para mejorar la precision del diagndstico médico y la calidad del cuidado
del paciente. Vaticina que, en un futuro cercano, probablemente estas técnicas jugaran

un papel crucial en determinar métodos terapéuticos y en la prediccion de pacientes con
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algun tipo de trastorno EVC, y que favoreceran un concepto emergente llamado medicina
de precision que consistira en el diagnostico y terapia personalizados, gracias a la gran
explosion de datos clinicos e imagenes alusivas. Considera que un tema atractivo de
aplicacion de estas técnicas es el estudio de imagenes cerebrales porque conllevan
decisiones complejas dentro del ambito de la EVC. Entre los paradigmas de |IA que se
analizan y describen de manera breve, estan La Maquina de Soporte Vectorial (SVM),
RNA: Deep Learning, Redes Neuronales Convolucionales (CNN), redes neuronales
recurrentes (RNN), y algunas variantes de ellas (no menciona las PCNN). Todas
enfocadas al estudio de imagenes relacionadas con trastornos de tipo EVC, para la
realizacion de un diagndstico automatico preciso, y para la prediccion efectiva de la

presencia o no presencia del problema de EVC, expedida incluso por no neurdlogos.

Tabla 2.7. Estudios con Aprendizaje Automatico sobre imagenes de EVC [Lee, 2017]

Application Setting Imaging tool Performance
Diagnosis
Automatic lesion segmentation (ischemic stroke)”  Subacute stroke (> 24 hours and < 2 weeks) MRI Inferior to human segmentation
Automatic lesion segmentation (ischemic stroke)'®  Chronic stroke MRI (T1-weighted) Comparable to manual segmentation
Automatic lesion segmentation (ischemic stroke)'  Acute stroke DWI Comparable to manual segmentation
Determination of ASPECTS (e-ASPECTS)™ Acute stroke T Non-inferior to human reading
Automatic diagnosis of MCA dot sign® Acute stroke (< 24 hours) T Sensitivity 97.5%
Estimation of CSF volume for infarct edema®™ Acute stroke T Better than conventional method
A";E?;:::tzigc lesion segmentation (hemorthagic Acute stroke T Comparable to manual segmentation
Prognosis
Symptomatic ICH after thrombolysis” Acute stroke T Improved the prognostic prediction
Improvement of visual function in PCA infarcts®™  Subacute stroke (within 7 days) MRI Improved the prognostic prediction
Long-term mortality of AVM™ After endovascular treatment CT, MRI Accuracy of 97.5% to predict outcome
Impairment in multiple behavioral domains™ Subacute stroke (within 2 weeks) MRI, fMRI Enabled the prognostic prediction
Motor impairment™ Chronic stroke (= 3 months) MRI, fMRI Enabled the prognostic prediction

MRI, magnetic resonance imaging; DWI, diffusion weighted imaging; ASPECTS, Alberta Stroke Program Early Computed Tomography Score; CT, computed to-
mography; MCA, middle cerebral artery; CSF, cerebrospinal fluid; ICH, intracerebral hemorrhage; PCA, posterior cerebral artery; AVM, arteriovenous malforma-
tion; fMRI, functional magnetic resonance imaging.

Esto se basa en una segmentacion automatica efectiva de la lesién, lo cual consideran
que es uno de los elementos mas importantes, dado que la segmentacion manual es
tardada y lleva a resultados inconsistentes entre los evaluadores. Sin embargo,
menciona que la segmentacién automatica en imagenes de resonancia magnética (MRI)
no es una tarea facil. Las formas y localizaciones de las lesiones varian por multiples
razones, de manera que delinear las lesiones de la EVC con estas técnicas no han

mostrado superioridad sobre la segmentacién manual humana, en la mayoria de los
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casos, segun muestran en Tabla 2.7 de este trabajo. Se muestra ejemplo grafico del
proceso de segmentacién automatizada de lesiones de la EVC usando técnicas

supervisadas de aprendizaje automatico del mismo autor, en la Figura 2.8.
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Figura 2.8. Flujo de trabajo esquematico del aprendizaje automatico supervisado [Lee,
2017]

New image
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Voxel-wise
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Automated Image Segmentation Using Improved PCNN Model Based on Cross-
entropy [Ma, 2004]

En este documento se presenta un algoritmo diferente de segmentacion de
imagenes en iteraciones de ciclo automatico, mejorando el mecanismo de segmentacion
de umbral del PCNN tradicional en combinaciéon con la aplicacion de la de entropia
cruzada minima. Primero define de manera vaga el concepto de segmentacion, pero
enfatiza su importancia en el analisis y procesamiento de imagenes, y hace notar que el
punto clave de la segmentacion, y el mas dificil, es la busqueda de un umbral adecuado
para realizar la segmentacion correcta, lo que hace que la imagen binaria no produzca
una segmentacion insuficiente ni una segmentacion excesiva. También sin entrar en
profundidad explica que es una Red Neuronal Pulso-Acoplada (PCNN) y sus origenes,
pero si menciona su superioridad en el procesamiento de imagenes en aplicaciones
como: el suavizado de imagenes, la segmentacién y la extraccion de bordes entre otras.
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Indica que el modelo tradicional no puede mostrar la mejor estimacién objetiva del
resultado de la segmentacion en el proceso de iteracion y no puede controlar los tiempos
de iteracion, que también influyen en los resultados de la segmentacién, por esta razén
explica en que consiste su un modelo PCNN mejorado basado en el modelo tradicional,
donde aplica el principio de entropia cruzada minima como medida para controlar los
tiempos de iteracion de las redes, y luego presenta un método diferente de segmentacion
de imagen automatizado. Finalmente, el algoritmo se compara con el esquema de
segmentacion de PCNN aplicando el principio de entropia maxima de Shannon.

Concluye que, de acuerdo con los experimentos realizados, y los resultados
obtenidos y mostrados, su nuevo modelo se comporta mejor que el modelo tradicional
original, atribuyendo este resultado final a que el umbral del modelo PCNN tradicional
cambia repetidamente, permitiendo que una gran cantidad de informacion procesada
permanezca en el periodo de disparo o fase de la neurona, pero la imagen binaria de
salida directa no contiene toda la informacion. Esto ultimo explica la perdida de detalles

en la Figura 2.9c, respecto a la Figura 2.9b (ver Figura 2.9).
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(a) Original lena image (b) Segmented image based on principle 1 (c) Segmented image based on principle 2

Figura 2.9. Comparacién de segmentacion de imagenes [Ma, 2004]

Applications of Pulse-Coupled Neural Networks [Ma, 2010]

Este libro analiza la PCNN en detalle y presenta algunas aplicaciones especiales
y los resultados correspondientes basados en investigaciones propias de su equipo de
investigadores. Primero proporciona informacion sobre las Redes Neuronales Pulso-
Acopladas (PCNN) y algunas de sus variantes, incluyendo el Modelo Neuronal de

Interseccién Cortical (ICM), y el resto de los capitulos los emplea en la aplicacion de
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estos paradigmas en la solucidn de problemas de Filtrado, Segmentacién, Codificacion,
Mejoramiento, Fusion, y Extraccion de Caracteristicas de imagenes, aparte de la
aplicaciéon de las PCNN en Optimizacion Combinatoria que aplica las PCNN en la
solucion de problemas en esa area como “El agente viajero”, “Encontrar la ruta mas corta
entre dos puntos” entre otras. Ademas, incluye un analisis de la implementacion del
algoritmo de las PCNN en el hardware FPGA. Este trabajo se fundamenta en gran parte

en el capitulo Il de este libro.

Superpixel Segmentation using Linear Spectral Clusteringde [Li&Chen, 2015]

Este articulo presenta los fundamentos de creacion del algoritmo de segmentacion
de superpixeles llamado Linear Spectral Clustering (LSC), el cual produce superpixeles
compactos y uniformes con bajos costos computacionales, constituyéndose como una
alternativa mas en la segmentacion mediante superpixeles, que es una técnica de
preprocesamiento de imagenes cada vez mas popular que se utiliza en muchas
aplicaciones en Vision Artificial porque proporciona una representacion de imagen
concisa al agrupar pixeles en pequefnos grupos perceptualmente significativos que se
adhieren bien a los limites del objeto.

Comparan LSC con ocho algoritmos de segmentacion de superpixeles de ultima
generacion, incluidos SLIC, SEEDS, Ncuts, Lattice, ERS, Turbopixel, EneOpt1 y
EneOpt0. Para los ocho algoritmos, las implementaciones se basan en cédigo disponible
publicamente, y la base de datos de segmentacion Berkeley.

La adherencia a los limites de los superpixeles generados por diferentes
algoritmos se compara utilizando tres métricas de evaluaciéon de uso comun en la
segmentacion de imagenes: Error de Subsegmentaciéon (UE), Recuperaciéon de Limites
(BR) y Precisién de Segmentacion Alcanzable (ASA). UE evalua la calidad de la
segmentacion de superpixeles al penalizar los superpixeles que se superponen con
varios objetos. BR mide la fraccion de los limites de ground truth recuperados
correctamente por los limites de superpixeles. ASA se define como la precision de
segmentacion de objetos mas alta que se puede lograr cuando se utilizan superpixeles

como unidades, tomando en cuenta la eficiencia computacional.
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Segun los resultados de sus experimentos cualitativos demuestran que LSC se
desempefia mejor. Seleccionaron los cinco algoritmos (SEEDS, Ncuts, SLIC, ERS y
LSC) que logran los valores de UE mas bajos, y muestran ejemplos de la segmentacion
de superpixeles utilizando estos algoritmos, donde se observa que LSC logra los
resultados de segmentacion mas satisfactorios desde el punto de vista perceptivo para
diferentes tipos de imagenes (ver Figura 2.10).

Concluyen que los resultados experimentales muestran que LSC generalmente
supera a la mayoria de los algoritmos de vanguardia tanto cuantitativa como

cualitativamente (ver Figura 2.10 y Tabla 2.8).
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(a) SEEDS (b) Ncuts (c) SLIC (d) ERS (e) LSC

Figura 2.10. Comparacién visual de segmentacion de superpixeles en K =400

Tabla 2.8. Métricas de rendimiento de los algoritmos de segmentacion de superpixeles en K =

400

EneOpt0 SEEDS ERS Lattices Ncuts  SLIC Turbo LSC
Adherence to boundaries
Under segmentation error 0.230 0.197 0.198 0.303 0.220 0.213 0.277 0.190
Boundary recall 0.765 0918 0.920 0.811 0.789  0.837 0.739 0.926
Achievable segmentation accuracy 0.950 0.960  0.959 0.933 0956 0956 0.943 0.962
Segmentation speed
Computational complexity o(X;) O(N) O(N2gN) O(N3lgN) O(N3) O(N) O(N) O(N)
Average time per image 8.22s 0.213s 2.88s 0.748s 273s 0.314s 20.2s 0.919s

Superpixels: An Evaluation of the State-of-the-Art [Stutz, 2017]

En este trabajo se presenta una evaluacion integral de 28 algoritmos de
superpixeles de ultima generacion centrada en un punto de referencia global para que
comparacioén sea justa, para lo cual se pone énfasis en la optimizacion de parametros y
la conectividad. El estudio surge de la necesidad, dado que los algoritmos de

superpixeles se han convertido en herramientas estandar en la visién de bajo nivel, y con
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el numero de algoritmos en rapido crecimiento, asi como las diferentes configuraciones
experimentales, obstaculizan el desarrollo de un punto de referencia unificador. Debido
a esto, los puntos de referencia apropiados son cruciales para su seleccidon y
comparacion.

Utilizando métricas conocidas, como Recuperacion de Limites (Rec), Error de
Subsegmentacion (UE) y Variacidén Explicada (EV), ademas de las métricas propuestas:
Tasa de Fallos promedio (AMR), Error de Subsegmentacién Promedio (AUE) vy la
"Variaciéon Promedio Inexplicable" (AUV) realizan un resumen del rendimiento del
algoritmo independientemente del numero de superpixeles generados, superando asi
una limitacién importante de los puntos de referencia disponibles. Utilizan también: el
minimo / maximo, asi como la desviacion estandar de estas métricas para identificar
algoritmos estables, es decir, algoritmos que proporcionan un rendimiento que aumenta
monotonamente con respecto al numero de superpixeles generados

Toman en cuenta el tiempo de ejecucion, la robustez frente al ruido, el desenfoque
y las transformaciones afines, los detalles de implementacién y los aspectos de la calidad
visual, asi como la independiencia de "ground truth"

Posteriormente realizan una clasificacion general de algoritmos de superpixeles.
Para esto definen los superpixeles como agrupaciones de pixeles perceptualmente
similares como el color y otras propiedades de bajo nivel, que crean entidades
visualmente significativas, y destacan su funcién en dos problemas inherentes al
procesamiento de imagenes digitales: que los pixeles son el resultado de la
discretizacion, y que la gran cantidad de pixeles en imagenes grandes impide que
muchos algoritmos sean viables computacionalmente. Esto sustenta el hecho de el
porque se han aplicado a muchos problemas importantes en la Vision Atrtificial, y otros
dominios como la segmentacion de imagenes médicas, conjuntos de datos, imagenes y
video, en comparaciones de supervoxels, entre muchas mas. Debido a este uso tan
extendido, sefialan que es comun entre muchos autores la no distincion entre los
algoritmos de superpixeles y los algoritmos de sobresegmentacion. Por esta razon
adoptan la convencion de que los algoritmos de superpixeles ofrecen control sobre la

cantidad de superpixeles generados mientras los algoritmos de sobresegmentacién no.
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Segun su estudio, muchos autores estan de acuerdo con los siguientes requisitos
para los superpixeles: Dividir: Los superpixeles deben estar separados y asignar una
etiqueta a cada pixel. Conectividad: Se espera que los superpixeles representen
conjuntos de pixeles conectados. Adherencia a los limites: Los superpixeles deben
preservar los limites de la imagen. Compactancia, Regularidad y Suavidad: En ausencia
de limites de imagen, los superpixeles deben ser compactos, colocados regularmente y
exhibir limites suaves. Eficiencia: Los superpixeles deben generarse de manera eficiente.
Numero controlable de superpixeles: El numero de superpixeles generados debe poder
controlarse.

Encontraron que se pueden generar hasta aproximadamente 20000 superpixeles

sin pérdida de informacion apreciable.

Tabla 2.9. AMR y AUE promedio, rangos promedio y distribucién de rango para cada algoritmo
evaluado. Para calcular los rangos promedio, los algoritmos se clasificaron de acuerdo con
AMR + AUE (donde el AMR + AUE mas bajo corresponde al mejor rango, es decir, 1) en
cada conjunto de datos por separado. Para todos los algoritmos (filas), la distribucion de
rango (columnas 1 a 28) ilustra la frecuencia con la que se alcanzé6 un rango particular
en todos los conjuntos de datos considerados. No se pudieron evaluar RW, NC y
SEAW, DASP, VCCS con alguna de las bases de datos utilizadas [Stutz, 2017].

AMR | AUE Rank|{1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28
2.05 | 6.07 ETPS 1 h o o00O0OOOOOOODOOOOOOOOOOOCOOODOODOOQO
1.57 | 7.98 || SEEDS 38021100 0/2 0O0ODO0O0ODO0ODO0ODODO0ODOO0OOOOOOOOO0OO0OO0
3.38 | 6.28 ERS 3011 20 100000O0O0CO0DO0CDO0DO0ODO0CO0ODOSO0OOCOO0OO0OO0OO0OOQO0
4.16 | 6.29 CRS 48 |0 0/2 1 1 000 10O0O0O0OO0DO0OO0OOOOOSOOCOOOOODOOQO
4.18 | 6.77 || EAMS 54 {01 1 00110 10O0O0O0O0O0ODO0O0OO0OOSOO0OOO0OO0OOTO0O0OQO0
4.55 | 6.34 ERGC 580 0002 2 1 00O0O0O0DO0ODCO0DO0ODSO0OO0OO0O0OO0DO0OOO0OOOO0O0OOQO0
4.91 | 6.50 SLIC 620 0 0 02 0 - o o0oo0o0O0OOOODOOOOOODOODODODOOOQO0
5.40 | 7.24 LSC 92/0 0 01 01 OO0O/2000O0O0O0OO0O0OT1O0O0O0OO0COSO0OOTO0OTO0OOQ 0
5.49 | 7.02 ||preSLIC|| 92 (O 0 0 O O O O/2 1 1 1 0 O O O O O O OOOUOOODODOO OO
6.60 | 6.41 cCs w60 0 0 000020101 00O01TO00O0O0O0O0O0O0O0O0OO0OTO0CO0OTQ 0
6.49 | 7.19 cw iTr /00 000O0ODO0DOOTO2 201 0O0O0CO0DO0DO0ODCO0DO0DO0ODO0DOODODODTZ OO
8.24 | 7.83 DASP 2 /00 00OO0CDO0OCOO0ODO0ODI1T OO0CO0OCT1T OO0COOOOOOOOODODODU
6.51 | 7.44 W 128/0 0 0 OO OOOO0OO2 1010 10O0O0O0O0O0O0O0OO0OTO0OTO0T® 0
7.44 | 6.97 WP 1340 0 0 0O0O0O0O0OO0ODO0OOSOOD 1 21 100O0O0O0O0O0OO0OO0OO0OTGO0O0OTO® 0
785 | 758 (| POISE |[138/0 1 0 0O 0O OO OODOOOT11 O0O110O0O0OO0O0ODOTTO0O0ODGO0ODO0ODGQ
8.13 | 6.90 NC 15250 0 0 O OO OO OOO20O0O0O0OO0OD1T 10O0O0O0TO0OO0OTGO0OTGO0OQO0
7.66 | 7.43 MSS 1|0 0 0 OO OOOOOOOO1 1 O0O0Of[21000O0O0O0O0O0TO0CO0OT® 0
8.90 | 7.67 vC 780 0 0 O 0O O OODODOOOODOOT1T20O010O0O0O1O0O0O0O0TQ0
8.31 | 7.85 PB 1840 0 0 OO0 O0O0CODO0ODOCOODOTIL11O0O0OO0OO0OT111O0O0O0O0O0TOQ 0
8.53 | 8.15 FH 9 /00 0O0CO0OCO0DO0OO0ODOOOOODODOQDOTI1IO0 . 01 00 O0O0O0OTODOUO
8.35 | 7.32 RW 9 (o oo0oo000DO0QO0ODODOOSOOOOOTILI 1O0O1O0O0OT1TO0O0DO0ODTO0T®O0
11.45( 6.70 CIS 208/0 00000O0O0DO0ODO0CDCO0ODO0OO0OOSOOO0OI1IO0O0O1 20001000
11.45( 7.19 TPS 21 ,000O0O0OO0ODCO0CODCO0ODCO0OO0ODO0ODOOODOOT 0111010000
11.05( 7.93 TP 206/0 000O0O0CO0ODO0CO0ODO0OO0OO0ODO0ODO0OO0ODO0OO0ODTTI OI10110/1 000
14.22113.54|| VCCS 23 /00 0O0OO0OO0ODO0OOO0OOSO0ODODOOOOOTO OOOOT1I 010000
11.97| 8.36 SEAW 24 10 0O0O0OO0ODODOOOOSOODOOOOOOOOOT1LI 020100
15.72|10.75 Qs 2480 0 00O 0OO0OOCO0ODO0ODO0OO0OOOOOOOODOOOOOTLT 1 2010
24.64|14.91 PF 2620 0 0OO0OO0O0ODO0ODO0ODO0ODO0OOOOU® OOOOOO0OO0OOO0O0 1 - 01

La Tabla 2.9 resume la clasificacion realizada. Como resultado, recomiendan seis
algoritmos que cubren muchos escenarios de aplicacion, estos algoritmos son: ETPS
(Extended Topology Preserving Segmentation), SEEDS (Superpixels Extracted via
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Energy-Driven Sampling), ERS (Entropy Rate Superpixels), CRS (Contour Relaxed
Superpixels), ERGC (Eikonal Region Growing Clustering) y SLIC (Simple Linear Iterative
Clustering), que muestran un rendimiento superior con respecto a la Recuperacion de
Limite (Rec), el Error de Subsegmentacion (UE) y Variacion Explicada (EV), y pueden
considerarse estables. Se observa que Linear Spectral Clustering (LSC) y Watershed

(W), ocupan los lugares ocho y trece respectivamente.

An Overview of Watershed Algorithm Implementations in Open Source Libraries
[Kornilov, 2018]

En este articulo se describen los resultados de la evaluacion comparativa de seis
implementaciones del algoritmo Watershed controladas por marcadores de codigo
abierto para la segmentacion de imagenes 2D y 3D. Estas implementaciones tienen un
rendimiento significativamente diferente, pero las soluciones consideradas se basan en

el mismo algoritmo por inundacion que tiene una complejidad computacional O(n).

Tabla 2.10. Tiempo de procesamiento de imagenes [Kornilov, 2018]

A) Average processing time with WL (ns/element).

B) Average processing time without WL (ns/element).

Image Image
Library 2D 3D Library 2D 3D
Board Cells Coins Fruits Maze Avg. Balls Board Cells Coins Fruits Maze Avg. Balls
ITK 306 380 328 332 292 328 1053 ITK 201 246 210 214 193 213 630
Mahotas 167 249 195 202 163 195 290 Mahotas 165 237 192 194 161 190 298
Mamba 64 141 94 94 57 90 207 Mamba 49 115 75 75 40 71 160

Skimage 1225 2740 1251 1326 1439 1596 8392
SMIL 112 182 127 132 140 139 250
OpenCV 36 50 34 38 31 38 —

Skimage 271 466 305 312 252 321 499
SMIL 102 163 140 141 116 132 245

Este algoritmo se basa en la representacién de una imagen cuyos valores de
intensidad de la escala de grises, forman las diversas alturas de un relieve topografico,
compuesto de valles bajos (minimos), cordilleras de gran altitud (lineas de watershed),
declives (cuencas de captacion), y mesetas (area con elementos de la misma altura).

Las Implementaciones librerias de software empleados son: ITK, OpenCV,
Mahotas, Mamba, Skimage y SMIL, las cuales se pueden clasificar por la propiedad de

actividad de desarrollo y actualizacion, y por la relacion entre su vida util, y el numero de
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sus versiones. Utilizaron el lenguaje Python para medir los recursos computacionales de

las implementaciones. Los resultados se muestran en la Tabla 2.10.

An Overview of Image Segmentation Based on Pulse-Coupled Neural
Network [Lian, 2019]

Este articulo presenta informacion muy importante porque ofrece un panorama
bastante completo de lo mas relevante sobre segmentacién de las Redes Neuronales
Pulso-Acopladas (PCNN). Comienza contextualizando de manera somera el concepto
de segmentacion y su importancia en procesamiento de imagenes, porque una vez que
se tiene una imagen segmentada mediante un algoritmo, el siguiente paso puede ser la
extraccion de caracteristicas, la identificacion y/o clasificacion de objetos.

Menciona el origen (modelo de Eckhorn), digitalizacion (PCNN de Johnson
basado en modelo de Eckhorn) y los modelos clasicos modificados de Ranganath y
Kinser. Explica la estructura basica general y sus partes principales, Feeding, Linking,
estado interno, estimulo, efectos de neuronas vecinas, umbral y factores de decaimiento,
etc., ecuaciones correspondientes y esquema general. Expone los modelos clasicos
modificados para segmentacion de imagenes: ICM, RG-PCNN, SCM y SPCNN, sus
ecuaciones, y partes y parametros principales.

Describe las propiedades dinamicas de cada parte del modelo basico de manera
general, procurando que abarque los modelos modificados. Menciona la técnica de
segmentacion utilizando PCNN y la maxima entropia, la matriz de tiempos que registra
la secuencia de disparo neuronal, todo con sus ecuaciones y parametros principales.
Expone la configuracién de parametros de manera general: tipos de estimulos, factores
de decaimiento exponenciales, amplitudes de entrada del F, L y umbral. Los tipos de la
fuerza del Linking (B), los tipos de matrices sinapticas que emulan el efecto de las
neuronas vecinas. Explica el modelo complejo PCNN y sus divisiones en modelo
heterogéneo y multicanal, para segmentaciones en color (ver Figura 2.11).

Finalmente explica las aplicaciones de segmentaciones de imagenes naturales, e
imagenes médicas de diferentes partes del cuerpo, para terminar con una lista muy larga
de diversas aplicaciones, todo referenciado. Concluye que es probable que, en el futuro,

la PCNN fusionara la segmentacion semantica y el aprendizaje profundo vy
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probablemente generara nuevos marcos de segmentacion de imagenes y permitira un

avance mas rapido que los algoritmos de ultima generacion.
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Figura 2.11. Ejemplo de la segmentacion PCNN heterogénea: a) imagen original; b) Histograma
de la imagen original; c) Resultados de la segmentacion de PCNN heterogénea.

2.3. Discusioén

En la Tabla 2.11 se muestra, un analisis de los trabajos representativos que
forman parte del total de trabajos analizados, los cuales muestran una relacién ya sea
directa o indirecta en la realizacion de este documento. Sin excepcién, todos estos
trabajos contribuyeron de alguna manera, con ideas, contenido, informacién o bibliografia

para la elaboracion del presente documento.

Tabla 2.11. Relacién de los trabajos presentados dados en forma sintética

. Trabajo
Trabajo e
Analizado Interno/Externo Observacion
al CENIDET
Implementaciéon y | Antecedente Este trabajo de tesis es pionero en la aplicacién de PCNN
Evaluacion de | Institucional dentro de la Institucion CENIDET, y es el que mas se
Redes Neuronales acerca al contenido del presente trabajo dado que también
Artificiales tipo utiliza el concepto de entropia y la segmentacion de bordes
“Pulse-Coupled y regiones utilizando las variantes de la PCNN, ICM. Sin
Neural  Networks” embargo, utiliza sélo dos imagenes para su estudio, y la
(PCNN) Aplicadas a aplicacion de otras métricas. En este trabajo se va mas
Visién Artificial lejos, con el analisis de 150 imagenes/estudio y la
[Cardenas, 2015]. extension del andlisis de éstas con diferentes algoritmos
que incluyen segmentacion con superpixeles.
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Tabla 2.11. Relacion de los trabajos presentados dados en forma sintética (continuacién)

Imagenes Digitales
del Cerebro
Humano mediante
Redes Neuronales
Pulso-Acopladas
| [Aguilar, 2019].

. Trabajo
Trabajo e
Analizado Interno/Externo Observacion
al CENIDET
Extraccion de | Antecedente Este trabajo de tesis también utiliza la PCNN ICM, pero
Caracteristicas de | Institucional aplicado al estudio de “firmas” de una imagen. Contribuye
Imagenes Digitales en la comprension y aplicacion del paradigma ICM.
mediante una Red
Neuronal Artificial
Pulsante [Zarate,
2015].
Deteccion de Ruido | Antecedente En este un trabajo de tesis Institucional también utiliza
Impulsivo o | Institucional variantes de la PCNN ICM, pero aplicadas para la
Gaussiano en deteccion y filtrado de ruido impulsivo y gaussiano en
Imagenes imagenes digitales. Contribuye en la comprension vy
Monocromaticas aplicacion del paradigma ICM.
Mediante Redes
Neuronales
Artificiales  Pulso-
Acopladas [Ortiz,
2017].
Aplicacion del | Antecedente Este trabajo de tesis Institucional es importante porque es
Descenso de | Institucional pionero en el uso de RNP en la clasificacién de imagenes
Gradiente para el digitales dentro del CENIDET. Se relaciona de manera
Aprendizaje de indirecta, dado que Basicamente experimenta con la red
Neuronas neuronal de lzhikevich de tercera generacion, como
Pulsantes de clasificador, asi como experimentacion con diferentes
Izhikevich. algoritmos de aprendizaje. Contribuye en la comprension y
[Hernandez, 2017]. aplicacion de RNP.
Segmentaciéon  no | Antecedente Este es un trabajo de tesis Institucional que se relaciona de
Paramétrica de | Institucional manera directa, dado que aborda el estudio de la
Tejidos Cerebrales segmentaciéon de imagenes digitales del cerebro humano,
Mediante una aunque utiliza frameworks de aplicacion de Redes
Arquitectura Neuronales Atrtificiales Convolucionales de la primera
Paralela de Redes generacion, que consumen mucho tiempo y recursos
Neuronales computacionales por el empleo de un gran numero de
Convolucionales imagenes de entrenamiento y validacion.
[Morales, 2018].
Mejoramiento de la | Antecedente En este trabajo de tesis Institucional, se proponen y
Luminosidad de | Institucional emplean dos variantes de la PCNN ICM para mejorar la

luminosidad en imagenes digitales del cerebro humano, y
se realiza una comparativa con algoritmos tradicionales.
Contribuye en la comprensién y aplicacion del paradigma
ICM.

Automated Image
Segmentation
Using Improved
PCNN Model Based
on  Cross-entropy
[Ma, 2004].

Trabajo externo

Este articulo se relaciona de manera directa con el
presente trabajo dado analiza el uso de la entropia cruzada
en la segmentacién de imagenes médicas, mediante el
Modelo Neuronal de Interseccidon Cortical ICM. Es un
articulo que complementa el trabajo del mismo autor en su
libro: “Applications of PCNN”, parte fundamental también
para este trabajo.
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Tabla 2.11. Relacién de los trabajos presentados dados en forma sintética (continuacién)

Trabajo
Analizado

Trabajo
Interno/Externo
al CENIDET

Observacion

Image Processing
Using Pulse-
Coupled Neural
Networks
[Lindblad, 2005].

Trabajo externo.

Este es un libro pionero que revisa la teoria, aplicaciones y
algoritmos de la Red Neuronal Pulso-Acoplada (PCNN) y
la variante, el Modelo Neuronal de Interseccién Cortical
(ICM), Su contenido se relaciona de manera directa con el
presente trabajo, dado que se fundamenta en gran parte en
los capitulos 1, 2y 3.

Applications of
Pulse-Coupled
Neural ~ Networks
[Ma, 2010].

Trabajo Externo

Este es un libro muy completo sobre aplicaciones de las
PCNN que todo investigador de ese campo debe conocer.
El libro se relaciona de manera directa con el presente
trabajo, dado que se fundamenta en gran parte en los
capitulos | y Ill, que investiga la Segmentacion de
Imagenes mediante las PCNN vy la entropia.

Which Model to Use
for Cortical Spiking
Neurons?
[Izhikevich, 2004].

Trabajo externo

En este articulo se analiza la plausibilidad biolégica y la
eficiencia computacional de algunos de los modelos de
neuronas pulsantes mas utiles, y se realiza una
comparacion y contraste de varios modelos de neuronas
pulsantes, lo cual contribuye de manera indirecta en la
comprension y ubicaciéon computacional de las RNP.

Early Diagnosis of

Trabajo externo

Con la lectura de este articulo se dio inicio al estudio de la

Ischemia Stroke segmentacion y clasificacion de imagenes en el presente
using Neural trabajo, motivo por el cual, aunque utiliza RNA de la primera
Network [Thakur, generacion, se considera muy importante su aportacion.
2009].

Pulse-Coupled Se considera en | Este articulo es una extension del trabajo de tesis del
Neural ~ Networks | ambas categorias. | mismo autor, pero es importante porque el mismo problema
applied to Human se aborda utilizando diferente perspectiva.

Brain Image

Processing

[Cardenas, 2014].

Aplicacién de las
Redes Neuronales
Pulsantes en el
Reconocimiento de
Patrones y Andlisis

Trabajo externo

Este es un trabajo de tesis externo que se relaciona de
manera indirecta, dado que aborda otro paradigma de
Redes Neuronales Pulsantes (RNP) aplicadas a la
clasificacibn de imagenes digitales, estudio muy
relacionado con la segmentacién de imagenes, que,

de Iméagenes ademas, en su momento contribuyd en la comprensién de
[Matadamas,2014]. las RNP.

Classification  and | Trabajo externo Este es un articulo que se relaciona de manera directa,
Segmentation of dado que aborda el estudio de la segmentacion y
MRI Spatio- clasificacion de imagenes digitales del cerebro humano que
Temporal Brain utiliza un modelo radical de RNP en tres dimensiones y con
Data with a un gran numero de neuronas que incrementan de forma
NeuCube Evolving automatica tanto el niumero de ellas como sus conexiones.
Spiking Neural Es un trabajo muy avanzado que arroja mucha luz sobre el
Network Model estado del arte en el empleo de RNP.

[Gholami, 2014].

Associative Memory
with Class | and Il
Izhikevich Model
[Osawa, 2015].

Trabajo externo

Este es un articulo que se relaciona de manera indirecta,
dado que Investiga la simulacion de memoria asociativa
utilizando el modelo de red neuronal pulsante de Izhikevich
que recibe entradas con ruido. En su momento contribuyé
en la comprension de las RNP, y clasificaciéon de imagenes.
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Tabla 2.11. Relacién de los trabajos presentados dados en forma sintética (continuacién)

. Trabajo
Trabajo o
. Interno/Externo | Observacion
Analizado
al CENIDET
Robustness of | Trabajo externo Este es un articulo que se relaciona de manera indirecta,

classification ability
of spiking neural

dado que realiza experimentacion para probar la robustez
de la capacidad de clasificacion de una red neuronal

networks [Yang, pulsante que recibe entradas con ruido. En su momento

2015]. contribuyé en la comprension de las RNP, y clasificacion
de imagenes.

Clasificacion de | Se considera en | Este articulo es una extension del trabajo de tesis del

patrones mediante
el uso de una red
neuronal pulsante
[Hernandez, 2016].

ambas categorias.

mismo autor, pero es importante porque igualmente, el
mismo problema se aborda utilizando diferente
perspectiva.

Deep into the Brain:
Artificial Intelligence
in Stroke Imaging
[Lee, 2017].

Trabajo externo

Este articulo también es considerado muy importante
porque fue pilar en la iniciacion del estudio de la
segmentacion y clasificacion de imagenes médicas, el cual
vaticina que, en un futuro cercano, probablemente las
técnicas de IA jugaran un papel crucial que favoreceran un
concepto emergente llamado medicina de precision que
consistira en el diagndstico y terapia personalizados.
Considera que un tema atractivo de aplicacion de estas
técnicas es el estudio de imagenes cerebrales porque
conllevan decisiones complejas dentro del ambito médico.

Segmentaciéon  de

Trabajo externo

Este articulo también es muy importante porque se

superpixeles relaciona de manera directa, dado que presenta los
mediante fundamentos de creacion del algoritmo de segmentacion
agrupacion de superpixeles llamado Linear Spectral Clustering (LSC),
espectral lineal que es una técnica de preprocesamiento de imagenes cada
[Li&Chen, 2015]. vez mas popular que se utiliza en el presente trabajo.

Superpixels: An | Trabajo externo Este articulo también es muy importante porque se

Evaluation of the
State-of-the-Art
[Stutz, 2017].

relaciona de manera directa, dado que realiza una
investigacién del estado del arte en algoritmos de
segmentacién de superpixeles. Contribuye con informacion
importante al respecto.

An Overview of | Trabajo externo Este articulo también es muy importante porque se
Watershed relaciona de manera directa, dado que se describen los
Algorithm resultados de la evaluacion comparativa de seis
Implementations in implementaciones del algoritmo Watershed (que se emplea
Open Source en este trabajo), controladas por marcadores de cédigo
Libraries [Kornilov, abierto para la segmentacion de imagenes 2D y 3D.
2018]. Contribuye con informacién importante al respecto.

An  Overview of | Trabajo externo Este articulo también es muy importante porque se
Image relaciona de manera directa, dado que ofrece un panorama
Segmentation bastante completo de lo mas relevante sobre segmentacion
Based on mediante las Redes Neuronales Pulso-Acopladas (PCNN),
Pulse-Coupled incluyendo el paradigma ICM.

Neural Network

[Lian, 2019].
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CapitUIo 3 Marco Teérico

En este capitulo se presentan los fundamentos tedricos que subyacen en la
realizacion de este proyecto de tesis, segun lo especifica el capitulo 1, en su apartado
1.10: “Metodologia de solucion”, que, dentro de la Fase |, dice: “Comprende el Estudio
de los fundamentos bioldgicos y computacionales de las redes RNA tradicionales y
Pulsantes, sobre todo, investigacion del estado del arte de estas ultimas ...”. Este
compromiso se vio reforzado con la sugerencia encontrada en varios articulos
analizados, segun la cual, la comprension de las Redes Neuronales Artificiales descansa
en una comprension holistica de las Redes Neuronales Biolégicas [Hassabis, 2017]. Es
por esta razon que la extension de este capitulo tiene como propdsito presentar solo
parte del estudio realizado, primeramente, de las Redes Neuronales Bioloégicas (que
implican el estudio del Sistema Nervioso como un todo), para continuar con las Redes
Neuronales Artificiales de 1ra, 2da y 3ra generacion. Analisis que forma el sustento

principal de todo estudio posterior dentro de este documento de tesis.
3.1. Cerebro e Inteligencia Artificial

Constituido con sus mas de cien mil millones de neuronas organizadas en circuitos
neuronales especificos, que forman la maquinaria que controla nuestras acciones y la
percepcion del mundo que nos rodea, el cerebro humano, un érgano que en promedio
pesa 1.3 Kg, es considerado el érgano mas complejo del universo, porque es capaz de
concebir el infinito, descubrir nuevos conocimientos, y ser responsable de cada
pensamiento, sentimiento, y acciones que caracterizan a cada ser humano.

Envuelta en un halo de misterio que rodea a la manera de cémo funciona el
cerebro, y aunado a la curiosidad cientifica, se han hecho grandes esfuerzos en muchas
areas de las ciencias: Las Neurociencias, por llegar a dilucidar los procesos cerebrales
que subyacen tanto en los actos mas “simples” como caminar y comer, como también en
comportamientos cognitivos complejos considerados esencialmente humanos, como

pensar, hablar y crear obras de arte. Por esta razon, no es sorpresa que la fascinacion y
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admiracion del ser humano por el cerebro, y que data de miles de afos, sea éste fuente
de inspiracién para la Inteligencia Artificial (IA), otro campo del conocimiento que, por
medio de sus multiples paradigmas, intenta imitar la inteligencia humana en sus
diferentes facetas, y que, a lo largo del tiempo ha tenido una historia entrelazada con el
campo de las neurociencias, de tal manera que en las ultimas décadas estos dos campos
se han retroalimentando mutuamente, de tal forma, que el argumento de la creacion de
maquinas inteligentes en el campo de la IA, se debe fundamentar en una mejor
comprensién del cerebro humano y otros animales [Hassabis, 2017] [ Shapshak, 2018]
[Kandel, 2013].

3.2. Inicios de la Neurociencia

Desde finales del siglo XX se ha venido convirtiendo en realidad el antiguo suefio
de la humanidad de atisbar dentro del cerebro y observar la actividad de diferentes
regiones del mismo, justo en el momento en que una persona realiza diversas funciones
mentales superiores como la observacion de una imagen visual, la percepcion de sus
colores y formas, el iniciar una accion de movimiento involuntaria, etc. Todo gracias a las
técnicas modernas en Imagenologia, que permiten obtener y analizar imagenes del
cerebro, como, por ejemplo, la Tomografia por Emision de Positrones (PET), y la
Resonancia Magnética Nuclear (NMR), que, junto con el nacimiento de la Biologia
Molecular, finalmente es posible entender a escala molecular, los procesos por los cuales
el ser humano percibe, actua, aprende, recuerda, y como estos procesos se relacionan
con regiones especificas del cerebro.

Desde hace mas de dos mil afios, Hipdcrates proponia que el estudio adecuado
de la mente comienza con el estudio del cerebro, y Socrates y Platén especulaban sobre
los procesos mentales. En el siglo XVII, la visién dualista de Descartes distinguia entre
cuerpo y mente como dos entidades separadas, donde las funciones mentales
superiores propiamente humanas no residian en ninguna parte del cuerpo, sino en el
“alma”, lo cual fue refutado por Spinoza en su visién unificadora de mente y cuerpo.

En el siglo XVIII prevalecieron dos corrientes de pensamiento sobre la mente, en
la cual los “empiristas” sostenian que el cerebro era una “tabula rasa” que hay que llenar

con experiencia sensorial, mientras que los “idealistas” encabezados por Immanuel Kant,
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creian que la percepcion del mundo es producto particular de nuestra estructura cerebral.
Por su parte Darwin, a mediados del siglo XIX postulaba que el cerebro era el “asiento
de todo comportamiento”, y que, para entenderlo, se podian utilizar los animales como
modelos de comportamiento, lo cual sentd las bases de los estudios modernos del
cerebro, y dio también inicio a la psicologia experimental. Pero el estudio en Fisiologia
del Sistema Nervioso inicié en el siglo XVIII con el descubrimiento de las propiedades
eléctricas en células de tejidos vivos, por Galvani, aunque Galeno, médico griego del
siglo I, ya proponia que “los nervios transportan liquido secretado por el cerebro y la
meédula espinal a la periferia del cuerpo”. Posteriormente, a mediados del siglo XIX, un
equipo de fisidlogos comandados por Hermann von Helmholtz lograron medir la sefal
eléctrica a lo largo de fibras nerviosas. También, mediante estudios farmacologicos, tres
cientificos europeos Bernard, Ehrlich y Langley descubrieron que las células nerviosas
pueden comunicarse por medios quimicos.

El estudio del sistema nervioso nacié como ciencia con el trabajo monumental de
Santiago Ramon y Cajal, apoyado en el método de tincion de las células nerviosas
mediante sales de plata, desarrollado por Camillo
Golgi, en el que distinguié células discretas en
lugar de un entramado reticular nervioso sin
aparente continuidad, ni solucién, como se creia
hasta entonces. Acuiio el nombre de neurona para
estos componentes discretos que observaban una

estructura tripartita compuesta por “procesos” o

ramificacion arborea: “las dendritas” y un “proceso”
o protuberancia de forma alargada, tubular cénica

y redondeada: “el axdn”, unidos en extremos
opuestos a un cuerpo irregular o “soma”. Estas
observaciones culminaron en su “doctrina de la

neurona” como una teoria sobre la manera en que

se organizan las redes neuronales bioldgicas,
L L Figura 3.1. Uno de los dibujos de la
sustentada en los principios basicos: circuiteria del cerebro de Ramén y
Cajal [Bear, 2016] [Gerstner-Kistler,
2014]

39



Segmentacion Digital de Imagenes del Cerebro con el Modelo Neuronal de Interseccién Cortical Capitulo 3 Marco Teérico

1) Las neuronas individuales son los componentes basicos y elementos de
sefalizacion del Sistema Nervioso (Figura 3.1). La neurona recibe informacién
proveniente de otras neuronas por medio de las dendritas, y responde enviando
informacion o no, a través del axén a otras neuronas unidas por medio de espacios
interneuronales o “sinapsis”. 2) Las sefiales eléctricas dentro de una neurona fluyen solo
en una direccion, de las dendritas al cuerpo celular y de ahi, la sefal eléctrica se propaga
a lo largo de toda la longitud del axon hasta las terminales sinapticas con otras neuronas,
lo que se llama: “Principio de polarizacion dinamica”. 3) Las neuronas forman conexiones
sinapticas con otras neuronas en formas bien definidas o especificas llamadas “circuitos
neurales”, cada uno de los cuales corresponde a un comportamiento especifico (como
por ejemplo la audicién o la vision), a lo que se llamé: “Principio de especificidad de
conexion neuronal”. Los ultimos dos principios forman la base para el moderno enfoque
conexionista del cerebro o neuro-computacién, paradigma de la Inteligencia Artificial que
modela cémo funciona el cerebro [Hassabis, 2017] [ Shapshak, 2018] [Kandel, 2001]
[Kandel, 2007] [Kandel, 2013] [Bear, 2016] [Gerstner-Kistler, 2014]

3.3. El Sistema Nervioso

La mayoria de los organismos vivos del reino animal, para transferir informacion
de una parte del organismo a otra, y de esta manera responder de manera eficiente a los
estimulos externos o internos (del mismo animal), ejecutando una serie de acciones para
asegurar su supervivencia, desarrollaron un conjunto de células especializadas: las
células nerviosa o neuronas, organizadas en una estructura que exhibe simetria bilateral
que conforma el Sistema Nervioso.

De entre las especies que poseen un sistema nervioso, el mas evolucionado es el
de los mamiferos porque son los unicos que poseen una estructura llamada neocértex o
neocorteza que de hecho es la parte mas evolucionada de la corteza cerebral, encargada
de las funciones cerebrales superiores (capacidades cognitivas), que, en proporcion, es
mas grande en el ser humano. El sistema nervioso entre mamiferos comparte muchas
caracteristicas comunes.

Atendiendo a su anatomia, el sistema nervioso humano se subdivide en Sistema

Nervioso Central (SNC) y Sistema Nervioso Periférico (SNP) (Figura 3.2A), y éste a su
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vez se subdivide en SNP Somatico y SNP Auténomo o Visceral. El sistema nervioso
central comprende el cerebro y la médula espinal (Figuras 3.2A y 3.3A). El cerebro esta
encapsulado dentro del craneo y la médula espinal esta en el centro de la columna
vertebral. EIl SNP somatico consiste en los nervios craneales y espinales que emergen
del cerebro y de la médula espinal respectivamente. A través de estos nervios fluye
informacion desde los 6rganos sensoriales y receptores del organismo, como la piel, los
ojos, los musculos de movimiento voluntario, sefiales de tacto, presion y dolor, etc., hacia
el sistema nervioso central, lo que constituye la informacion aferente, sensorial o
receptiva, y desde el sistema nervioso central hacia los musculos y glandulas del cuerpo,
o informacion eferente o motora, como, por ejemplo, la contraccidon de musculos

voluntarios.

Cerebro Sistema

| Nervios
Central
(SNC)

Médula

N espinal
&\

Sistema 1 >J
Nervioso

— Periférico &

(SNP)
\\3@\\ o

Figura 3.2. A) Sistema Nervioso formado por el SNC y el SNP. B) Mapa de Brodmann de la
citoarquitectura de la corteza cerebral humana. Ejemplo, areas: 3, 1y 2) corteza
somatosensorial primaria, 4) Corteza motora primaria [Bear, 2016]

El SNP Auténomo inerva los 6rganos internos, vasos sanguineos y glandulas.
Regula la presién y cantidad de oxigeno en la sangre y arterias. Comanda las
contracciones y relajaciones de musculos lisos como las paredes intestinales y vasos

sanguineos, asi como la tasa de movimientos de contraccion del corazoén y las funciones
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secretoras de glandulas etc. [Bear, 2016] [Arbib, 2007] [Gerstner-Kistler, 2014] [Dayan-
Abbott, 2002].

Ganglios basales

Surco
7. Cerebro Central
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Figura 3.3. A) Las 7 partes principales del Sistema Nervioso Central [Kandel, 2013]. B) Lébulos
cerebrales [Bear, 2016]

3.4. El cerebro humano

En los paises de habla inglesa se utiliza la palabra “brain” para referirse a la parte
del sistema nervioso que estan dentro del craneo, que, junto con la columna vertebral,
forman el sistema nervioso central (SNC). Sin entrar en detalles, este 6rgano llamado
brain, se divide en “cerebrum”, “brainstem” y” cerebelum”, y no hay ninguna ambiguedad
al respecto. Sin embargo, en paises de habla hispana, en articulos, libros y bibliografia
cientifica en general, e incluso en el traductor de “Google”, se equipara la palabra brain
con la palabra “cerebro”, lo cual causa confusién, porque realmente la palabra
equivalente es “encéfalo”, que atendiendo a sus raices griegas, se interpreta como:
“‘dentro de la cabeza”. En las fuentes mencionadas se utiliza la palabra cerebro
indiscriminadamente para referirse al encéfalo, nombre que rara vez es mencionado.
Realmente, el cerebro, también llamado telencéfalo, es parte del encéfalo. Siguiendo
esta practica tan extendida, el cerebro humano o encéfalo se divide en cerebro
(telencéfalo, la parte mas voluminosa), tallo cerebral (tallo o tronco encefalico) y cerebelo.
El tallo cerebral se divide a su vez en mesencéfalo, puente de Varolio (protuberancia

42



Segmentacion Digital de Imagenes del Cerebro con el Modelo Neuronal de Interseccién Cortical Capitulo 3 Marco Teérico

anular o puente troncoencefalico) y bulbo raquideo. Junto con el Diencéfalo, se forman
las siete partes principales del cerebro humano (encéfalo) Figura 3.3A.

El telencéfalo (el cerebro propiamente dicho), se divide en los hemisferios derecho
e izquierdo (Figura 3.4A), cuya “corteza” externa constituye la “corteza cerebral’ o
“materia gris”, con forma laminar, que para maximizar su area y almacenar mayor numero
de neuronas con sus conexiones, dentro del craneo, estd empaquetada en
circunvoluciones o pliegues formando surcos en su superficie. La parte mas externa de
la corteza cerebral corresponde al neocoértex, que como ya se menciono, es la parte mas
evolucionada de la corteza cerebral donde se llevan a cabo mecanismos neuronales
responsables de los niveles superiores de actividad mental humana, como Ila
imaginacion, el lenguaje, la inteligencia, la cognicion, la memoria y el asiento de la
conciencia.

La superficie externa del neocdrtex en los dos hemisferios cerebrales se divide en
areas llamadas |6bulos: Frontal, temporal, parietal y occipital (Figura 3.3B). A principios
del siglo XX el neuroanatomista aleman Brodmann, construyd un mapa de la
citoarquitectura de la neocorteza cerebral (Figura 3.2B), donde muestra claramente que
diferentes entradas sensoriales (motoras, somatosensoriales, visuales, auditivas, etc.)
se asignan en areas correspondientes de la corteza cerebral de manera ordenada.
Brodmann adivind, pero no pudo demostrar (lo que ahora se tiene evidencia), que las
areas corticales que se ven diferentes realizan funciones diferentes. Aunque esta idea
fue propuesta primero por el neuroanatomista Franz Joseph Gall, cuyo trabajo
considerado precientifico, es la piedra angular de los estudios modernos del cerebro.
Hoy en dia es comun monitorear las actividades metabdlicas del cerebro (con técnicas
de neuroimagen) en condiciones controladas, mientras la persona realiza tareas
especificas, lo que proporciona evidencia directa de que: tipos especificos de
comportamiento involucran regiones particulares del cerebro. De esta manera, cada
I6bulo tiene un conjunto especializado de funciones cerebrales, como se muestra en la
Figura 3.4B.

Los hemisferios cerebrales similares en apariencia no son completamente
simétricos en estructura ni equivalentes en funcién. Cada hemisferio se ocupa

principalmente de los procesos sensoriales y motores en el lado opuesto del cuerpo, es
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decir, la informacion sensorial que llega a la médula espinal desde el lado izquierdo del
cuerpo cruza hacia el lado derecho del sistema nervioso para alcanzar la corteza

cerebral.

Corteza motora primaria
(area 4)
Area motora suplementaria f Corteza somatosensorial
. | (dreas 3,2,1)
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(areas 41, 42)
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Figura 3.4. A) hemisferios cerebrales, B) funciones especializadas del cerebro [Bear, 2016]

De la misma manera, las areas motoras en el hemisferio derecho ejercen control sobre
los movimientos de la mitad izquierda del cuerpo.

El cerebro es la parte mas importante del sistema nervioso que actua como
procesador central de informacion, realizando complejos calculos neurales necesarios
para extraer toda la informacion que continuamente recibe de los receptores y sensores,
que convierten los estimulos del cuerpo humano o el ambiente externo en impulsos
electroquimicos que transmiten informacion al cerebro, el cual toma las decisiones
adecuadas y las envia a los efectores que convierten los impulsos electroquimicos
generados por el cerebro, en respuestas discernibles a manera de salidas del sistema.
En otras palabras, el cerebro organiza activamente la percepcién, parte de la cual se
almacena en la memoria para referencia futura, y parte de la cual se transforma en
respuestas conductuales inmediatas.

El sistema nervioso puede ser visto como una vasta red de neuronas organizadas
en una elaborada estructura con conexiones extremadamente complejas, que, de una
forma basica, se comporta como un sistema de tres etapas (Figura 3.5), segun lo descrito

anteriormente, donde la direccion de transmisiéon de las sehales portadoras de
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informacion a través del sistema es de izquierda a derecha, mientras que la

retroalimentacion va de derecha a izquierda.

— —=
Estimulo —~| Receptores Cerebro Efectores |—# Respuesta

— il
.y oy

Figura 3.5. Representacion esquematica basica del sistema nervioso con el cerebro como
centro de control [Haykin, 2009] [Arbib, 1987]

El cerebro humano realiza operaciones neurales en el rango de milisegundos,
mientras que una computadora digital lo hace en el rango de nanosegundos. Sin
embargo, el cerebro compensa esta desventaja con un numero asombroso de neuronas
(10 billones) con interconexiones masivas entre ellas (60 trillones), en la corteza humana,
es por esto que, es muchas veces mas rapido en la solucion de problemas que la mas
rapida computadora digital que existe hoy en dia. Como ejemplo, de manera rutinaria, al
cerebro humano le toma de 100 — 200 ms realizar el reconocimiento de la cara de una
persona conocida en una escena poco familiar, mientras que tareas de mucho menos
complejidad tomaria mucho mas de ese tiempo una computadora convencional. La
eficiencia energética del cerebro es aproximadamente de 1076 Joules por operacion por
segundo, mientras que el correspondiente valor para la eficiencia de la mejor
computadora es alrededor de los 107° Joules por operacién por segundo. Debido a la
propiedad de no linealidad de la neurona bioldgica, unidad estructural del sistema
nervioso, el cerebro es un computador en paralelo altamente complejo, eficiente y no
lineal. [Haykin, 1999] [Arbib, 1987] [Bear, 2016] [Kandel, 2013] [Churchland, 1986]
[Gerstner-Kistler, 2014].

3.5. Células nerviosas

Las células nerviosas son las unidades estructurales basicas y de procesamiento
de informacién en el sistema nervioso y, por ende, en el cerebro humano. De manera
amplia, hay dos tipos de células nerviosas: las células gliales o glia, y las neuronas (s6lo
como referencia, dentro de estas categorias hay aproximadamente mil tipos de células
nerviosas que difieren en estructura, quimica y funcion). Las células gliales superan en

numero a las neuronas, dado que hay 2'° veces mas glia que neuronas en el sistema
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nervioso central de los vertebrados. Las células gliales rodean a los cuerpos celulares,
los axones y las dendritas de las neuronas, y aunque se dice que contribuyen a la funcion
cerebral principalmente de sostén, aislando y nutriendo las neuronas vecinas, regulando
el medio interneuronal del exceso de moléculas que intercambia la neurona con el
exterior en el proceso de sefalizacion eléctrica, e incluso actuando como sistema
inmunitario atacando infecciones, lesiones y enfermedades de las neuronas, realmente
hay una interrelacion intrincada y esencial entre células glia y neuronas, de tal manera
que la funcion extremadamente compleja de sefalizacién neuronal en el sistema
nervioso no seria posible sin la participacién de las células gliales.

Atendiendo a su morfologia (ver Figura 3.6), la neurona se divide en: dendritas,
cuerpo celular o soma, axon y terminaciones presinapticas. Como toda célula, el cuerpo
celular o soma es el centro metabdlico de la célula. Contiene el nucleo, que a su vez
contiene los genes de la célula, ademas del reticulo endoplasmico donde se sintetizan
las proteinas de la célula, que son esenciales para los procesos moleculares llevados a

cabo dentro de la misma, para que ésta cumpla su funcién de sefalizacion (Seccion 3.7).
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Figura 3.6. Partes de la neurona. Neuronas presinapticas y postsinapticas [Kandel, 2013]

Las dendritas tienen ramificaciones en forma de arbol y son el principal aparato
de recepcion de sefales procedentes de otras neuronas. Las sefiales eléctricas se

transmiten a través del axdn a otras neuronas a distancias que van desde 0.1 mm a 2 m.
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El extremo terminal del axon se divide en ramas o filamentos finos llamados terminales
presinapticas con los cuales se comunican con las neuronas postsinapticas en zonas
especializadas de comunicacion conocidas como sinapsis. Las células presinapticas y
postsinapticas estan separadas por un espacio muy estrecho llamado hendidura
sinaptica. La comunicacion sinaptica puede ser de origen quimico (en la mayoria de las
veces) o eléctrico.

Para aumentar la velocidad de la sefal eléctrica en axones finos y largos, se
envuelven (por medio de células gliales) en una sustancia lipidica aislante llamada vaina
de mielina, que se interrumpe a intervalos regulares por los nodos de Ranvier, puntos no
aislados en el axén donde se regenera la sefial eléctrica.

Segun su funcionalidad, las neuronas se clasifican en: neuronas sensoriales,

neuronas motoras e interneuronas (Figura 3.7).
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Figura 3.7. Tipos de neuronas segun su funcién. [Kandel, 2013]

Las neuronas sensoriales transmiten informacion (informacién aferente) desde los
sensores periféricos del cuerpo al sistema nervioso con el propdsito tanto de percepciéon
como de coordinacion motora. Las neuronas motoras llevan informacion desde el cerebro

o la médula espinal a los musculos y las glandulas (informacion eferente). Las
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interneuronas pueden ser de retransmision (proyeccion) o locales. Las primeras tienen
axones largos y finos y retransmiten sefiales a distancias de una region a otra del
cerebro. Las locales, de axones cortos forman conexiones con las neuronas cercanas.
Las interneuronas pueden actuar como neuronas inhibitorias en casos de movimientos
agonicos y antagodnico, por ejemplo, la flexiébn y extension de una pierna involucra
musculos extensores y flexores. La pierna extendida implica la inhibicion de musculos
flexores y la activacion de musculos extensores, y viceversa. El caso mencionado que
es un tipico patron de conexion, en el que una neurona activa muchas células objetivo,
se llama divergencia (fan out). Por ejemplo, la informacién sensorial de un sélo sitio se
distribuya mas ampliamente en la médula espinal y el cerebro. El patron de conexion
cuando una sola célula motora recibe muchos contactos de entrada de células
sensoriales se llama convergencia (fan in). La convergencia asegura que una neurona
motora se active sélo si un numero suficiente de neuronas sensoriales se activan juntas
[Arbib, 1987] [Haykin, 1999] [Bear, 2016] [Kandel, 2013] [Gerstner-Kistler, 2014].

3.6. Potencial de accion

Hay una gran variedad y cantidad de estimulos del medio ambiente que
impresionan nuestros sentidos sensoriales, asi como de todo organismo que posee un
sistema nervioso: la luz que incide en nuestros ojos y que permite distinguir muchos
colores y formas, el contacto mecanico que crea sensaciones en nuestra piel: de
suavidad, aspereza, presion, dolor, etc. Los diferentes olores, sabores y sonidos que nos
crean sensaciones de placer o disgusto, etc. Todo este torrente de informacién recibida
por nuestros sentidos sensoriales es transmitido al cerebro de una uUnica manera:
mediante sefales eléctricas llamadas Potenciales de Accion producidas dentro de las
neuronas del sistema nervioso. El potencial de accion es la unidad elemental de
transmision de sefializacion en el sistema nervioso. Los potenciales de accion se originan
en el segmento inicial del axén una region especializada de disparo (la zona de
activacion, ver Figura 3.9) y se propagan a lo largo del axdn de la neurona sin presentar
fallas ni distorsion a velocidades que van de 1 a 100 m / s.

A pesar de la gran variedad de estimulos sensoriales que recibe un organismo, el
tipo y forma del potencial de acciéon (Figura 3.8), es altamente estereotipado (variando

sélo sutilmente de una neurona a otra) en todo el sistema nervioso, es decir, el tipo de
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sefales que transmiten informacion sobre la vision es idéntica a las que transmiten
informacion sobre sonidos, por ejemplo. Esta invariabilidad de la sefial eléctrica deja
entrever un principio clave en la manera en cdmo se organiza el cerebro: la informacién
transmitida por un potencial de accidn esta determinada no por la forma de la sefal, sino
por el tipo de circuito neuronal que recorre la sefial en el cerebro. Este principio
organizativo del cerebro en circuitos anatomicos con funciones y propiedades similares
precisas es lo que determina la complejidad del sin numero de facetas que conforman el
comportamiento humano, el cual depende no en la variedad de neuronas y forma de la
sefal que producen, sino en la manera en la que estan interconectadas. Los potenciales
de accion son el medio por el cual el cerebro recibe, analiza e interpreta los patrones de
las sefales eléctricas entrantes y los circuitos neuronales que recorren, y crea de esta

manera, nuestras sensaciones de vista, tacto, olfato y sonido, por ejemplo.

Awiwiwi

Figura 3.8. Este trazo histérico es el primer registro intracelular de la forma de un potencial de
accion a lo largo del axén gigante de calamar obtenido por Hodgkin y Huxley en 1939, en sus
estudios rumbo al modelo matematico de la neurona biologica. La escala vertical esta en
milivoltios, y la escala horizontal en pulsos de tiempo [Kandel, 2013] [Hodgkin-Huxley, 1939]

En la mayoria de las neuronas [Kandel, 2013], lo cual puede explicarse con una
neurona modelo (Figura 3.9) que las ejemplifique a todas; para la generacién de un
potencial de accidn se requieren de cuatro componentes que involucra cuatro zonas
diferentes: 1) Un Componente de Recepcion de la Senales, en la Zona de Entrada,

formada por cada una de las dendritas del cuerpo celular. 2) Un Componente Sumador
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o Integrador que evalua el balance del total de entradas (que pueden ser excitadoras o
inhibidoras) y que envia el resultado a la Zona de Activaciéon o Zona de Disparo que
se encuentra en la zona inicial del axon. Si el resultado de este balance alcanza un cierto
Valor de Umbral impuesto por la misma neurona, entonces se genera la sefial eléctrica
o potencial de accién que corre a lo largo del 3) Componente de Conduccion de
Senalizaciéon o axon. Cuando la sefal eléctrica o potencial de accion alcanza 4) el
Componente Secretor (terminales presinapticas), se libran sustancias quimicas
llamadas neurotransmisores en la hendidura sinaptica (Zona de Salida). Los
neurotransmisores, formados por moléculas organicas, como L-glutamato y acetilcolina,
o péptidos como la sustancia P o LHRH (hormona liberadora de la hormona luteinizante),
son captados por receptores especializados en la neurona postsinaptica,
desencadenando sefales eléctricas en sus dendritas llamadas potenciales sinapticos
cuya intensidad depende de la cantidad de neurotransmisor liberado, lo que inicia

nuevamente el proceso de creacidon de potencial de accion.

1) Recepcion de Sefiales  3) Conduccion de la Sefal 4) Secretor
—

Conductive

Entradas |[
Input

2) ). Sumador o Integrador
de Senales |,;0qrative

Figura 3.9. Una Neurona Modelo tiene cuatro Componentes involucrados en la Generacién de
Potenciales de Accion [Kandel, 2013]

De acuerdo con lo anterior, la senalizacion en el sistema nervioso es de origen
electroquimico, porque comprende el origen de sefales eléctricas dentro de las
neuronas, las cuales causan la liberacion de sustancias quimicas (neurotransmisores)
en las terminales presinapticas, aparte de toda la bioquimica involucrada en el origen
fundamental de los potenciales de accion, que descansa en procesos de intercambio

molecular entre el interior de la célula nerviosa y su entorno inmediato, gracias a las
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caracteristicas funcionales de la membrana celular. Se dice que el potencial de accién
es de naturaleza todo o nada, porque los estimulos por debajo del umbral no producen
un potencial de accion, no asi los estimulos que sean iguales, 0 que estén por encima
del umbral, que producen potenciales de accidén de la misma amplitud y forma de onda.
Mientras el resultado del componente sumador de la neurona alcance, sobrepase por
poco o mucho el valor de umbral, la amplitud y duracién de cada potencial de accion es
mas o menos la misma. El potencial de accion no decae a medida que viaja a lo largo
del axon hasta su objetivo, que puede ser una distancia tan grande como 2m, porque se
regenera periddicamente en cada nodo de Ranvier. Esta sefial conductora puede viajar
a velocidades de hasta 100 m / s, y tener una amplitud de 100 mV.

Dado que los potenciales de accidn conservan la misma forma de onda y amplitud,
no transportan informacion codificada [Kandel, 2013] [Gerstner-Kistler, 2014]. Es decir,
los potenciales de accion transportados en el sistema nervioso por una neurona sensorial
son indistinguibles de los potenciales de accion transportados a los musculos del sistema
nervioso por una neurona motora. La informacién se transmite por cadenas de
potenciales de accion emitidos por las neuronas llamados trenes de pulsos (de espigas,
de picos o de spikes), que son una secuencia de eventos estereotipados que ocurren a
intervalos regulares o irregulares. Las dos caracteristicas de transmision son: el numero
de potenciales de accién y los intervalos de tiempo entre ellos (Figura 3.10). Dicho de
otra manera: si los potenciales de accién estan abarrotados (muy pegados unos de otros
en tiempo), la sensacién es intensa, si estan separados por largos intervalos de tiempo,
la sensacion es débil. Por lo tanto, lo que determina la intensidad de la sensacion o
movimiento es la frecuencia de los potenciales de accion. Asimismo, la duracién de una
sensacion o movimiento esta determinada por el periodo durante el cual se generan
potenciales de accién [Kandel, 2013].

El patrén de potenciales de accion también transmite informacién importante. Por
ejemplo, algunas neuronas son espontaneamente activas y disparan potenciales de
acciéon regularmente (modo ritmico o beating mode); otras neuronas se disparan en
breves estallidos de potenciales de accién (modo de estallido o bursting mode). Esta
variedad de neuronas responde de manera diferente a la misma entrada sinaptica

excitatoria. Un potencial sinaptico excitatorio puede iniciar uno o mas potenciales de
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accion en una célula que no tiene una actividad espontanea, pero en las células
espontaneamente activas esa misma entrada modulara el ritmo al aumentar la velocidad
de activacion de los potenciales de accion. En la Figura 3.10 se puede observar
diferentes patrones de actividad de potenciales de accién en diferentes células nerviosas
del cerebro. Figura 3.10A: Tren de potenciales de accién que disminuye en frecuencia.
Este patron de actividad se conoce como disparo regular. Algunas células corticales
generaron rafagas de tres o mas potenciales de accion. Figura 3.10B: Las células
Purkinje del cerebelo generan trenes de alta frecuencia de potenciales de accion en sus
cuerpos celulares. Figura 3.10C: Las neuronas de relé talamica generan potenciales de
accién en rafagas o trenes tonicos de potenciales de accion. Figura 3.10D: Las neuronas
habenulares medulares generan potenciales de accion a un ritmo constante y lento, en

forma de marcapasos.

A Neurona piramidal cortical B Neurona Purkinje del cerebelo
Disparos regulares Disparos en rafaga (burst)  Disparos en réfaga (burst)
C Neurona relé del talamo D Neurona habenular medial
Disparos en rafaga (burst)  Disparos tonicos Disparos tonicos

Figura 3.10. Variedad de patrones de potenciales de accion en neuronas del cerebro humano
[Kandel, 2013]

De lo anterior, se pueden distinguir cuatro propiedades importantes de los
potenciales de accién en la sefializacion neuronal. 1) Tienen un umbral para la iniciacion,
2) El potencial de accién es un evento de todo o nada, es decir, la unica condicion para
activar un potencial de accion, en la que conserva su forma y tamano, es que iguale o
supere el umbral, 3) El potencial de accién se lleva a cabo sin disminucién. Tiene una

funcién autorregenerativa (en los nodos de Ranvier) que mantiene constante la amplitud,
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incluso cuando se desplaza grandes distancias, 4) El potencial de accion es seguido por
un periodo refractario, en el que se suprime la capacidad de la neurona para disparar un
segundo potencial de accion por un periodo corto de tiempo. Esto limita la frecuencia con
la que una neurona puede disparar potenciales de accion y, por lo tanto, también la
capacidad de transmitir informacion.

Estas cuatro propiedades del potencial de accion (umbral de iniciacién, naturaleza
de todo o nada, conduccidn sin decremento y periodo refractario) son inusuales para los
procesos bioldgicos, que generalmente responden de manera gradual a los cambios en
el medio ambiente, lo que impacto a los cientificos de hace cien anos.

Referencias de esta seccion: [Kandel, 2013] [Bear, 2016] [Gerstner-Kistler, 2014]
[Izhikevich, 2007] [Hodkin-Huxley, 1939] [Dayan-Abbott, 2001].

3.7. La membrana neuronal

La membrana plasmatica [Kandel, 2013] [Bear, 2016], la envoltura que define los
limites fisicos entre el interior y el exterior de todas las células bioldgicas, incluidas las
células nerviosas, tiene un grosor aproximado de 6 a 8 nm, y por medio de ella la célula
intercambia diferentes sustancias con el medio circundante con el cual interactua con
diferentes propdsitos, uno de los cuales es mantener su funcionalidad como unidad
estructural de la vida. La membrana plasmatica regula tanto las sustancias que entran a
su interior (nutrientes, entre otros), como las que salen (desechos metabdlicos, entre
otros), por eso se dice que la membrana es permeable sblo a un selecto tipo de
sustancias que le ayudan a mantener su integridad, y la funcion que desempefia.

El interior neuronal (Figura 3.11), lo constituye el protoplasma formado por el
nucleo y el citoplasma. El citoplasma celular es el medio en el cual flota el nucleo y
diferentes organelos. Contiene dos componentes principales: el citosol y organulos
membranosos. El citosol es la fase acuosa del citoplasma que ademas de servir como
vehiculo de sustancias nutritivas para la célula, contiene unas pocas proteinas libres en
la solucion, y otras mas se organizan en complejos funcionales, con la excepcion de
algunas enzimas que catalizan reacciones metabdlicas. Contiene los ribosomas,
estructuras proteicas que se encargan de la expresion génica, asi como las proteasomas,

grandes organulos multienzimaticos que degradan cierto tipo de proteinas. Las
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mitocondrias y peroxisomas, asi como el aparato vacuolar formado por un complejo
sistema de tubulos, vesiculas, el reticulo endoplasmico rugoso, el reticulo endoplasmico
liso, el aparato de Golgi, vesiculas secretoras, endosomas, lisosomas y una multiplicidad
de vesiculas de transporte que interconectan estos diversos compartimentos, todos ellos
forman los organulos membranosos, el segundo componente principal del citoplasma.
Las mitocondrias elaboran el trifosfato de adenosina (ATP), paquetes moleculares de
energia utilizadas para el gasto celular. Las mitocondrias y los peroxisomas procesan el

oxigeno molecular.
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Figura 3.11. Algunos componentes del interior de la neurona. A) [Kiernan, 2014], B) [Bear,
2016]
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Una porciéon especializada del reticulo endoplasmico rugoso forma la envoltura
nuclear, una cisterna aplanada esférica que rodea el ADN cromosomico y sus proteinas
asociadas lo que define el nucleo celular. La envoltura nuclear es interrumpida por poros
nucleares, canales hidrofilicos a través de los cuales se intercambian proteinas y ARN
entre el citoplasma celular y el citoplasma nuclear. El citoplasma del cuerpo de la célula
nerviosa se extiende hacia el arbol dendritico sin diferenciacion funcional. En general,
todos los organulos en el citoplasma del cuerpo celular también estan presentes en las
dendritas en menor densidad. Los ribosomas, lisosomas, el reticulo endoplasmico rugoso
y el complejo de Golgi: los organulos que comprenden la maquinaria biosintética principal
para las proteinas en la neurona, generalmente se excluyen de los axones. Sin embargo,
los axones son ricos en vesiculas sinapticas.

El agua es el ingrediente principal tanto del liquido dentro de la neurona, liquido

intracelular o citosol, como del liquido exterior o liquido extracelular que bafa la neurona.
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Debido a la mayor afinidad electronica del oxigeno respecto al hidrogeno en la molécula
de agua (H,0), se crea una distribucién polarizada y desigual de la carga eléctrica,
convirtiendo a las moléculas de agua en dipolos que se unen por atraccién eléctrica en
una configuracion llamada puente de hidrogeno, propiedad que hace del agua un medio
efectivo para que otras moléculas polares puedan disolverse en ella, como algunas sales,
alcoholes, azucares, aminoacidos, proteinas etc., lo que da lugar a disoluciones
moleculares. Las sustancias salinas se disocian formando iones, es decir, atomos con
carga eléctrica positiva (cationes) o negativa (aniones), como es el caso de la molécula
de sal comun, el cloruro de sodio NaCl, que se disocia en agua en atomos de sodio Na*
y cloro Cl~, o el cloruro de potasio KCI, que se disocia en atomos de potasio K* y cloro
Cl~, y en general las sales de potasio de la forma KA se disocian como el cation K+ y el
aniéon A~ (una molécula con carga negativa). Los iones disociados se rodean de aguas
de hidrataciéon (moléculas de agua) debido a su carga eléctrica, por eso se dice que los
iones son hidrdfilos (les atrae el agua).

Especificamente, la membrana o plasmalema de las neuronas (Figura 3.12), esta
formada por una asimétrica doble capa de fosfolipidos, que proporciona una barrera
hidréfoba (no se mezcla con el agua) impermeable a la mayoria de las sustancias
solubles en agua y al agua misma, pero precisamente, la permeabilidad de la membrana
consiste en la existencia de conductos que atraviesan la membrana celular llamados
canales, por donde se realiza el intercambio de sustancias entre el interior y exterior de
la célula. Los canales no son simples agujeros en la membrana lipidica, sino que son
estructuras complejas formadas de distintas proteinas y que abarcan la bicapa lipidica.
Las acuaporinas son canales que facilitan el movimiento de agua a través de la
membrana celular, por lo que se dice que la membrana es permeable al agua. Pero la
sefalizacion en el sistema nervioso recae en la naturaleza eléctrica de la membrana
neuronal, responsable del origen del potencial de accidn, gracias a la existencia de
diversos y complejos canales idnicos selectivos a ciertos tipos de iones que se
encuentran disueltos tanto en el interior como en el exterior de la célula nerviosa. Los
iones son los principales portadores de carga en la conduccion de electricidad en los

sistemas biolégicos, como la neurona.
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Los iones de particular importancia para la neurofisiologia celular son los cationes
monovalentes: sodio (Na'*) y potasio (K*), el cation divalente calcio (Ca?*), el anién
monovalente cloro (C1~) y de menor trascendencia, el magnesio (Ma?*), entre otros. De

entre ellos, los mas importantes en la sefializacién eléctrica son: Na*t, K*, Cl™ y Ca?*.
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Figura 3.12. Membrana neuronal compuesta por una doble capa de fosfolipidos y diversos
canales idnicos. Alrededor de los iones se forman “aguas de hidratacion” [Kandel, 2013]

La selectividad de los canales respecto a los iones que los cruzan es muy
compleja. Algunos canales permiten el cruce indiscriminado de una variedad de iones
(cationes) muy comunes, como Nat, K* y Ca?*. Otros canales sélo son permeables a
un solo tipo de los cationes mencionados. Respecto a la permeabilidad de aniones, solo
conducen el ion fisiolégico cloro (CL7).

La dinamica de iones a través de canales idnicos se sustenta principalmente en
potenciales electroquimicos, debidos a la diferencia de potencial eléctrica y/o por
gradientes de concentracién (difusion) de los diferentes iones, entre ambos medios
internos y externos de la neurona. Se dice que el movimiento de iones por medios
electroquimicos es pasivo porque no requiere de gasto de energia, sin embargo, no se
puede permitir que esta fuga constante de iones continde sin oposicion durante un
periodo de tiempo apreciable porque los gradientes de los iones importantes, causantes

de las propiedades eléctricas de la neurona, eventualmente disminuiran. Para
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restablecer y mantener los gradientes de concentracion de iones fisiologicamente
importantes entre el interior y el exterior de la célula, hay un segundo tipo de canales
idnicos para mover iones a través de las membranas celulares en oposicidon a sus
gradientes electroquimicos: Las bombas, los transportadores y cotransportadores, los
cuales requieren de gasto de energia por parte de la célula (ATP), aunque estas
proteinas no participan en la sefalizacién neuronal rapida. A estos movimientos idnicos
que requieren energia se les denomina fransporte activo. Dos bombas de iones son
especialmente importantes en la neurofisiologia celular: la bomba de sodio-potasio y la
bomba de calcio.

Para optimizar la conduccion eléctrica a través de la membrana, muchos canales
son activados (abiertos) por diferentes estimulos, como: voltaje, temperatura, por medios
mecanicos, por “ligandos” quimicos, que son mecanismos tipo “cerradura”’, donde “se
requiere una cierta llave para abrir una determinada cerradura”, o también por liberacion
de neurotransmisores relacionados con los potenciales sinapticos. Esta clase de
activacion de los canales iénicos son llamados de “control de compuerta” (gating-
channels), y tienen por lo menos un estado de abierto y uno o dos estados de cerrado.

Como se menciond, el flujo de iones a ambos lados de la membrana es el
resultado de la accidn de dos fuerzas que los conducen a través de la membrana: 1) una
fuerza impulsora quimica, debido a su gradiente de concentracién, y 2) una fuerza
impulsora eléctrica, debida a la diferencia de potencial eléctrico a través de la membrana.
Cuando estas dos fuerzas se equilibran la membrana adquiere un potencial eléctrico,
llamado potencial de membrana en reposo, que es como una especie de promedio de
los potenciales de equilibrio de cada una de las especies ionicas involucradas. El
potencial de equilibrio Ey, o potencial de reposo o potencial de Nernst, de cualquier
especie ionica X, fue derivado por el Quimico-Fisico Walter Nernst y esta dado por:

_RT, Xl
Ex =—In al (3.1

donde R es la constante del gas, T la temperatura (en grados Kelvin), z la valencia del

ion, F la constante de Faraday, [X], y [X]; son las concentraciones del ion fuera y dentro

de la neurona respectivamente. Dado que RT/F es de 25mV a 25°C (77°F,
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temperatura ambiente), y convirtiendo a logaritmos de base 10, se puede poner la
ecuacion anterior en forma simplificada como (3.2).

_ssmy, Xl

X — 7 0g [X] (32)

En el potencial de reposo se crea una separacién de carga a cada lado de la
membrana en forma de nubes finas de iones positivos y negativos que se extienden

sobre su superficie interna y externa (Figura 3.13).
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Figura 3.13. En el potencial de reposo se crea una separacion de carga a cada lado de la
membrana en forma de nubes finas de iones positivos y negativos que se extienden sobre
su superficie interna y externa [Kandel, 2013]

La superficie extracelular tiene un exceso de carga positiva y la superficie
citoplasmatica un exceso de carga negativa. En cualquier momento, la diferencia de
potencial eléctrico, o voltaje, a través de la membrana se le llama potencial de membrana
V., y se define como V,, = V,,, — V,,; donde V;, es el potencial en el interior y V,,; el
potencial en el exterior de la neurona. Por convencion, el voltaje fuera de la membrana
se define como cero, asi, V,, = V;,. En el reposo, el potencial de membrana corresponde
al potencial de reposo, por lo tanto: 1}, = V;,, = V.. En una neurona en reposo tipica, el
voltaje del interior de la célula es aproximadamente 65 mV mas negativo que el voltaje
fuera de la célula, por lo que se dice que su potencial de membrana en reposo es V. =
-65mV. En general, el potencial de reposo varia de -40 a -80 mV para diferentes
células nerviosas, alcanzando hasta, aproximadamente -90mV en las neuronas
musculares.

El potencial de membrana en reposo resulta de la distribucion desigual de iones
con carga eléctrica, en particular los iones de Na™ y Kt con carga positiva, y de la
permeabilidad selectiva de la membrana. De los cuatro iones mas abundantes que se
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encuentran a ambos lados de la membrana celular, Na* y Cl~ se concentran fuera de la
neurona y dentro de ella, K* y aniones organicos (A~, principalmente aminoacidos y
proteinas). Ademas, hay un movimiento pasivo de K* fuera de la célula en reposo a
través de canales abiertos que equilibra el movimiento pasivo de Na* hacia la célula. Por
lo tanto, en el potencial de membrana en reposo, la neurona no esta en equilibrio, sino
mas bien en un estado estable: La entrada pasiva continua de Na™ y el flujo de salida de
K* ala neurona a través de canales en reposo estan exactamente contrarrestados por
las bombas de sodio-potasio (Nat — K*).

El potencial de membrana V,, se puede calcular mediante la ecuacion de
Goldman:

RT PI([K+]0 +PNa[Na+]o + PCl[Cl_]o
=—1In
F Py[K*]; + Pyg[Na*]; + Pg[Cl7];

(3.3)

m

donde las constantes que aparecen son las mismas de la ecuacion (3.1). También
participan las concentraciones de las especies idnicas involucradas, asi como su
permeabilidad P, definida como la facilidad para cruzar la membrana lipidica, que
observa unidades de velocidad en cm/s. Cuando un ion en particular es muy abundante
en comparacion con el resto, la ecuacion anterior se reduce al potencial de Nernst para
ese ion, por esta razén el potencial de membrana en el reposo se acerca mucho al
potencial de Nernst para el potasio, en cambio en el pico del potencial de accidn, el
potencial de membrana se acerca mucho al potencial de Nernst para el sodio, pero no
se da la igualdad debido a la leve interaccidn del resto de especies ionicas.

En la neurona en reposo no hay movimiento de carga neta a través de la
membrana. Cuando hay un flujo neto de cationes o aniones dentro o fuera de la neurona
debido a estimulos provenientes de otras neuronas, se altera la separacién de carga a
través de la membrana en reposo, alterando consecuentemente el potencial de
membrana. Una disminucion en la separacion de carga, que conduce a un potencial de
membrana menos negativo, se llama despolarizacion. Un aumento en la separacién de
carga, que conduce a un potencial de membrana mas negativo, se Illama
hiperpolarizacion. Las respuestas hiperpolarizantes son casi siempre pasivas, al igual
que las pequefias despolarizaciones. Sin embargo, cuando la despolarizacion se acerca

a un nivel critico, o umbral, la célula responde activamente con la apertura de canales
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idnicos activados por voltaje, que al alcanzar el umbral se produce un potencial de accion
de todo o nada. Los cambios en el potencial de membrana que no conducen a la apertura
de canales id6nicos de “control de compuerta” se denominan potenciales electrotonicos.
Referencias para esta seccion: [Kandel, 2013] [Bear, 2016] [Gerstner-Kistler, 2014]
[Kiernan, 2014] [Dayan-Abbott, 2001].

3.8. Modelo matematico neuronal de Hodgkin-Huxley

Hodgkin y Huxley realizaron una extensa serie de experimentos en el axon gigante
del calamar y lograron medir las corrientes que pasan a través de canales idnicos en su
membrana celular, y describieron su dinamica en términos de ecuaciones diferenciales.
De su articulo publicado en 1952, se dice que presenta una “bella teoria matematica y
elegantes experimentos”, que condujeron a que ambos cientificos recibiran el premio
nobel de fisiologia 1963.

Alan Hodgkin y Andrew Huxley desarrollaron la primera descripcién completa de
los mecanismos ionicos subyacentes al potencial de accién, mediante estudios
realizados en el axon gigante del calamar utilizando una técnica de fijacion de voltaje
desarrollada por Kenneth Cole en 1949. Kenneth Cole y Howard Curtis realizaron un
estudio temprano importante sobre como se generan los potenciales de accion en el axon
gigante del calamar, en el que descubrieron que la conductancia ionica a través de la
membrana aumenta de manera dramatica durante el potencial de accién. Este
descubrimiento proporcioné la primera evidencia de que el potencial de accion resulta de
cambios en el flujo de iones a través de canales en la membrana.

Hodgkin y Huxley postularon que las permeabilidades de Naty K™, estaban
reguladas directamente por el potencial de membrana. Para probar esta hipotesis,
variaron sistematicamente el potencial de membrana en el axén gigante de calamar y
midieron los cambios resultantes en la conductancia de los canales de Na*ty K™
dependientes de voltaje. Para ello, utilizaron la técnica de fijaciéon de voltaje (voltage-
clamp). Esta técnica permite mantener constante el potencial de membrana generando
una cantidad de corriente que proporciona una medida directa de la corriente que fluye
a través de la membrana, lo que permite analizar por separado los componentes idnicos

y capacitivos de la corriente de membrana. Las mediciones de estas corrientes ionicas
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se pueden usar para calcular la dependencia del voltaje y del tiempo, de los cambios en
la conductancia de la membrana causados por la apertura y cierre de los canales de
Na*y K*, lo que proporciona informacién sobre las propiedades de estos dos tipos de
canales. Por ejemplo, si se aplica una etapa de despolarizacion de 10 mV, fluye una
corriente capacitiva I saliente proporcional a una despolarizacion de 10 mV, seguida por
otra corriente saliente mas pequefa, constante durante la etapa de fijacién voltaje. Esta
corriente (corriente de fuga [;) fluye a través de los canales i6nicos en reposo no
controlados de la membrana (canales de fuga). La conductancia total de esta poblacién
de canales es la conductancia de fuga g;. Al final del paso o etapa, una breve corriente
capacitiva entrante repolariza la membrana a su voltaje inicial y la corriente total de la

membrana vuelve a cero (Figura 3.14).

~ le / h Salientes
‘{m Or _L —————————————— If—
1/ Entrantes
C
Vi _eol
[T L
(mV)

Figura 3.14. Una pequefia despolarizacion provoca una corriente capacitiva I, y una corriente
de fuga I; que conforman la corriente de membrana total I,,, [Kandel 2013]
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Figura 3.15. Corriente total en respuesta a una gran despolarizacion [Kandel 2013]
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Una despolarizacion mayor, por ejemplo, de 60 mV, da como resultado corrientes
capacitivas y de fuga mas grandes, mas una corriente ionica entrante seguida de una

corriente ionica externa, ambas dependientes del tiempo (Figura 3.15).

Hodgkin y Huxley interpretaron que esta despolarizacion abre secuencialmente
dos tipos de canales activados por voltaje y que involucran dos iones distintos (Figura
3.16).

B
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K* and Na* currents
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_60 L
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Figura 3.16. Corrientes individuales de sodio Iy, y potasio Iy después de restar I, e [;
obtenidas con la aplicacién de la tetrodotoxina (TTX), y el tetraetilamonio (TEA) [Kandel 2013]

Un tipo de canal conduce iones que generan una corriente entrante, mientras que
el otro conduce iones que generan una corriente saliente. Estas dos corrientes se
solapan parcialmente en el tiempo, por lo tanto, se necesitaba conocer su
comportamiento por separado. Para esto, utilizaron drogas o toxinas que bloquean
selectivamente las diferentes clases de canales activados por voltaje. Aplicaron
tetraetilamonio al axon del calamar, que bloquea los canales de potasio. Observaron que

la corriente de membrana total I,,, se compone de las corrientes I.,1; e Iy, Y que la
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conductancia de fuga, g, se mantiene constante. De esta manera se podia conocer [; y
restar de I,,,, dejando Iy, e I, , esta ultima ocurre sélo brevemente al comienzo y al final
del pulso, y se puede aislar, revelando la corriente de I,. De la misma manera se puede
medir I, bloqueando los canales de potasio con tetrodotoxina.

Hodgkin y Huxley aplicaron este procedimiento a un amplio rango de potenciales,
y pudieron medir las corrientes de sodio y potasio en toda la extensién de voltaje del
potencial de accion (Figura 3.17).

K+ currents Na* currents
Chemical Electrical Net K* Chemical Electrical Net Na™
driving driving driving driving driving  driving
force force force force force force
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Figura 3.17. Comportamientos individuales de las corrientes de sodio I, y potasio I al

aplicar una despolarizacion progresiva a la membrana mediante la técnica de fijacion de

voltaje. Se observan los cambios en las fuerzas electroquimicas por separado y la fuerza
impulsora neta en cada caso [Kandel 2013]

Concluyeron que las corrientes de sodio y potasio son funciones graduales del
potencial de membrana. La corriente saliente del potasio se incrementa a medida que el
voltaje de la membrana se vuelve mas positivo. Lo mismo ocurre con la corriente entrante
del sodio, pero al continuar la despolarizacion, llega un punto en que disminuye en
amplitud, y cuando el potencial de membrana es +55 mV, la corriente de sodio es cero,

invierte su direccidn y se vuelve saliente, es decir, la fuerza motriz eléctrica que empuja
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al sodio hacia afuera es ahora mayor que la fuerza motriz quimica que lo empuja hacia
adentro y, por lo tanto, la corriente del sodio se vuelve saliente.

Hodgkin y Huxley explicaron este comportamiento mediante un modelo muy
simple en el que el tamaino de las corrientes de sodio y potasio esta determinado por dos
factores: la magnitud de sus conductancias gy, ¥y gk, que son funciones del numero de
canales de sodio y potasio abiertos en cualquier instante, y la fuerza motriz

electroquimica en los iones de sodio y potasio, es decir (Ecuacion 3.4):

Iy = gx (V— Eg) e Ing = gna V — Eng) (3.4)

Para explicar las Ecuaciones (3.4), se necesita reafirmar las bases eléctricas de
la neurona, después de lo cual, se llegara al circuito eléctrico equivalente.

Dada la naturaleza eléctrica de la neurona, el modelo utilizado, llamado circuito
eléctrico equivalente, representa todas las propiedades eléctricas importantes de la
neurona en base a resistencias, fuentes y condensadores. El primer paso consiste en
relacionar las propiedades fisicas discretas de la membrana con sus propiedades
eléctricas. La bicapa lipidica, denota la capacitancia eléctrica de la membrana, que es la
capacidad de un material aislante (no conductor) para separar las cargas eléctricas a
cada lado (como un capacitor). La presencia de una capa delgada de cargas opuestas
en las superficies internas y externas de la membrana neuronal, la convierten en un
condensador (capacitor), lo que da lugar a la diferencia de potencial eléctrico a través de
la membrana. La diferencia de potencial eléctrica o voltaje a través de un condensador
es V = Q/C donde Q es la cantidad de carga positiva o negativa neta en cada lado del
condensador de capacitancia C . Las unidades de capacitancia son Faradios (F), y las
de carga son Culombios. Como referencia, una separaciéon de carga de 1 Coulomb a
través de un condensador de 1 F produce una diferencia de potencial de 1 Volt. La
capacidad de membrana para una célula nerviosa es aproximadamente 1 uF por cada
cm? de area de la membrana.

Se dice que la membrana neuronal es un condensador con fugas (leaky capacitor)
porque esta tachonada con canales iénicos donde se puede fugar la carga (ver Figura
3.13).
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Figura 3.18. Representacion eléctrica de un canal iénico. A) Un canal i6nico individual
(por ejemplo, canal de potasio) puede ser representado por un conductor o por un resistor. B)
En ausencia de un gradiente de concentracién, la relacién de corriente y voltaje de un canal
iénico individual sigue la ley de ohm [Kandel, 2013]

Los canales idnicos proporcionan vias de resistencia eléctrica finita para que los
iones puedan cruzar la membrana. En un circuito equivalente, se puede representar un
s6lo canal, por ejemplo, el de K*, como una resistencia de corriente iénica o como una
conductancia yx = 1/Resistencia (Figura 3.18).

Debido a que hay dos tipos de fuerzas que impulsan a los iones a través de la
membrana, el flujo de iones esta dado por: Fujo idnico = (fuerza electromotriz + fuerza
quimico-motriz)(conductancia de membrana), y dado que la concentracién del ion potasio
en el equilibrio es mas alta en el medio intracelular, mientras que la concentracién de
sodio es mas alta en el medio extracelular, es de esperarse que la fuerza originada por
el gradiente de concentracién, impulse al potasio al exterior, creando una corriente idnica
hacia afuera de la neurona, y segun la convencion para la corriente, un movimiento hacia
afuera de carga positiva a través de la membrana corresponde a una corriente positiva.
De acuerdo con la ecuacion de Nernst, cuando la concentracion de K* dentro de la célula
es mas alta que afuera, el potencial de equilibrio para ese ion es negativo, por lo que se
requiere el signo negativo porque un potencial de equilibrio negativo produce una
corriente positiva. Entonces, en ausencia de fuerza electromotriz:

ix = —Yk Ex (3.5)
donde Ey es el potencial de Nernst para el potasio, yx es la conductancia de un sdélo
canal ionico del potasio. En otras palabras, esta situacion se puede modelar con un

circuito equivalente que consiste en una conductancia en serie con una bateria
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(acumulador), donde la bateria representa la fuerza motriz quimica, o gradiente de

potencial quimico que esta dado por el potencial de Nernst E (Figura 3.19).
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Figura 3.19. Fuerzas eléctricas y quimicas que contribuyen al paso de corriente través de un
canal iénico [Kandel, 2013]

O

Finalmente, para una neurona real que tiene un voltaje de membrana y un
gradiente de concentracion de K™, la corriente neta del ion K* viene dada por la suma
de las corrientes causadas por las fuerzas impulsoras eléctricas y quimicas:

ix = vk (Vim — Eg) (3.6)
donde el término (1}, — Ex) es la fuerza motriz electroquimica resultante, y es la que
determina la direccion de la corriente idnica. Como la membrana neuronal tiene muchos
canales de K* en reposo, se pueden representar en un circuito equivalente que consiste
en una conductancia total en serie con una bateria, y donde la conductancia total de
todos los canales de potasio, denotados ahora por gg, es igual al nUumero de canales de
K* en reposo (N ), multiplicado por la conductancia de un canal de potasio individual yy,
es decir:
gk = Nk vk (3.7)

Asi mismo, el gradiente de concentracion del K* es independiente del nimero de canales
de potasio, y como antes, su valor es el potencial de equilibrio Ex. Si se denota con I la

corriente ionica total a través de todos los canales de potasio K*, y se denota el potencial
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de membrana (V;,,) simplemente como V, entonces la corriente total a través de todos los
canales de potasio K* viene dada como: Iy = gx (V — Eg).

El mismo analisis se les aplica a los canales idnicos restantes de Na*, Ca?*y CI~,
que representan la mayor parte de la corriente idnica pasiva a través de la membrana
celular en reposo. De esta manera, las corrientes totales idnicas a través de todos los
canales de K*, Na*t, Ca?* y Cl~, estan dadas por (3.8), que, como antes, Eyg, Ecq Y Eq
son los potenciales de reposo, o potenciales de Nernst para los iones de Na*, Ca?*y Cl~

respectivamente.

Iy = gx (V= Eg) Ing = gng (V — ENa)}

3.8
Ieca = geca V= Ec) I = ga V= Eg) (3.8)

Las unidades de corriente idnica son uA/cm? y las unidades de conductancia son
mS/cm? (S = Siemens = Q™! = Ampers (A)/Volts (V)).

Las ecuaciones (3.8) explican el origen de las ecuaciones (3.4). Ahora se tienen
elementos para construir el circuito eléctrico equivalente que sirve como base del modelo
matematico del funcionamiento de la neurona, para lo cual, solo se necesita conectar los
elementos que representan cada tipo de canal en sus dos extremos con elementos que

representan el liquido extracelular y el citoplasma (Figura 3.20).
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Figura 3.20. Circuito eléctrico equivalente base del modelo matematico de la neurona. Incluye
cuatro tipos de corrientes idnicas y bombas de Na* — K* [Kandel 2013]

Para ser mas realista, el circuito contempla cuatro tipos de corrientes i6nicas que
normalmente se encuentran en neuronas del cerebro humano, e incorpora los flujos de

iones activos impulsados por la bomba Na* — K*, que controla las concentraciones
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intracelulares de iones de sodio y potasio, moviéndolos contra sus gradientes
electroquimicos, forzando la salida de tres iones de sodio por cada dos iones potasio que
absorbe. Estas bombas electrogénicas que mantiene las baterias i6nicas cargadas se
pueden agregar al circuito equivalente en forma de un generador de corriente.

En el estudio del axén gigante del calamar, Hodgkin y Huxley encontraron una
predominancia de iones de sodio y potasio. Las otras especies idonicas como el Cl™, se
encuentran en menor cantidad, es por esto por lo que, para facilitar su estudio y tener un
modelo mas simplista, el resto de las especies idnicas se englobaron en las corrientes
de fuga lo mismo que las bombas de sodio-potasio por tener corrientes idnicas muy
bajas.

En la Figura 3.21 se muestra el circuito equivalente resultante de estas
simplificaciones y se agrega la configuracion de la técnica de fijacion de voltaje (voltage-
clamp). De esta manera, las ecuaciones (3.8), se reducen a las ecuaciones (3.4): Iy =
9k V — Ex), Ina = gnva V — Eng), Que habian quedado pendientes de explicar, y que
ahora se retoma la explicacion dada antes de la interrupcion necesaria para explicar las

bases eléctricas de la neurona, es decir, de su membrana plasmatica.
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Figura 3.21. Circuito eléctrico equivalente simplificado que incluye la configuracién a voltaje fijo
(voltage-clamp) utilizado por Hodgkin y Huxley en su investigacion [Kandel, 2013]

Despejando de las ecuaciones (3.4), Hodgkin y Huxley pudieron calcular las
conductancias de sodio y potasio. De igual manera que para las corrientes ionicas,
mediante la técnica de fijacion de voltaje, se midieron las conductancias de sodio y

potasio para varios niveles de potencial de membrana, lo que reveld que ambos tipos de
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canales se abren en respuesta a la despolarizacién y que la probabilidad y tasa de
apertura para ambos tipos de canales, aumentan al aumentar la despolarizacién. En
todos los niveles de despolarizacion, los canales de sodio se abren mas rapidamente
que los de potasio, y si la despolarizacion se prolonga, los canales de sodio comienzan
a cerrarse, disminuyendo la corriente entrante, y no se abren hasta que la membrana se
repolariza nuevamente, lo que la reinicia a sus condiciones originales. Esto llevo a la
observacion de que la despolarizacion induce en los canales de sodio tres estados
diferentes: reposo, activados o inactivados (Figura 3.22). No asi los canales de potasio
del axon del calamar (con cuatro estados) que permanecen abiertos (activados) durante
la despolarizacién (Figura 3.23). Cada canal de sodio tiene una puerta de activacion que
se cierra mientras la membrana esta en el potencial de reposo y se abre por
despolarizacion. Esto crea los efectos variables y dependientes del tiempo en las
conductancias del sodio (y potasio) durante la despolarizacion (Figura 3.23). Esta
variabilidad se representa por las flechas sobre las conductancias en el circuito

equivalente.

Depolarization

Extracellular
side

++ + )
Maintained

depolarization

Cytoplasmic
side

Inactivation

Activation gate gate

1 Resting (channel closed) 3 Inactivated 2 Activated (channel open)
(channel closed)

Figura 3.22. La despolarizacion induce en los canales de sodio tres estados diferentes: reposo,
activados o inactivados [Kandel, 2013]
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Figura 3.23. Respuesta de los canales de Na* y K* a una despolarizacion prolongada [Kandel.
2013]

Después de esta explicacion detallada sobre la naturaleza eléctrica de la neurona,
se esta preparado para llegar al modelo matematico del funcionamiento de la membrana
plasmatica, o dicho de una manera mas general, del proceso de sefializacidén eléctrica
de la neurona, que explica las bases moleculares del potencial de accion.

Para efectos de generalidad, se puede partir de un circuito como el de la Figura
3.24, que contempla cuatro especies idnicas, pero sin tomar en cuenta las bombas de
sodio-potasio, para después volver a un circuito parecido al de la figura 3.21, s6lo con
dos especies ionicas: sodio y potasio.

En el circuito mostrado en la Figura 3.24, segun Kirchhoff, la corriente total I que
cruza del lado plasmatico al lado extracelular es la suma de corrientes ionicas
Ix, Ina, Ica, Ic; Mas la corriente capacitiva I, (las corrientes que entran al circuito es igual
a las corrientes que salen de él) es decir:

I=Ic+ Ix+Iyg+ I+ Ig (3.9
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Figura 3.24. Circuito eléctrico general equivalente base del modelo matematico de la neurona.
Incluye cuatro tipos de corrientes idnicas [Izhikevich, 2007]

Nétese que, aunque en la figura se tomaron las corrientes salientes, Ix es una
corriente ionica saliente, al igual que I; que, aunque es entrante, al estar cargada
negativamente, tiene el efecto de corriente saliente, por lo tanto: I, I, son corrientes
idnicas salientes, mientras que Iy, Ic, SOn corrientes idnicas entrantes. Al final las
direcciones de las corrientes tienen que concordar con esto ultimo (ver Figura 3.20).

Respecto a la corriente capacitiva, se mencioné mas arriba que V =Q/C, o
dQ av av _

—=C— donde%=1C y =V,

también, Q = CV derivando respecto al tiempo:
dt dt dt

entonces, I, = CV. Sustituyendo en la ecuacién (3.9) y espejando el termino CV, se
obtiene:

CV=1— Ix—Iyg—Icq — Ici (3.10)
En el lenguaje matematico esta ecuacion diferencial es un sistema dinamico.
Sustituyendo las ecuaciones (3.8) en (3.10) se obtiene:

CV=1I- Ik V= Ex) = gna V= Ena) — gca V= Eca) — ga (V= E¢) (3.11)

Un resultado particular se obtiene, suponiendo que si las corrientes idnicas I,
Ina Icar Ici SON las unicas que atraviesan la membrana, entonces I = 0, ademas, en

reposo, el potencial de membrana se supone constante, por lo que V = 0. Sustituyendo
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estos valores en la ecuacion (3.11), realizando las multiplicaciones expresadas y

reagrupando, se obtiene V,. como centro de masa de los potenciales involucrados:

_ IkEx + InaEna + dcaEca + aEa
9k T Ina T Gca T Ici

. (3.12)

Este ultimo resultado nos lleva a simplificar el circuito eléctrico en otro equivalente

donde ginp = gk + Ina + YGca + 9o €S Una conductancia global. Ver Figura 3.25.
Segun este circuito, la corriente que cruza esta rama es I, = g;,,,(V — ;) con lo
cual podemos escribir la ecuacién (3.11) como:

CV=1- gmnp(V—-W%) (3.13)

Se dice que la resistencia de entrada o resistencia global R;,, = 1/g;n, mide la
sensibilidad asintética de la membrana a corrientes intrinsecas o inyectadas.
Sustituyendo R;,, en la ecuacion (3.13), para un voltaje fijo, V - V. + IR;,, . Tanto R,
como g,y sON funciones del tiempo y de V, porque se requiere tiempo para depositar o
remover carga de la membrana (capacitancia), cambiando también V.

Retomando la ecuacién (3.11), cada termino de la forma: g; (V — E;) debe de
tomar en cuenta que hay grandes poblaciones de canales idénticos, y también la
probabilidad de apertura y cierre, debido esto ultimo a su naturaleza estocastica. Por lo
tanto, dichos términos deben sustituirse por términos de la forma:

I =gip (V- E) (3.14)
donde p es la proporcién promedio de canales en estado abierto, g; es la conductancia

maxima de la poblacion, y E; es el potencial en el que la corriente invierte su direccién.

Lado extracelular

Ginp = 9k T Gna + Gca + G

+
_ IxEx + Inabna + calica + Jaila

_ 74
I 9k T Ina + Yca T+ Ja

Lado citoplasmatico

Figura 3.25. Circuito eléctrico equivalente [Izhikevich, 2007]
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La probabilidad de que, en un tipo de canal idbnico, una compuerta de inactivacion
esté en estado abierto se indica mediante la variable h. La proporcién de canales abiertos
en una gran poblacion es:

p = m®h? (3.15)

donde a es el numero de compuertas de activacion, y b es el numero de
compuertas de inactivacion por canal. Los canales pueden estar parcialmente activados:
0 <m < 1; completamente activados: m = 1; no activados (desactivados): m = 0;
inactivado: h = 0; liberado de la inactivacion o desactivado: h = 1.

Algunos canales no tienen compuertas de inactivacion, por lo tanto, b = 0,y p =
m?. Dichos canales no se desactivan y dan como resultado, corrientes persistentes. En
contraste, los canales que se desactivan dan como resultado, corrientes transitorias.

La variable de activacion m en la ecuacion p = m%, esta dada por la ecuacién
diferencial:

m = (Mmy(V) —m)/t(V) (3.16)

donde m, (V) es la funcidon de activacion de estado estable, sensible al voltaje, que
proporciona el valor asintético de m cuando el potencial es fijo (fijacidn de voltaje), y al
igual que la constante de tiempo (V) pueden medirse experimentalmente (Figura 3.26).

La variable de inactivacion h en la ecuacion p = m®h? esta dada por la ecuacion

diferencial:

h = (he, (V) —h)/T(V) (3.17)

donde h., (V) es la funcion de inactivacion de estado estable, sensible al voltaje (Figura
3.26).

En el modelo del axén gigante de calamar, Hodgkin y Huxley determinaron que
en el axon hay tres corrientes principales: 1) Corriente persistente de potasio activada
por voltaje con cuatro puertas de activacion, que da como resultado un término n* en la
ecuacion p = m*h?, conm =ny b = 0, donde n es la activacion variable para el potasio
(K*) . 2) Corriente de voltaje transitoria de sodio (Na*), con tres compuertas de activacion
y una compuerta de inactivacion p = m3h, donde m es la variable para el sodio con a =
3y b= 1 en la ecuacion p = m*h?. 3) Corriente de fuga I;, que es transportada

principalmente por iones de cloro Cl™.
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0.8f

0.6f

0.4r

0.2r

-80 -60 -40 -20 0
membrane voltage, V (mV)

Figura 3.26. Representacion de las Funcion m (V) y h, (V). La region sombreada representa
una corriente notable y persistente [Izhikevich, 2007].

Considerando lo expuesto, el conjunto de ecuaciones de Hodgkin-Huxley

completo en el espacio a voltaje fijo (voltage-clamp) es:

CV=1- ggn*(V— Eg) = gnam*h (V= Eng) — g (V= E) (3.18)
n=a,(V)1-n) = B,(V)(n)
m = amn(V)(1 —=m) = B (V)(m) (3.18a)

h=a,(V)1-h) — B (V)
donde

Iy = 9_1(7140/ — Ex), Ing = g_Namgh (V — Eng) e =g V-E)
con

a, (V) = 0.01 1?0:,‘/ B, (V) = 0.125exp (g—g) (3.19a)
exp (T) -1
25—V —v
a, (V) = 0.1 () B, (V) = dexp ( : 8) (3.19b)
—v
a, (V) = 0.07exp (%) B (V) = - G (3.19¢)
10

Los parametros «;(V),B;(V) anteriores, son proporcionados en el documento

original de Hodgkin y Huxley, y corresponden al potencial de membrana desplazado en
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aproximadamente 65 mV, de modo que el potencial de reposo esta en V = 0. Los
potenciales de equilibrio de Nernst desplazados son:
Ex = —12mV, Ey, = 120mV, E, = 10.6mV;
Los valores tipicos de las conductancias maximas son
gk = 36mS /cm?, gnae = 120mS / cm?, gL = 03mS/ cm?

La capacitancia de la membrana es C = 1uF / cm? y la corriente aplicada es, I =
OpA / cm?.

Las funciones «;(V),B;(V) son una notacidon que tiene razones historicas, y
describen las tasas de transicion entre los estados abierto y cerrado de los canales.

La forma estandar utilizada en estudios modernos del modelo matematico de la

membrana neuronal se da como (3.20a) y (3.20b).

n=MeV) —n)/t, (V)
m=me(V)—m)/t,(V) (3.20a)
h = (he(V) = h)/74(V)
donde (Figura 3.27):
N = ap/(ay + Bn), = 1/(ap + Brn)

Mo = am/(am + ,Bm)' Tm = 1/(am + ﬁm) (3-20b)
he = ap/(an + Br), T = 1/(an + Br)

-40 0 V (mV) 100 -40 0 V (mV) 100

Figura 3.27: Comportamiento de: A) Funciones de activacion e inactivacion de estado estable.
B) Constantes de tiempo dependientes de voltaje en el modelo Hodgkin-Huxley [Izhikevich,
2007]

Se puede apreciar en la Figura 3.28 el comportamiento tipico respecto al tiempo

de un potencial de accién en el sistema Hodgkin-Huxley. Una fuerte despolarizacién
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produce un aumento en las variables de activacion m,, y n, y una disminucion en la
variable de inactivacion h,, (Figura 3.27A). Debido a que t,, es relativamente pequefio

(Figura 3.27B), la variable m,, es relativamente rapida (Ecuacion 3.20).

E
Na|
Membrane voltage (mV) depolarizationT
100 rest —
hyperpolarizationl
Excited
(regenerative)
501 Repolarization Repolarization _
small
depolarization / Upstroke
\ / large
. \ / depolarization Action
\ / tential \ Absolute Relative
L potentia
Rest \ ' \ (spike) \ refractory refractory
0 After-hyperpolarization
By V()
| 1 i |
activation deactivation
1
Gating variables ht)
031 n(t)
0 ‘ 1 , m(t)
20 Conductances (mS/c:mz)
O ] Il L !
500 - Currents (uA/cm?2) L 4
0 INE”K”L
-500 - Lot 7
I I 1 I \ fog ) I
Applied current (uA/cm?)
20 - -
. M It
| | 1 I . . | ] time (ms)
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Figura 3.28. Potencial de accion en el modelo Hodgkin-Huxley [Izhikevich, 2007]

El aumento en la conductancia del sodio Na™* lleva al potencial de membrana V al
potencial de equilibrio del sodio Ey,, aumentando aun mas la despolarizacion y
reactivando la conductancia del sodio gy,, |0 que crea un ciclo de retroalimentacion
positiva (Figura 3.29), resultando en un proceso ascendente del potencial de membrana
V. En tanto V se esté aproximando cada vez mas a Ey,, la variable h — 0, que inactiva

la corriente de sodio. También n — 1, que induce la activacion lenta de la corriente de
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potasio hacia el exterior. Esto junto con la corriente de fuga provocan una repolarizacion
lo que lleva al potencial de membrana hacia el potencial de reposo, o equilibrio V.
CuandoV - V., seobservaquet, y t,tienen valores altos relativamente (Figura 3.27).

Por lo tanto, la recuperacion de las variables n y h es lenta (Ecuacion 3.20a).

7N I\

Increase  Increase
in in
gNa 8 K
/ \
Depolarization Repolarization

Nat —._/_ ________________ \K _______

Inflow

Depolarization Increase in g
Na

Hyperpolarization

Figura 3.29: Ciclo de retroalimentacion positiva y negativa que resultan en un comportamiento
regenerativo en las neuronas [Izhikevich, 2007]

Cuando n es grande la corriente iénica de potasio saliente continua aumentando
incluso después de la parte descendente del potencial de accién, lo que provoca que el
potencial de membrana V, descienda por debajo del potencial de membrana V1,
acercandose a Ex. Como h es pequeia, la corriente de sodio continda inactivada, a lo
que se llama periodo refractario, y no se puede generar otro potencial de accion durante
este periodo refractario absoluto, hasta que la membrana se encuentre por lo menos en
un estado de polarizacion llamado periodo refractario relativo.

El modelo Hodgkin-Huxley se erige como el modelo cuantitativo mas exitoso en la
ciencia neuronal, sino es que en toda la biologia.

Referencias de esta seccion: [Kandel, 2013] [Bear, 2016] [Dayan-Abbott, 2001]
[Gerstner-Kistler, 2014] [Izhikevich, 2007] [Hodkin-Huxley, 1952] [Arbib, 2002].
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3.9. Modelo matematico neuronal de McCulloch-Pitts

El modelo neuronal de McCulloch y Pitts es considerado como la primera teoria a
la cual se le suele atribuir el empleo practico de la légica y la nocion matematica de
computacion, para tratar de explicar funciones mentales en términos de mecanismos
neuronales. Se dice que con su trabajo nacié la era moderna de las Redes Neuronales
Artificiales y aun mas, el nacimiento de la Inteligencia Atrtificial. Por esta razén, el articulo
original de McCulloch y Pitts, “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous
Activity”, se cita con frecuencia como punto de partida en estudios en Redes Neuronales
Artificiales.

Al revisar las contribuciones de McCulloch y Pitts en bibliografia sobre Redes
Neuronales Artificiales, su modelo neuronal se describe como modelo de légica de
umbral, que utiliza sehales binarias (unos y ceros) unicamente. Las redes estan
compuestas de entradas o conexiones dirigidas no ponderadas de tipo excitatorio o
inhibitorio, y un cierto valor de umbral 6. Se dice que el modelo de McCulloch-Pitts
contiene todas las caracteristicas necesarias para la aplicaciéon de los modelos mas

complejos.
X

Xa

Xn

Figura 3.30. Esquema de la neurona de McCulloch y Pitts [Rojas, 2001]

La Figura 3.30 muestra una neurona de McCulloch-Pitts esquematizada segun
Marvin L. Minsky, que extendié los resultados de McCulloch y Pitts y los puso en el
contexto de la teoria de autdmatas y la teoria de la computacion, estudiados previamente
por S. Kleene. Si una unidad de McCulloch-Pitts recibe dos tipos de entradas x; y y;
con i=12,..,nyj=12,..,m a través de n conexiones excitatorias y m conexiones

inhibitorias respectivamente, si m = 1, y al menos una y; esta activada, da como
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resultado la inhibicion de la neurona, de lo contrario, la excitacion total se calcula
mediante Y, x; , ySiXi=,x; = 0 la neurona se dispara a 1, de otra manera no se
dispara dando un resultado de 0 (lo mismo ocurre sin = 0). Por eso se dice que la funcion
de activacion de la neurona de McCulloch y Pitts, es la llamada funcién escalén. Debido
a lo anterior, la neurona de McCulloch-Pitts puede ser inactivada por una unica senal
inhibidora, como algunas neuronas reales. Cuando no hay sefiales inhibitorias presentes,
las unidades actuan como una compuerta de umbral capaz de implementar muchas otras
funciones légicas de n argumentos.

En el articulo original de McCulloch y Pitts, para desarrollar su teoria, utilizaron el
formalismo de R. Carnap que es muy dificil de seguir, porque no es muy comun, ademas,
segun S.C. Kleene, es engorroso y obscuro, por esta razén, Kleene, para entender la
teoria de McCulloch y Pitts tomé sus ideas, pero realizo su propio estudio, que lo llevo al
nacimiento de otro formalismo mas general llamado “Autdomatas Finitos”, y demostré que
las redes McCulloch-Pitts son computacionalmente equivalentes a los Autématas Finitos.

El trabajo de McCulloch y Pitts se fundamenta en la naturaleza de “todo o nada”
de los impulsos de las neuronas bioldgicas, evento que en su trabajo lo relacionan en
una correspondencia uno a uno con “atomos mentales” llamados “psychons” (hechos
que Kleene desechd), y también en el caracter excitatorio e inhibitorio de las neuronas
biologicas. La ley de todo o nada es la base que permitié que McCulloch y Pitts hicieran
uso de la loégica para describir la actividad neuronal, en términos de relaciones
inferenciales entre proposiciones. Definieron toda una gramatica basada en diez
teoremas para representar sus expresiones, donde los pulsos neuronales se
interpretaban como proposiciones o ideas, entonces las expresiones que describen el
comportamiento neuronal podrian verse como una relacion logica entre las entradas de
una neurona y sus salidas.

Su teoria [McCulloch-Pitts, 1943] [Piccinini, 2004], se dividié en dos partes: 1)
Redes sin "circulos" (ciclos cerrados de actividad), y 2) Redes con circulos (hoy llamadas
redes recurrentes), y se sustento en los siguientes supuestos:

1. La actividad de la neurona es un proceso de "todo o nada".

79



Segmentacion Digital de Imagenes del Cerebro con el Modelo Neuronal de Interseccién Cortical Capitulo 3 Marco Teérico

2. Un cierto numero fijo de sinapsis debe excitarse dentro del periodo de adicion
latente para excitar una neurona en cualquier momento, y este numero es
independiente de la actividad previa y la posicion de la neurona.

El unico retraso significativo dentro del sistema nervioso es el retraso sinaptico.

La actividad de cualquier sinapsis inhibitoria impide absolutamente la excitacion

de la neurona en ese momento.

5. La estructura de la red no cambia con el tiempo.

Una red neuronal de McCulloch y Pitts, representada por N;(t) se forma de un
conjunto de n neuronas de la forma c; que se disparan en el tiempo t. Las expresiones
de la forma N;(t) se pueden combinar por medio de conexiones logicas para formar
expresiones complejas que describen el comportamiento de diferentes neuronas en
determinado tiempo, por ejemplo, N;(t) A N,(t) significa que las neuronas c; y c, se
disparan en el tiempo t. N;(t — 1) V N,(t — 2) significa que c; se dispara en el tiempo
t—1, o c, se dispara en el tiempo t—2, o ambos, y asi sucesivamente. Estas
expresiones a su vez se pueden combinar con los mismos conectivos légicos. McCulloch
y Pitts permitieron solo el uso de conjuncion (A A B), disyuncién (A v B), conjuncion y
negacion (A A ~B), y una conectiva especial S llamado predecesor temporal que
desplaza el indice temporal de una expresion hacia atras en el tiempo, de manera que,
S[N;(t)] = N;(t —1). Expresiones complejas formadas a partir de varias expresiones
primitivas N;(t) por medio de las conectivas utilizadas, se denota por
Expressionj[N;(t), N;(t) ..., N, (t)]. En una red sin circulos, las neuronas que no reciben
entradas de otras neuronas, se llaman neuronas aferentes.

Los dos problemas técnicos principales que McCulloch y Pitts se formularon y
resolvieron fueron:

1) Dada una red, encontrar una clase de expresiones C tal que para cada neurona

ci, en C haya una expresion verdadera de la forma:

N;(t) siysolosi Expression; [Nl-_g(t —1)..,N;_,(t—1),N;_,(t — 1)] (3.21)

donde las neuronas c;_ ..., ¢;_,, ¢;_; tienen axones que ingresan a c;.
Esta expresién describe el comportamiento de cualquier neurona (no aferente) en

términos del comportamiento de las neuronas que son aferente a ella. Si se encuentra
80



Segmentacion Digital de Imagenes del Cerebro con el Modelo Neuronal de Interseccién Cortical Capitulo 3 Marco Teérico

una clase C de tales expresiones, entonces la logica proposicional puede describir el
comportamiento de cualquier neurona no aferente en la red en términos del
comportamiento de las neuronas aferentes a ella.

2) Dada una expresion de la forma (3.21) encontrar una red para la cual sea cierto.
En otras palabras, los dos problemas se reducen a: 1) Calcular el comportamiento de
cualquier red, y 2) Encontrar una red que se comportara de una manera especifica, si
existe esa red.

McCulloch y Pitts resolvieron el primer problema mostrando la forma de escribir
una expresion que describiera la relacién entre el disparo de cualquier neurona en una
red y las entradas que recibiéo de sus neuronas aferentes. En el segundo problema
mostraron cémo construir redes que satisficieran sus cuatro esquemas combinatorios:
conjuncion, disyuncion, conjuncion-negacion y predecesor temporal, dando diagramas
que muestran las conexiones entre las neuronas que satisfacen cada esquema.
Posteriormente, mediante induccion sobre el tamafio de las redes, todas las expresiones
formadas por esos esquemas combinatorios son satisfechas por las redes de McCulloch-
Pitts. La Figura 3.31 muestra los diagramas de redes McCulloch y Pitts, en la que, para
enviar un pulso de salida, cada neurona debe recibir dos entradas excitadoras y ninguna
entrada inhibitoria. Las lineas que terminan en un punto representan conexiones
excitatorias. Las lineas que terminan en un aro representan conexiones inhibitorias. El
objetivo de McCulloch y Pitts era explicar los fendmenos mentales, y para ejemplificarlo,
en su mismo articulo presentaron una explicacion de la ilusién de calor que es un hecho
conocido: Cuando un objeto frio que toca la piel normalmente produce una sensacién de
frio, pero si se mantiene por un tiempo muy breve y luego se retira, puede causar una
sensacion de calor.

Partieron del hecho fisiolégico conocido de que existen diferentes tipos de
receptores afectados por el calor y el frio, y asumieron que hay neuronas cuya actividad
implica una sensacion de calor, y asignaron una neurona a cada funcion: 1) Recepcion
de calor, 2) Recepcion de frio, 3) Sensacion de calor y 4) Sensacion de frio. Observaron
que las relaciones entre las neuronas de sensacion de calor, ya sea en respuesta al
receptor de calor o a una breve actividad del receptor de frio, correspondia a la ilusion
de calor, poniendo en claro con este ejemplo, la dependencia de la correspondencia
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entre la percepcion y el mundo externo sobre las propiedades estructurales especificas

de la red nerviosa que interviene.

Ny() & Ni(r-1) Ns(1) © Ni(r-1)v No(z-1)
Predecesor temporal Disyuncion

A
d

Ny(1) & Ni(t-1)&Ny(r-1) Ni(t) & Ny(+=-1)&~Ny(r-1)
Conjuncion Conjuncién y negacion

Figura 3.31. Diagramas de redes McCulloch y Pitts donde se muestran sus tipos de conexiones
I6gicas [McCulloch-Pitts, 1943] [Piccinini, 2004][Kleene, 1956]

En la Figura 3.32, la neurona de sensacion de calor (3), se dispara, si y solo si,
recibe dos entradas representadas por las lineas que terminan en su cuerpo. Esto
sucede cuando la neurona de recepcién de calor (1), se dispara o la neurona de
recepcion de frio (2), se dispara una vez e inmediatamente deja de disparar. Cuando la
neurona 2 se dispara dos veces seguidas, las neuronas intermedias (sin numerar)
excitan la neurona 4 en lugar de la neurona 3, generando una sensacion de frio.

Para resolver el problema de las redes con circulos se procedid6 de manera
analoga a los de las redes sin circulos, pero dado que, la actividad alrededor de un circulo
de neuronas puede continuar por un periodo de tiempo indefinido, las expresiones de la
forma N;(t) implican cuantificacion a lo largo del tiempo, por esta razon, las expresiones
que describen redes con circulos son mas complicadas.

El tratamiento de esta parte de la teoria de McCulloch y Pitts fue oscuro, y casi
impenetrable, es por esto por lo que, cientificos de la talla de Kleene, para tratar de

entender esta teoria, la abordaron desde el principio y de manera independiente.
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<]

<

Figura 3.32. Red neuronal de McCulloch y Pitts que explica la ilusién de calor [McCulloch-Pitts,
1943] [Piccinini, 2004]

El desarrollo de McCulloch y Pitts fue adoptado por John von Neumann como
parte de lo que ahora se llama Disefio Logico. Fue el primer trabajo sobre Redes
Neuronales y Autématas. También condujo al desarrollo de Automatas Finitos, uno de
los formalismos mas importantes en la teoria de la computacién, origen comun del
enfoque conexionista y clasico de la Inteligencia Artificial Computacional y Redes
Neuronales Recurrentes [Piccinini, 2004] [Haykin, 1999].

Para finalizar, me gustaria resaltar a Walter Pitts, el genio matematico que hizo
posible esta teoria, dado que, antes de conocer a Warren McCulloch, que de formacién
era psiquiatra, ya tenia en su haber dos teorias neuronales con otros cientificos. Fue un
genio incomprendido, un prodigio matematico autodidacta, que quiza por esto ultimo, no
fue muy reconocido en su tiempo, porque no lo veian a la altura de otras personalidades
con formacion universitaria. Pero tampoco hay que minimizar a McCulloch que fue una
persona que persiguido un suefio que vio cristalizado en su trabajo conjunto con Pitts.
McCulloch en mi opinidn, fue el catalizador que encendi6 el genio creador de Walter Pitts,
que tal vez, sin su participacion, esta teoria no se hubiera llevado a cabo, al menos con
ellos como protagonistas. Referencias para esta seccion: [McCulloch-Pitts, 1943]
[Piccinini, 2004] [Kleene, 1956] [Rojas, 2001] [Minsky, 1967] [Haykin, 1999].
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3.10. Redes Neuronales Artificiales de primera y segunda generaciéon

De manera general, una Red Neuronal Artificial, también referida como
“‘Neurocomputacion”, “Redes Conexionistas”, “Procesadores Paralelos Distribuidos”,
entre otros, es una maquina que esta disefiado para modelar la forma en que el cerebro
realiza una tarea o funcion de interés, a través de un proceso de aprendizaje, utilizando
configuraciones especificas que forman una red de unidades de computacion llamadas
‘neuronas” con interconexiones masivas entre ellas. Para la implementacién de la red
neuronal se utilizan componentes electronicos o bien, es simulada en software en una
computadora digital [Haykin, 1999] [Hertz, 1991].

La primera y segunda generacién de Redes Neuronales Artificiales (RNA), estan
basadas en el modelo neuronal de McCulloch y Pitts, abordado en la Seccion 3.9. Este
modelo, fue inspirado en parte en caracteristicas notables de las neuronas bioldgicas, y
en parte en su salida, es decir en comportamientos bien definidos, porque a McCulloch
y Pitts no les interesaba describir el funcionamiento de las neuronas biolégicas, sino
explicar los procesos mentales en términos de mecanismos neuronales, razon por la
cual, realizaron un conjunto de simplificaciones e idealizaciones en relacién con las
propiedades conocidas de las neuronas y las redes neuronales, que les permitieran
utilizar la logica, de manera que, inferencias proposicionales pudieran mapearse en
eventos neuronales y viceversa [McCullog-Pitts, 194 3] [Piccinini, 2003] [ McCulloch-Pitts,
1943].

En un modelo estandar de una neurona artificial, que forma la base para disefiar
Redes Neuronales Artificiales, y que engloban a la primera y segunda generacion, se
puede identificar tres elementos basicos mas una entrada fija externa (Figura 3.33):

1) Un conjunto de entradas, sinapsis, enlaces de conexion o sefiales x;, cada uno
de los cuales es ponderada con un “peso sinaptico” o simplemente peso w;, donde el

primer subindice k se refiere a la neurona actual k, y el segundo se refiere a la entrada
Jj» de manea que la sefial x;, es multiplicada por el peso sinaptico wy; en la forma wy;x;.

El peso sinaptico de una neurona artificial puede tener valores tanto negativos como

positivos.
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2) Un sumador o integrador para sumar las sefiales ponderadas de entrada a la
neurona k, lo que constituyen un combinador lineal u;, para cada neurona k, de manera
que, de acuerdo con el inciso anterior, para m entradas, cada una con m “pesos”

sinapticos, se tiene: u;, = Z}"zlwijj. El combinador lineal u; podria interpretarse como

el equivalente al potencial de membran en las neuronas biolégicas.

3) Una funcién de activacion (¢) que acota en un rango permisible la amplitud de
la sefal de salida de la neurona, a un valor finito, tipicamente en [0,1] o en [-1, 1]. La
funcién de activacion constituye la salida y, de la neurona k, y su argumento es el

combinador lineal u,, de manera que y, = @(u) = <p(2}”=1wijj), de esta forma: y, =

@ (X21 wijx;).

4) Se suele incluir en la unidad neuronal estandar k, una entrada ponderada fija
externa llamada bias, denotada por by, con ponderacion wy, (Wi #0 =~ b, #0)y la
sefial o entrada x, = +1, de esta manera, b, = wyox, = Wyo. El bias tiene el efecto de
aumentar o disminuir la entrada neta de la funcién de activacion, dependiendo de si es
positiva o negativa, respectivamente, de esta manera, el bias representa una neurona
extra en cada capa de la red neuronal. Esto es equivalente a realizar una transformacién
afin al combinador lineal u,, de manera que el nuevo combinador lineal v, llamado
potencial de activacién de la neurona k, o también en ocasiones llamado campo local
inducido (debido a que se altera de manera externa) esta dado por: v, = u, + by. Con
esta transformacion, la salida de la neurona k se describe como: y, = @(vy) =

@(ux + by). Se puede escribir el combinador lineal como (3.22).

m m m
Vp = U + b = Zwijj + by = Zwijj + Wy = Zijxj (3.22)
j=1 j=1 j=0
La salida de la neurona k, bajo esta transformacién es ahora (3.23).
m
vie = 0w = o[ Y wiyy (3.23)
j=0
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El incluir el bias, en la neurona estandar, asegura que la neurona tendra una salida
diferente de cero, aun cuando u, sea igual a cero, dado que v, = u, + b, y b, # 0. Si

no existe bias, b, = 0.

. wyy=b
Fixed input x; = +1 O—D' ko K

Activation
function

Output
“".

o(-) —>

Inputs <

Summing
junction

Synaptic
weights
(including bias)

Figura 3.33. Modelo de una neurona artificial [Haykin, 2009]

Los primeros tres elementos pueden encontrar sus contrapartes en las neuronas
biolégicas en las cuales fueron inspiradas, porque segun la Seccién 3.6, tienen una
region de entradas (sefales eléctricas), una region sumadora de las sefales entrantes,
y una region de disparo o zona de activacion, que seria el equivalente a la funcién de
activacion que evalua el resultado del sumador, de acuerdo a un cierto valor de umbral
del potencial de membrana, que determina si la neurona se dispara o no (Figura 3.30).

La primera y segunda generacion de Redes Neuronales Atrtificiales se diferencian
en el tipo de funcién de activacion [Haykin, 2009] [Hertz, 1991].

La primera generacién de Redes Neuronales Artificiales utiliza como funcién de

activacion ¢(v), la funcién de umbral llamada también funcién escalén o funcion de

. _(1siv =20 : : .
Heaviside ¢(v) = {0 Giv <0 Ver Figura 3.34 y Ecuacion (3.24).
1siv, =20
i = @) = {0 siv, <0 (3.24)

De acuerdo con esto, la salida de la neurona modelo en esta primera generacién se da

como la Figura 3.34. La salida de 1 0 0 en la neurona modelo de la primera generacion,
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refleja la propiedad de todo o nada de la neurona de McCulloch y Pitts, fundamento de

estas redes neuronales.

Figura 3.34. Funcion escalon [Haykin, 2009]

A la primera generacion de estas unidades de computacion también se les
llama Perceptrones o compuertas de umbral, a la que pertenecen una variedad de
modelos de redes neuronales, como los Perceptrones multicapa llamados (también
“circuitos de umbral”), Redes de Hopfield y Maquinas de Boltzmann. Este paradigma de
redes neuronales se caracteriza porque su salida es digital (0 o 1). Se dice que estos
modelos son universales para realizar computaciones con entradas digitales, y las
funciones booleanas pueden ser calculadas con un Perceptron multicapa con una sola
capa oculta [Maass, 1997] [Haykin, 1999] [Rojas, 2001] [Hertz, 1991] [McCulloch-Pitts,
1943].

En el caso de la segunda generacion de Redes Neuronales Artificiales se basa
en unidades computacionales que aplican una funcién de activacion con un conjunto
continuo de posibles valores de salida a la suma ponderada en las entradas. La funcién
sigmoide es el tipo de funcion mas comunmente utilizada como funcion de activacion
¢(v), sobresaliendo de manera notable entre este grupo de funciones, la funcion
sigmoide logistica (Figura 3.35) y la funcion sigmoide tangente inversa.

El grupo de funciones sigmoide comparten muchas caracteristicas, en particular,
la funcidn logistica, como funcién de activaciéon ¢(v), esta dada como (3.25), donde a es

el parametro llamado pendiente.
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1
oW = T Can (3.25)

La funcién sigmoide logistica es creciente y diferenciable en todo su dominio, lo
cual es importante a la hora de aplicar algun algoritmo de aprendizaje. Esta acotada por
dos asintotas horizontales en ¢(v) =0 vy en ¢@(v)=1, es decir: cuando v -
—oo, @(v) — 0,también, siv - +o, ¢@(v) — 1. Su derivada, esencial en el algoritmo de
aprendizaje, es: ¢'(v) = a ¢(v)[1 — @(v)]. La grafica de la funcién sigmoide logistica
tiene forma de “s”, que varia al variar el parametro "a”, y la grafica de su derivada tiene
forma de campana. La funcién sigmoide tangente inversa posee caracteristicas similares,

pero esta acotada por las asintotas horizontales en ¢(v) = -1 yen o) =1.

Increasing

-10 -8 -6 —4 -2 0 2 ~ 6 8 10
v

Figura 3.35. Funcion Sigmoide Logistica [Haykin, 1999]

Hay una serie de ventajas y desventajas al utilizar las anteriores funciones como
funciones de activacion, por esta razon se ha investigado mas al respecto, sobresaliendo
las funciones RelLu, Leaky ReLu, SoftMax, Elu [Nwankpa, 2018], entre otras, sobre todo
en aplicaciones con Deep Learning.

Las redes neuronales de la segunda generacion son capaces de computar
cualquier funcion de entrada y salida analogas. Al respecto se dice que son universales
en el sentido de que cualquier funcion continua con dominio y rango compactos puede
ser aproximada arbitrariamente bien por una red de este tipo con una sola capa oculta,

y, ademas, admiten algoritmos de aprendizaje basados en el descenso del gradiente o
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Backpropagation. La propiedad que es de importancia primordial para una red neuronal
es la capacidad para aprender de su entorno y mejorar su rendimiento a través del
proceso aprendizaje. El procedimiento utilizado para llevar a cabo el proceso de
aprendizaje se llama algoritmo de aprendizaje. La funcién del algoritmo de aprendizaje
es la de modificar los pesos sinapticos de la red de manera ordenada a fin de alcanzar
un objetivo de disefio deseado. El disefio de redes neuronales dependera del tipo de
modificacién de los pesos sinapticos. En otras palabras, la forma en que se estructuran
las neuronas de una red neuronal esta intimamente relacionada con el algoritmo de
aprendizaje utilizado para entrenar la red [Maass, 1997] [Haykin, 1999].

El algoritmo LMS (Least-Mean-Square) fue sustancial para el desarrollo del
Teorema de Convergencia del Perceptron y del algoritmo de propagacion hacia atras
(Backpropagation) para el entrenamiento del Perceptron multicapa (Multilayer
Perceptron), dos algoritmos de aprendizaje fundamentales en el desarrollo de las Redes
Neuronales Artificiales [Haykin, 1999]. Hay una gran variedad de algoritmos de
aprendizaje dentro de sus dos paradigmas: Aprendizaje supervisado y no supervisado.
Referencias para esta seccion: [Llonen, 2003][Charalambous, 1992][Hagan, 1994][Al-
Hasanat, 2014][Haykin, 1999][Hertz, 1991][Arbib, 2002][Arbib, 1987].

3.11. Redes Neuronales Artificiales de tercera generacion

Los sistemas neuronales bioldgicos utilizan potenciales de accion (spikes) para
codificar informacion (Secciones 3.6 y 3.8). Estos resultados experimentales de la
neurobiologia han llevado a la investigacion de una tercera generacion de modelos de
redes neuronales que emplean neuronas “pulsantes” (spiking neurons), o también
llamadas “neuronas de integracion y disparo” (integrated-and-fire neurons) como
unidades computacionales.

Los modelos matematicos fenomenoldgicos similares a los de integracion y
disparo (o pulsantes) se pueden rastrear hasta [Lapicque, 1907], que intento predecir el
potencial de accidn después del inicio del estimulo, aunque su modelo carecia del reinicio
del potencial de membrana después del disparo. Después de Lapicque se pueden
nombrar a [Hill, 1936] [McCulloch-Pitts, 1943].
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Una linea diferente de modelos matematicos neuronales son los modelos
biofisicos, que tienen su origen en el modelo desarrollado por primera vez por Hodgkin y
Huxley en 1952. Las ecuaciones que representan el modelo neuronal de Hodgkin-Huxley
(Seccion 3.8), son el punto de partida no sélo para modelos neuronales detallados en el
campo de neurofisiologia 0 en neurociencia tedrica, sino también es un modelo de
referencia para la derivacion de modelos neuronales simplificados. Estos modelos
simplificados se centran en unos pocos aspectos de las neuronas biolégicas, sin
embargo, en comparacion con los dos modelos anteriores de la primera y segunda
generacion de Redes Neuronales Artificiales, son sustancialmente mas realistas. En
particular, describen mucho mejor el rendimiento real de una neurona biolégica y, por lo
tanto, permiten investigar en un nivel tedrico, las posibilidades de utilizar el tiempo como
un recurso para la computacion y la comunicacidn, aspecto que se dejaba de lado en las
dos anteriores generaciones.

El potencial de membrana permanece sin cambio si no hay entradas que
perturben su potencial de equilibrio, o de reposo (Seccion 3.7). Una entrada excitatoria
produce una despolarizacion en el potencial de membrana (lo vuelve menos negativo), y
una entrada inhibitoria produce una hiperpolarizacién en su potencial de membrana (lo
vuelve mas negativo).

Si se considera un analisis de la relacién entre una neurona postsinaptica i, y una
neurona presinaptica j, y si ahora se denomina u;(t) como el potencial de membrana de
la neurona i, entonces u;(t) representa el potencial interno de la membrana, dado que
se definié el potencial en el exterior como cero (Seccién 3.7). También, u, es el potencial
de reposo de la membrana, que, para una neurona tipica, u, = —65mV, es decir, u;(0) =
u, = —65mV.

Sient = 0 la neurona presinaptica dispara un potencial de accion (pulso o spike),
para t > 0 el potencial de la membra postsinaptica cambia su potencial respecto a su
potencial de reposo en la forma: u;(t) — u, = ¢;;(t), donde ¢;;(t) es el cambio en el
potencial de membrana de la neurona postsinaptica, o simplemente, de la neurona i,
debido al potencial de accion generado por la neurona presinaptica, o simplemente, de
la neurona j. Si g;(t) >0 el potencial postsinaptico es excitatorio, si ¢;;(t) <0, es
inhibitorio.
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Para unas pocas neuronas presinapticas que disparan unos pocos potenciales de
accion que inician en el tiempo tjf, el cambio en el potencial de membrana en una
neurona postsinaptica i, es lineal en la forma: u;(t) = }; X eij(t — t]f) + u,.. Cuando el
numero de pulsos de entrada aumenta de manera considerable en un intervalo corto de
tiempo, el potencial u;(t) deja de ser lineal. Tan pronto como u;(t) rebasa un cierto valor
critico 9, llamado umbral, como ya se menciond, la neurona i exhibe un comportamiento

en forma de un pulso corto e intenso (muy diferente a una suma de potenciales) que se
propaga a lo largo del axdn de la neurona i, hacia la sinapsis con otras neuronas. El
tiempo de disparo tlf lo define el momento en que se cruza el umbral de la neurona i.
Mediante una primera y burda aproximacion, la dinamica neuronal se puede concebir
como un proceso de suma (llamado también proceso de “integracion”).

Segun la Seccion 3.6, la forma del potencial de accidén no se puede utilizar para
transmitir informacion, dado que no cambia, en vez de eso, la informacion se codifica por
la presencia o ausencia del potencial de accion, de esta manera, los potenciales de
accion se reducen a eventos que suceden en un preciso momento en el tiempo. Los
modelos neuronales cuyos potenciales de accion se describen como eventos, se les
llama “modelos neuronales de integracion y disparo” (integrate-and-fire models), los
cuales, para conocer su dinamica, se debe conocer u;(t) que describa la evolucion de
su potencial de membrana, y un mecanismo para generar potenciales de accion
[Gerstner-Kistler, 2014] [Gerstner-Kistler, 2002].

3.11.1. Modelo Neuronal de Integraciéon y Disparo con Fugas (leaky integrate-and-
fire model)

El modelo “mas simple y basico” de los modelos de integracion y disparo es un
modelo lineal que se le llama “modelo de integracién y disparo con fugas” (leaky
integrate-and-fire model), en el cual se describe el potencial de membrana u;(t), como
una ecuacion diferencial lineal, y posee un umbral de disparo.

El potencial de membrana de una neurona cambia debido a entradas sinapticas
de otras neuronas, o también, si el experimentador le inyecta un pulso de corriente I(t).
De esta manera, el circuito eléctrico basico que representa un modelo de integracion y
disparo con fugas consiste en un capacitor C en paralelo con una resistencia R impulsada
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por la corriente I(t) (ver Seccion 3.8). La ecuacion diferencial que describe la evolucion
del potencial de membrana (ver Seccién 3.8), del modelo neuronal “integracién y disparo,

con fugas” (leaky integrate-and-fire neuron model) esta dado por:

u
de_t = —[u(t) — u,] + RI(t) (3.26)
con la condicion de reinicio:
6_}(1)?(;1>0u(t 6) =u, (3.27)

donde t/ son los tiempos de disparo (condicion de umbral):
tf = {t:u(t) = 9} (3.28)
Tm = RC es la constante de tiempo de la membrana.
Solucién a). Para las condiciones iniciales u(t,) = u, + Au, la solucién de la ecuacion

diferencial es:

t—t
u(t) — u, = Auexp (— r_0> parat > t, (3.29)

m

Lo que significa que en ausencia de entradas el potencial de membrana decae a su valor
de reposo.
Solucién b): Para un pulso de corriente constante I(t) = 1I,, y con las condiciones

iniciales u(0) = u,. y t > A (A es la duracién del pulso de corriente) la solucion es:

u(t) = u, + RI, [1 — exp (— %)] (3.30)
Para pulsos de corriente que tomen mucho tiempo, se alcanza el estado estacionario.
Se puede dar una solucién mas general para este caso si se consideran pulsos
de tiempo muy pequenos respecto a A, y rescribiendo la ecuacion diferencial (3.26),
como:

TmCCll_IZ = —[u(t) — u,] + Rqé(t) (3.31)

donde §(t) es la funcién §(t) de Dirac.

conu(t) =u, parat <A v,

qR t
u(t) — u, = —_exp (— T—) parat > A (3.32)

m m

Se puede denotar un tren de pulsos de la neurona i como una secuencia de

tiempos de disparo, en la forma:
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Si(t) = z s(t—t)) (3.33)
f
donde f etiqueta los pulsos. Esto reduce los pulsos a puntos en el tiempo.

Solucién c). I(t) es una corriente de entrada arbitraria dependiente del tiempo. La

solucion tiene la forma:

t—t/\ R [® s
u(t) =u, + Z(ur —Nexp|— +— | exp (— —) I(t —s)ds (3.34)
Tm Tm 0 Tm
f
El estudio del modelo Hodgkin-Huxley normalmente se limita a simulaciones
numeéricas por lo dificil del analisis de un sistema de cuatro ecuaciones diferenciales. Sin
embargo, un analisis matematico es posible para un sistema de dos ecuaciones
diferenciales, para lo cual, la estrategia es una reduccion sistematica del modelo de
Hodgkin-Huxley de cuatro a dos dimensiones, eliminando dos de las cuatro variables

[Gerstner-Kistler, 2014] [Gerstner-Kistler, 2002].

3.11.2. Modelo Neuronal General de Hodgkin-Huxley en dos Dimensiones
(integrate-and-fire general model in two dimensions)

En la Figura 3.36 se puede observar el comportamiento de la variable de
activacion m y la variable de inactivacién h respecto al tiempo, del modelo matematico
de Hodgkin-Huxley (Seccidn 3.8).

La escala de tiempo relativamente rapida de m sugiere que m se puede tratar
como una variable instantanea (ver Figura 3.36). Por lo tanto, la variable m en la ecuacion
(3.20a) del modelo de Hodgkin-Huxley, puede reemplazarse por su valor de estado
estable, m(t) - my[u(t)] (aproximacién de estado cuasiestacionario).

En la Figura 3.27B (Seccidén 3.8) se puede observar que las constantes de tiempo
Tm Y Tp, tienen una dinamica muy similar sobre el voltaje u (en esa figura u = V). Ademas,
las graficas de ny(u) y 1 — hy(u) en la Figura 3.36B también son muy similares. Lo que
sugiere que se puede aproximar las variables n y (1 — h) mediante una unica variable
efectiva w. De manera mas general, se hace una aproximacion lineal (b — h) = an con
las constantes a,b, de maneraque w = b — h =an. Asi h = b —wyn=w/a
que, con la primera aproximacion, m = my(u), se sustituyen en la ecuacion (3.18) del

modelo matematico de Hodgkin y Huxley para obtener:

93



Segmentacion Digital de Imagenes del Cerebro con el Modelo Neuronal de Interseccién Cortical Capitulo 3 Marco Teérico

pre-step

potentials -20 mV step potential V, B
VS
-80 mV
I(t)
) U .
a m(Y) 0.8 F
0.5} instantaneous
[ activation :5: 0.6 -
E— 2
1 0.4 r
- h(t)
osf —— T 02
o L 1 L L L L L - I“\_{ ‘ I |
0 10 20 30 40 50 60 70 —100 TﬁSO v 0
time (ms) ulmvl

Figura 3.36. A) Dinamica de la corriente I, la variable de activacién m y la variable de
inactivacion h en el experimento a voltaje fijo (voltage-clamp) de Hodgkin-Huxley para
medir h, (ver Figura 3.27A) [Izhikevich, 2007]. B) Funciones de equilibrio para las
variables m, n, h en el modelo de Hodgkin-Huxley, la flecha senala el potencial
de reposo: u = —65mV [Gerstner-Kistler, 2014]

du 3 w4
€= ~gnalmo@ (b — w) (u~ Ey) =9k (5) (= E)—gi(u— E)+1  (335)
Multiplicando toda la ecuacion por R = g,~! y dividiendo entre 7 = RC, la ecuacién
anterior se puede escribir en forma compacta:
du
dt
donde F(u,w) es una funciéon que representa los primeros dos términos de la ecuacién
(3.35).

De las ecuaciones (3.18a) (Seccién 3.8), se puede eliminar la correspondiente a

= % [F(u,w) + RI| (3.36)

m, dado que es una variable instantanea. Las ecuaciones restantes parany h, se pueden
combinar para formar una Unica ecuacion efectiva (3.37), donde t,, es un parametroy G
una funcion que interpola entre dn/dt y dh/dt (los pasos precisos son muy laboriosos

para presentarse aqui, ver [Gerstner-Kistler, 2014]).
dw 1
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De esta manera, las ecuaciones (3.36) y (3.37), que se muestran nuevamente como el
sistema de ecuaciones (3.38), definen el modelo neuronal general de Hodgkin-Huxley en

dos dimensiones:

du 1
dw 1 (3.38)
d_t = EG(U, W)

donde F(u,w) y G(u,w) se pueden extraer del mismo modelo [Gerstner-Kistler, 2014]
[Gerstner-Kistler, 2002] [Izhikevich, 2007].

3.11.3. Modelo de Morris—Lecar (1981)

Este modelo neuronal biolégico basado en estudios de un crustaceo (barnacla
gigante), da una descripcién fenomenologica del potencial de accion. Es atractivo debido
a su simplicidad matematica, y por lo mismo, es ampliamente utilizado en la investigacion
de neurociencia computacional, y aunque se dice que no se deriva directamente del
modelo de Hodgkin-Huxley, su estructura es bastante similar que pareciera que fue

derivado de este modelo. EI modelo propuesto por Morris-Lecar es el siguiente:

d
Cd—lz = —gcaMo(w) (U — Uca) — gxwo(w) (U — ug) —gi(u— w) +1
dw 1 (3.39)
pTa —@[W — wo(u)]
donde:
my(u) = % [1 + tanh (u ;2u1>]\
1 —_
wo(u) = 3 [1 + tanh (u u4u3)] \ (3.39a)
TW
T(u) - cosh (uz—utg) )

donde uq,u,,u3; y u, son parametros de ajuste para el estado estacionario y constante
de tiempo. La primera ecuacion describe la evoluciéon del potencial de membran u. La
segunda ecuacion describe la evolucion de la variable de “recuperacion” lenta, w. La
tercera ecuacion se utiliza para aproximar la constante de tiempo mediante otro
parametro t,,. El resto de las variables, son como en el modelo de Hudgkin-Huxley
[Gerstner-Kistler, 2014] [Gerstner-Kistler, 2002] [Izhikevich, 2007].
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3.11.4. Modelo de Fitzhugh—Nagumo (1961)
El modelo de Fitzhugh—Nagumo [Gerstner-Kistler, 2014] [Gerstner-Kistler, 2002]
[Izhikevich, 2007] [Lindblad, 2005], es una version del modelo de Hudgkin-Huxley en dos

. . 1
dimensiones, en el que F(u,w) =u — §u3 —w y G(u,w)=by— bju—w, de manera

que el modelo completo esta dado como:

du _ s + RI
Tdt—u 3u w

dw
TWEZbO_ blu—w

(3.40)

3.11.5. Modelos no Lineales de Integraciéon y Disparo (Nonlinear Integrate-and-Fire
Models)

En los modelos de integracién y disparo generalizados, se generan potenciales
de accion (spikes) siempre que el potencial de membrana u cruza algun umbral 6,.... El
momento de cruce del umbral define el tiempo de disparo t'.

du(t)
dt

th:u(t’) =650t ¥ >0 (3.41)

t=tf
La caida del potencial de accidén se reemplaza por un reinicio algoritmico del potencial
de membrana a un nuevo valor u, cada vez que se alcanza el umbral 6,..4.;

La duracion de un potencial de accion se reemplaza (aunque no siempre) por un
tiempo refractario absoluto A%*S (0 < A%’S< 5ms), después de cada pulso (spike), antes
de que la dinamica del potencial de membrana se reinicie con u = u,, como condicion
inicial.

En un modelo no lineal de integracion y disparo generalizado (en una variable), el

potencial de membrana evoluciona de acuerdo con: %=f(u)+R(u)I aunque

normalmente se supone una resistencia eléctrica de entrada constante, independiente
del voltaje, es decir, R(u) = R [Gerstner-Kistler, 2014] [Gerstner-Kistler, 2002].
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3.11.6. Modelo de Integracién y Disparo Exponencial (Exponential integrate-and-fire
model)
En este modelo la ecuacion diferencial que gobierna la evolucion del potencial de
membrana esta dado como:
. du
dt

donde el primer término del lado derecho de la ecuacion representa la fuga del modelo

u— ﬁrh
Ar

=—(u—u)+ ATexp( ) +RI (3.42)

de membrana pasiva (leaky integrate-and-fire neuron model, ecuaciéon (3.26). La no
linealidad del modelo lo representa el término exponencial. A; es el parametro de
“nitidez”, y 9,; es el “umbral”’ (se ha encontrado que en neuronas reales no existe un
umbral definido de disparo).

Como se menciond, el momento en que el potencial de membrana alcanza el
umbral numeérico 6,...., define el tiempo de disparo t/, de manera que después del
disparo, el potencial de membran se reinicia a u, (el potencial de reposo), y un nuevo
disparo empieza después de un periodo t/ + A%’S (A%PS periodo absoluto refractario). El
umbral 6,....; se introduce principalmente por conveniencia numérica (recordar que no
existe un umbral definido en neuronas reales) [Gerstner-Kistler, 2014] [Gerstner-Kistler,
2002].

3.11.7. Modelo de Integracion y Disparo Cuadratico (Quadratic integrate-and-fire
model)

En este modelo la ecuacion diferencial que gobierna la evolucion del potencial de
membrana esta dado como:

du

—

dt

con parametros a, y u., donde a, > 0y u, > u,. Con las condiciones iniciales I =0y

=u— u)(u— u.) +RI (3.43)

u < u, el voltaje decae al potencial de reposo u,. Si u > u,, el potencial se incrementa
de manera que se dispara un potencial de accion. Se puede interpretar u, como un
voltaje critico que inicia un potencial de accion debido a un pequefio pulso de corriente
[Gerstner-Kistler, 2014] [Gerstner-Kistler, 2002] [Izhikevich, 2007].
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3.11.8. Modelo de Integracién y Disparo Adaptativo Exponencial (Adaptive
exponential integrate-and-fire)

En las neuronas de integracion y disparo no lineales, la dinamica de voltaje de
membrana se caracteriza por una sola funcién f(u). Una sola ecuacion no es suficiente
para la variedad de patrones de disparo que exhiben las neuronas en respuesta a pasos
de corriente. Es por esto por lo que se acopla la ecuacion de voltaje a variables de
corriente abstractas, cada una descrita por una ecuacion diferencial lineal. EI modelo de
integracion y disparo exponencial adaptativo consiste en una no linealidad exponencial

en la ecuacion de voltaje acoplada a una unica variable de adaptacién w.

du u— 19rh \
TmE:_(u— ur)+ATexp( - )—Rw+RI(t)
dw, (3.44)
TW?=—a(u—ur)—w+bTWZ6(t—tf) J
tf

Después de cada disparo, el voltaje se restablece a u = u, y la variable de
adaptacion w aumenta en una cantidad b. El parametro a se relaciona con la adaptacion
del subumbral dado que acopla la adaptacion al voltaje. La adaptacién activada por
potenciales de accion se controla mediante una combinacién de a y b. La eleccién de a
y b determina en gran medida los patrones de disparo de la neurona [Gerstner-Kistler,
2014] [Gerstner-Kistler, 2002].

3.11.9. Modelo de Izhikevich (/zhikevich model)

El modelo de Izhikevich es una combinacion de los modelos de integracion y
disparo cuadratico y exponencial adaptativo [Gerstner-Kistler, 2014] [Gerstner-Kistler,
2002][Izhikevich, 2007]. Consiste en un sistema de ecuaciones diferenciales en el que
utiliza el modelo de integracion y disparo cuadratico en la primera ecuacion del modelo
de integracién y disparo adaptativo. Siu = 6,4, €l voltaje se restableceau = u, yla
variable de adaptaciéon w aumenta en una cantidad b. Normalmente b es positivo, aunque
valores negativos no se descartan.

El modelo de Izhikevich con las caracteristicas anteriores esta dado segun las

ecuaciones (3.45).
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Tmfi—lz=(u— u,)(u— 9) — Rw + RI(t) \

T = —a(u—ur)—w+bTWZ6(t—tf)
tf

El modelo de Izhikevich, como se conoce normalmente, es adimensional, y los
fundamentos matematicos para llegar a él, se encuentran en [lzhikevich, 2008]

[Izhikevich, 2000]. Una de las presentaciones de su modelo es la siguiente:

dv \
== 0.05v?> +5v+ 140 —u + 1
du
i a(vb —u) } (3.46)
con la condicion de reinicio
i v = 30 entonces {v cc
Stv = u<—u+d/’

En esta presentacion del modelo, v y u son variables adimensionales, al igual que
los parametros a, b, c,d. La variable v denota el potencial de membrana y u representa
una variable de recuperaciéon de membrana que depende del valor de a (normalmente
a = 0.02). La variable u contribuye con retroalimentacion negativa a v. Después del
disparo del pulso v y u se reinician. I representa la corriente de entrada, sea sinaptica o
inyectada. El valor umbral de la neurona modelo esta entre - 70 y —60 mV (dependiendo
del valor de b. El parametro b representa la sensibilidad de la variable u a las
fluctuaciones subumbrales de v (normalmente b = 0.2). El parametro c se relaciona con
el reinicio del potencial de membrana v después del disparo (normalmente ¢ = —65 ml/).
El parametro d se relaciona con el reinicio de la variable de recuperacion u después del
disparo (normalmente d = 2).

Diferentes elecciones de los parametros a, b, c,d dan como resultado diferentes
patrones de disparo intrinsecos, como los exhibidos por las neuronas neocorticales y
talamicas de mamiferos, lo que define también la clasificacion del tipo de neuronas, que
pueden ser excitatorias e inhibitorias.

Las neuronas corticales de tipo excitatorio se dividen en las siguientes clases (Figura
3.37):
1. Regular Spiking Neurons (RS). Presenta una adaptacion de frecuencia de pulsos,

segun la corriente inyectada. En el modelo, c = —65mVyd = 8.
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2. |Intrinsically Bursting Neurons (IB). Disparan una rafaga de pulsos seguido de
pulsos individuales repetitivos. En el modelo, ¢ = =55mV y d = 4. Durante la
rafaga inicial, la variable u se acumula y eventualmente cambia la dinamica de
rafaga de pulsos.

3. Chattering Neurons (CH). Estas neuronas pueden disparar rafagas estereotipadas
de pulsos muy proximos. La frecuencia entre rafagas puede ser tan alta como
40 Hz. En el modelo, ¢ = =50mV y d = 2.

regular spiking (RS) intrinsically bursting (1B) chattering (CH)

T T _T

Figura 3.37. Dinamica de disparo de pulsos de las neuronas de tipo excitatorio [Izhikevich,
2003]

Las neuronas corticales de tipo inhibitorio se dividen en las siguientes dos clases (Figura
3.38):
1. Fast Spiking Neurons (FS). Estas neuronas pueden disparar trenes peridédicos de
pulsos con una frecuencia muy alta. En el modelo, a = 0.1.
2. Low-Threshold Spiking Neurons (LTS). Estas neuronas pueden disparar trenes de
pulsos de alta frecuencia. Tienen umbrales de activacion bajos (b = 0.25 en el

modelo).

fast spiking (FS) low-threshold spiking (LTS)

— —]

Figura 3.38. Dinamica de disparo de pulsos de las neuronas de tipo inhibitorio [Izhikevich, 2003]
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Neuronas Talamocorticales, cuyo comportamiento también puede ser reproducido por
este modelo:

1. Thalamo-Cortical Neurons (TC). Estas neuronas tienen dos regimenes de disparo:
cuando estan en reposo (v = —60 mV) y luego se despolarizan, exhiben disparos
ténicos (Figura 3.39a). Sin embargo, si el potencial de membrana se hiperpolariza
(v = =90 mV) debido a entrada de corriente, las neuronas disparan una rafaga
de rebote de pulsos (Figura 3.39b).

2. Resonator Neurons (RZ). Estas neuronas tienen oscilaciones subumbrales

amortiguadas o sostenidas (Figura 3.39c). En el modeloa = 0.1 y b = 0.26.

thalamo-cortical (TC) thalamo-cortical (TG) resonator (RZ)

-83 mV

Figura 3.39. Dinamica de disparo de pulsos de las neuronas de tipo inhibitorio [Izhikevich, 2003]

Este modelo también puede representar la dinamica de otras neuronas como las

del tallo cerebral, hipocampo, ganglios basales y bulbo olfatorio.

3.11.10. Comparacion de las Propiedades Neuro-Computacionales de algunos de
los Modelos Pulsantes segun Izhikevich

Izhikevich realiza un trabajo [Izhikevich, 2004] en el que analiza la plausibilidad
biologicay la eficiencia computacional de algunos de los modelos de neuronas pulsantes
mas conocidos, y lleva a cabo una comparacion y contraste de varios modelos de
neuronas pulsantes (Figura 2.3).

Revisa veinte de las caracteristicas mas notables de las neuronas bioldgicas
pulsantes, y se describe la variedad y complejidad de su comportamiento individual en

respuesta a pulsos simples de corriente continua, y se observa su potencial de
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membrana. Cada modelo se expresa en forma de ecuaciones diferenciales ordinarias
escrito como sistema dinamico y se comparar su costo computacional. De todos estos
modelos, destaca el Modelo de Izhikevich [Izhikevich, 2003] visto en el apartado anterior.
Este modelo puede reproducir todas las caracteristicas mencionadas, excepto el
correspondiente al significado Biofisico, pero su costo computacional es uno de los mas
bajos (ver el estado del arte capitulo 2: Which Model to Use for Cortical Spiking Neurons?
[Izhikevich, 2004]).

3.11.11. Redes Neuronales Pulso-Acopladas (Pulse-Coupled Neural Networks)

Otros modelos neuronales bioldgicos inspirados en estudios de la corteza visual
de mamiferos surgieron a finales de los 80’s con R. Eckhorn [Eckhorn, 1990] [Lindblad,
2005], que propuso un modelo neuronal bioldégico basado en estudios de la corteza visual
del gato, y a principios de los 90’s, |.A. Rybak propuso su modelo neuronal biolégico
basado en estudios de la corteza visual del cerdo de guinea (conejillo de indias)
[Lindblad, 2005]. Desde un principio se reconocio que estos modelos tenian un gran
potencial en el procesamiento de imagenes

Estos descubrimientos abrieron el camino para el surgimiento de las Redes
Neuronales Pulso-Acopladas (PCNN), primeramente, propuestas por John L. Johnson,
el cual realiz6 modificaciones y variaciones menores al modelo biolégico original de
Eckorn, requeridas para su digitalizacion, y de esta manera se pudiera emplear en
algoritmos de procesamiento de imagenes.

Las Redes Neuronales Pulso-Acopladas estan formadas por neuronas del tipo
‘Integracién y disparo” (Integrate-and-fire neurons), dado que presentan esta
caracteristica, y, ademas, también su salida es “pulsante”, es por esto por lo que las
Redes Neuronales Pulso-Acopladas son clasificadas como Redes Neuronales de
Tercera Generacion, especializadas en el procesamiento de imagenes, campo en el cual
no requieren de entrenamiento.

El modelo de Eckhorn (Figura 3.40), consta de dos compartimentos de entrada
llamados el Feeding (Alimentacion) y Linking (Enlace). El Feeding recibe un estimulo

tanto externo como local. El Linking recibe un estimulo local. El Feeding y el Linking se
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combinan para crear un voltaje (potencial) de membrana U,,, que representa el estado

interno de la neurona, y que se compara con un umbral local @, para producir la salida.

Linking Neuron

Potential [m

INPLT

Feeding Neuron

Figura 3.40. Modelo neuronal de Eckhorn [Lindblad, 2005]

La PCNN se basa en gran medida en el modelo Eckhorn, excepto por algunas
modificaciones requeridas para la digitalizacion (Figura 3.41).

ay.

Yy Linking

144 L; Threshold

Inputs from | Vi
other neurons ag |
+1
T
Yi | Yy 7
\'
Inputs from F,-J,- ® U;j ¥ Outputs to

other neurons other neurons

Sy

Figura 3.41. Representacion esquematica de una neurona PCNN [Lindblad, 2005] [Aguilar,
2019]
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El sistema de Ecuaciones (3.47) describe el modelo PCNN [Lindblad, 2005] [Ma,
2010].

Fi'j[n] = e_aF Fi'j[n - 1] + sz Mi’j’k'lYk’l[n - 1] + Si,j (347&)
k,l
Lijlnl =e * Lij[n-1]+ 1, Z Wi jkiYein —1] (3.47b)
k.l
U;j[nl = F;[n](1+ B L;j[n]) (3.47¢)
Tyjln] = e T Ty ;[n — 1] + Vp Y; j[n — 1] (3.47d)
' 0 En otro caso

Cada compartimento recibe entradas de sus neuronas vecinas a través de los
pesos sinapticos M y W respectivamente segun (3.47a) y (3.47b). Cada uno de ellos
retiene su estado previo, pero con un factor de decaimiento. Los valores de estos dos
compartimentos también estan dados por (3.47a) y (3.47b) respectivamente, donde F;;
es el Feeding de la neurona (i,j), y L;; es el Linking. Las Y, son las salidas de las
neuronas de una iteracién anterior [n — 1]. Los parametros VF y V. son constantes
normalizadas.

Como antes, el F;; y el L;; se combinan para crear el estado interno U;; de la
neurona, combinacion que es controlada por la fuerza B del Linking, segun (3.47c).
Posteriormente este estado interno de la neurona se compara con un umbral dinamico
T;;, para producir la salida Y;;, la que es 1 si el estado interno actual de la neurona es
mayor que el umbral, de otra manera es 0. Los pesos sinapticos M y W, normalmente
son kernels (mascaras) de convolucion de tipo gaussiano que emulan las interaccionas
con otras neuronas, y generalmente de una dimension de 3 x 3, dado que aumentar el
tamafo no siempre garantiza mejores resultados, pero si aumento de costo
computacional [Lindblad, 2005].

3.12. Segmentacion
La segmentacion de imagenes es el proceso mediante el cual una imagen es
dividida en sus partes constituyentes de acuerdo con sus atributos, como la intensidad
de cada pixel, valores espectrales o sus propiedades de textura obteniéndose las
regiones mas sobresalientes [Ma, 2010] [Lindblad, 2005] [Gonzalez, 2002]. Separar los
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objetos del fondo de una imagen mediante binarizacion, es el proceso basico de la
segmentacion, lo cual es utilizado para la clasificacion y reconocimiento de objetos en

diferentes campos de la Vision Artificial (VA), ver Figura 3.42.

Figura 3.42. Ejemplo de Segmentacion. a) Imagen original, b) Imagen Segmentada [Ma, 2010]

La segmentacion por deteccion de bordes, generalmente se realiza por métodos
basados en operadores locales sustentados en aproximaciones de la primera y segunda
derivada, lo que requiere de calculos matematicos laboriosos. Entre las técnicas que se
han utilizado para dar solucion al problema de segmentacion, el mas simple y efectivo es
el basado en la determinacion del umbral del nivel de gris, pero es muy dificil seleccionar
un umbral apropiado [Ma, 2010].

En este trabajo se emplea la Red Neuronal de Interseccion Cortical ICM, como un
meétodo alterno para dar solucion al problema de segmentacién de imagenes. Su
procesamiento paralelo, y debido a que es un paradigma cercano al modelo bioldgico, la
hacen adaptarse de manera natural al procesamiento de imagenes. Como toda PCNN,
la ICM genera una serie de imagenes binarias (debido al efecto auto-onda de la red), una
imagen por cada época, que son variaciones de una imagen original. Se ahondara mas

al respecto en capitulos posteriores, en la parte de experimentacion.
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CapitU|0 4 Modelo Propuesto y Entorno de

Experimentacion

En este capitulo se muestra el entorno de experimentacién, que se conforma de
las herramientas utilizadas en este trabajo de tesis, tanto de la Red Neuronal Pulso
Acoplada (PCNN): Modelo Neuronal de Interseccion Cortical (ICM), como de los
algoritmos segmentadores y métricas (criterios) seleccionados para realizar el estudio
comparativo, y la experimentacion previa realizada para asegurar el buen funcionamiento
de la Red Neuronal, y sintonizacidén de parametros, haciendo uso de la base de datos de
imagenes seleccionada.

Dado que la parte central es el estudio basado en segmentacién con ICM, primero
se aborda el Modelo de Interseccion Cortical ICM, como variante de la PCNN, sus
fundamentos tedricos que sustentan su funcionalidad computacional, y la manera en que
esta Red Neuronal lleva a cabo este proceso. El contenido de este capitulo comprende
la fase Il y parte de la fase Il de la metodologia de solucién correspondiente a este

trabajo (Seccion 1.10).

4.1 Modelo de Interseccion Cortical (ICM)
El Modelo de Interseccion Cortical (ICM), es un caso especial de las Redes
Neuronales Pulso Acopladas (PCNN) (Seccién 3.11.11), donde la fuerza g del Linking

es igual a cero, y por lo tanto no hay Linking, sélo existe el Feeding (Figura 4.1).

h
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. ‘—‘ g

1

1
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| L
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L -

T \
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1

1

: <t >
Entrada ' Modulacién Generacion de Pulsos

Figura 4.1. Desarrollo del estado interno de una neurona ICM [Ortiz, 2017] [Aguilar, 2019]
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Este modelo intenta minimizar el costo computacional, pero mantiene la
efectividad del modelo original cuando se aplica a procesamiento de imagenes. El
modelo matematico de ICM se conforma de un sistema minimo de ecuaciones que
consiste en dos osciladores acoplados, un numero pequefio de conexiones, y una
funcion no lineal. El sistema de Ecuaciones (4.1) describe el modelo ICM [Lindblad, 2005]
[Ma, 2010] [Wang, 2010].

Fij[n] = f Fijln — 1] + Z WijiaYialn — 11 + S;; (4.1a)
(1 si Fj[n] > T;[n—1]
Yyln] = {0 En otjro caso (4.1¢)

El estimulo de lared es S, es decir, la imagen de entrada. El estado de la neurona
ahoraes F, ylasalidaesY,y el estado del umbral dinamico es T. Ambos parametros f'y
g deben ser menores que uno, y f debe de ser mayor que g para asegurar que el estado
del umbral eventualmente disminuya, y de esta manera la neurona se dispare
nuevamente. El parametro h debe tener un valor alto para que incremente el umbral,
justo después de que se dispara la neurona. Las conexiones entre neuronas son

emuladas por los pesos sinapticos /.

4.2 Algoritmo ICM

El algoritmo computacional de la Red Neuronal ICM, conlleva una comprension
holistica del proceso para su apropiada adecuacion al entorno de experimentacion. Para
esto, es importante tener claro que hay tantas neuronas como pixeles tiene la imagen de
Sij Vi

entrada, por lo tanto, las cantidades F; T;; representan arreglos matriciales del

J Js
mismo tamano que la imagen. Dicho de otra manera: cada pixel es procesado por una
neurona, por lo que la red ICM, es una red con las neuronas dispuestas en un plano que
se corresponde uno a uno con los pixeles de la imagen (Figura 4.2), de forma que, para
acceder a cada pixel, se debe recorrer la imagen pixel por pixel, normalizar cada uno de
sus valores, e introducirlos a sus neuronas correspondientes para su respectivo
procesamiento. Como se dijo antes, esto ultimo corresponde al estimulo S introducido

en la red.
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Figura 4.2. Relacién uno a uno entre los pixeles de una imagen y neuronas ICM [Xiao-Bo,
2008]

El algoritmo ICM consiste en los pasos siguiente (ver Figura 4.3):

1) Alimentar la red ICM con la imagen a procesar.

2) Declarar e Inicializar las variables del modelo: F;;, T;; y Y;; asi como sus
correspondientes variables que representan un estado anterior, dado que el
modelo asi lo requiere, y lo mismo para los parametros f, g y h.

3) Normalizar los pixeles de la imagen de entrada respecto al valor maximo del rango
de valores del pixel, para conformar el estimulo S; de la Red Neuronal ICM.

4) Aplicacion de la matriz gaussiana de convolucion W, a la matriz Yy, anterior, para
emular la interaccion de neuronas vecinas en cada pixel de la imagen de entrada.

5) Actualizar las variables F;;, Y;;. Si F;; supera a T;; anterior, la neurona se dispara.

6) Actualizar T;;.

7) Asignar los valores actuales de Fj;, Y;; y T;; a sus variables correspondientes del
estado anterior, y desnormalizar la salida Y;; que se transformara en la imagen
segmentada de esa época.

8) Se genera el pulso imagen.

Hay varios conjuntos de valores que sugiere la literatura para los parametros f, g,

h del modelo ICM, mientras cumplan con las condiciones dadas anteriormente.
Normalmente se proponen algunos conjuntos de valores, por ejemplo, {0.9,0.8,20} y
{0.4,0.34,20} para f, g, h respetivamente. En este trabajo se utilizé el primer conjunto de
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valores por ser éstos los mas empleados en la literatura especializada, aunque se
experimentd con diversos conjuntos de valores para analizar el efecto en la

segmentacion, debido al cambio del valor de los parametros de la red.
Inicio

Lee imagen de entrada e inicializa las variables
involucradas y los parametros intrinsecos de ICM

Normalizacién de pixeles de la imagen de entrada
para conformar el estimulo S de la Red Neuronal ICM

Aplicacion de la matriz gaussiana de convolucion a la
salida anterior para emular la entrada de neuronas
vecinas a ICM

Calculo del Fy de la salida Y

Matriz de pulsos =
{1 siF>T (Umbral)
0 enotre caso

Actualizacion del umbral y de valores de las variables
involucradas y desnormalizacion de los piexeles de
salida

Generacion del pulso Imagen

Figura 4.3. Diagrama de flujo del algoritmo ICM

La convolucion, kernel o mascara gaussiana W utilizada para emular la
interaccion de las neuronas vecinas, es una matriz de 3 x 3 con valores {{0.5,1, 0.5},
{1,0,1}, {0.5,1,0.5}}.
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4.3 Experimentacién preliminar

Se utilizaron diversas imagenes encontradas en la literatura de Vision Artificial
(VA) para definir los casos de prueba y validaciéon, que sirvieran como indicadores del
proceso adecuado de segmentacion de la Red (ver Seccion 1.6). En la Figura 4.4 se
muestran 9 de las cuarenta imagenes segmentadas mediante ICM de la imagen clasica
“Lena” dentro del ambito de Vision Artificial, correspondiente a 40 épocas. La Red ICM,

genera un pulso-imagen por época.

Figura 4.4. Segmentacion experimental con ICM. Imagen JPG de Lena en escala de grises
(225x225 pixeles)

4.4 Segmentacién con ICM

ICM genera una serie de imagenes binarias (una imagen por cada época), que
son variaciones de una imagen original en tonos de gris y que son resultado del efecto
"auto onda", caracteristico de las Redes Neuronales Pulso Acopladas (PCNN), ver Figura
4.5.

Figura 4.5. Salidas de una Red Pulsante para nueve épocas (efecto “auto onda”) [Ma, 2010]
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Cada pulso-imagen con la seleccién apropiada de parametros, puede ser pensada
como una imagen segmentada de la original, pero ;como lo hace la ICM? Se puede
analizar de manera breve (ver Seccion 3.11.11). En una neurona que recibe el estimulo
de entrada S (de un pixel de la imagen), su actividad interna U (U = F para ICM)
aumenta hasta que supera el umbral T. En ese momento la neurona se dispara, lo que
provoca que el umbral aumente hasta alcanzar un valor maximo, después de lo cual su
valor comienza a decrecer hasta que nuevamente cae por debajo del estado interno de

la neurona, provocando nuevamente su disparo, y asi sucesivamente. Este proceso da

lugar a la naturaleza pulsante de las PCNN (ver Figura 4.6).

Yi;j(n)

[terative time n.

Figura 4.6. Actividad del estado interno de una neurona del tipo PCNN [Zhan, 2016] [Lindblad,
2005]

Cuando una neurona (o grupo de neuronas) se dispara, se produce el efecto de
auto onda que emana del perimetro de ese grupo. Las auto ondas se definen como ondas
de propagacion normales que no se reflejan ni refractan. Este efecto es una de las
caracteristicas que distinguen a la Redes Neuronales Pulso-Acopladas, como la ICM, de
otras redes neuronales. La segmentacion en la ICM se produce debido a que los grupos

de neuronas con estado interno similar tienden a pulsar al unisono, de esta manera, los
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bordes y/o regiones se obtienen a medida que el efecto de auto onda se expande de
estos segmentos. El aspecto mas importante es la calidad inherente en la segmentacién
de la ICM. La ICM produce bordes finos y limpios en imagenes binarias. La segmentacion
obtenida se muestra como sdlida y uniforme en la salida de la ICM. Los bordes y/o
regiones también tienen la misma intensidad en la salida, aunque los bordes de entrada
pueden tener un gradiente de intensidades. De esta manera, la ICM es un buen
preprocesador para la segmentaciéon, dado que obtiene la informacion esencial de una

imagen (bordes, texturas y regiones) [Lindblad, 2005].

La segmentacion mediante el modelo computacional de ICM no tiene un
mecanismo de paro, asi que debe ser implementada por el usuario. Se puede emplear
un cierto numero de épocas. Si este numero es grande, se tiene el mismo numero de
imagenes segmentadas, por lo cual surge la pregunta: ;Cual de todas estas imagenes
es la mejor imagen segmentada? Precisamente este es el trabajo que realizan las
criterios o0 métricas de la Entropia [Weili, 2009], Contraste del Nivel de Gris, Entropia
Cruzada y Overall Merit, que seleccionan la mejor imagen segmentada como aquella que
observa el maximo valor de Entropia o maximo valor del Contraste del Nivel de Gris, o el
valor minimo de Entropia Cruzada (ver el punto 6 de la Seccién 1.8) [Ma, 2010].

En este trabajo se planted el objetivo de implementar y experimentar con la
variante de la PCNN llamado: Modelo de Interseccién Cortical (ICM) para la
segmentacion de imagenes digitales del cerebro humano, evaluado con los criterios o
métricas de la Entropia (H), Contraste del Nivel de Gris (GC), Entropia Cruzada (CE), y
Overall Merit, y realizar una comparacién con los métodos de segmentacion: Canny,
Sobel, Linear Spectral Clustering y Watershed. Los dos primeros son métodos clasicos
de deteccion de bordes [Canny, 1986][Sobel, 2014] y/o regiones, el tercero y cuarto
realizan segmentacion del tipo superpixel (ver el punto seis de la Seccién 1.8). Para este
propdsito (Seccidn 4.5), se utilizaron Imagenes Digitales de Resonancia Magnética (MRI)
[BrainWeb SBD], con las cuales se alimentd en forma consecutiva la Red Neuronal ICM,

iterando un numero de 40 épocas.

4.5 Base de datos de Imagenes de Resonancia Magnética (MRI)
La base de datos de imagenes utilizado en este trabajo es un banco de Imagenes

de Resonancia Magnética (MRI) del cerebro humano encontrado en la Web, llamado
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BrainWeb: Simulated Brain Database [BrainWeb SBD], que contiene imagenes realistas
producidas por un simulador Imagenes de Resonancia Magnética (MRI) cerebral basado
en dos modelos anatdomicos: Normal (qQue se encuentra en la Normal Brain Database) y
MS (que se encuentra en la MS Lesiéon Brain Database), para los cuales hay
simulaciones tridimensionales completas utilizando tres secuencias ponderadas (Figura
4.7) llamadas T1, T2 y PD (Proton Density).

Figura 4.7. Muestras de imagenes de las secuencias ponderadas T1, T2 y PD (Proton Density)
[Aguilar, 2028] [BrainWeb SBD]

Para las tres secuencias mencionadas hay diversidad de espesores en cada corte,
con diferentes niveles de ruido e intensidad no uniforme, y tres vistas disponibles:
transversal, sagital y coronal. Este estudio estad disponible en la red para que la
comunidad que hace uso de neuroimagenes pueda utilizarlas para evaluar el rendimiento
de los métodos de analisis de imagenes.

En este trabajo se utiliza la modalidad T1 de imagenes cerebrales, en escala de

grises, de 181x217 pixeles de ancho y largo respectivamente, formato JPG, Normal, sin
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ruido, ni anomalias, y el espesor por defecto. Los cortes en esta modalidad corresponden
a un estudio de un solo cerebro, en la cual, las imagenes cerebrales van cambiando

gradualmente. (ver puntos 2 y 3 de la Seccién 1.8).

4.6. Métricas Aplicadas

En este apartado se hace una descripcion de los criterios 0 métricas utilizadas en
el estudio comparativo: Entropia (H), Contraste del Nivel de Gris (GC), Entropia Cruzada
(CE) y Overall Merit (OM) (Seccion 1.8).

La palabra “métrica” (en inglés: metric o measure), en un contexto de
procesamiento de imagenes, es un concepto huidizo, al que se elude su definicion en
articulos y libros investigados, y solo se refieren a las métricas sin definirlas directamente,
como “descripcidn de caracteristicas generales, que a menudo se utilizan para imagenes
completas y regiones de imagenes” [Krig, 2016]. Este mismo autor resalta las métricas
para textura de imagenes, y entre ellas considera la Entropia de Shannon como una
métrica de textura, en particular le llama “Entropia de borde”. Define la textura como una
estructura y patron comun dentro de regiones, las cuales se diferencian en funcion de la
homogeneidad de la textura, que funciona bien como método para la segmentacién de
regiones, ademas, dichos métodos, se pueden disefar simplemente analizando la
estructura de bordes de las regiones en una imagen. En un estudio sobre superpixeles,
[Liu M-Y, 2001] aplica la entropia como un componente que favorece grupos (clusters)
homogéneos y compactos. Yide Ma y colaboradores la aplican en muchos de sus
trabajos con PCNN, al igual que la entropia cruzada, ver por ejemplo [Wang, 2010] [Ma,
2010] [Ma, 2004] [Gao, 2018].

La evaluacidn de la calidad de las segmentaciones es un proceso importante en
el procesamiento de imagenes, especialmente en el ambito médico. Se han utilizado
muchas métricas de evaluacién para evaluar la segmentacién, sin embargo, no existe
una manera formal de elegir las métricas mas adecuadas para una tarea de
segmentacion en particular. Se han introducido muchas métricas de evaluacion para la
segmentacion de imagenes, dado que la mayoria de los investigadores eligen las
métricas de evaluacion de forma arbitraria o segun su popularidad [Taha, 2014]. La mejor

evaluacion de la calidad de segmentacion de imagenes se logra mediante la
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comparacion respecto a su ground truth, desafortunadamente, no siempre se cuenta con
esa referencia y no existe ground truth o estandar dorado para el analisis de datos
adquiridos en vivo [Brainweb SBD].

Al parecer, la linea divisoria entre las palabras criterio y métrica es muy tenue, y
depende del contexto y aplicacion, y quien utilice esos conceptos, dado que muchas
veces se aplican de manera indistinta. La palabra “métrica” segun lo investigado, significa
medir alguna caracteristica de un objeto, que a final de cuentas es una medicién de

comparacion.

4.6.1. Entropia (H)

Segun Du-Yih Tsai (2008), la entropia de Shannon es una medida cuantitativa de
la informacion transmitida por una imagen. La calidad de la imagen se puede comparar
cuantitativamente cuando se conoce la informacién transmitida o proporcionada por las
imagenes. Desde el punto de vista de la medicion fisica, cuanta mas informacion se
transmite, mejor es la calidad de la imagen (aunque segun [Gao, 2018] se debe tener
cuidado en su uso, en el aspecto configuracional de la imagen). En el estudio que realiza
junto con sus colaboradores, presenta un método simple y directo para evaluar
sintéticamente imagenes radiograficas digitales, mediante un sélo parametro en términos
de entropia de Shannon (entropia de la informacién). Su método propuesto (basado en
entropia) se considera una alternativa a las métricas disponibles actualmente para la
evaluacion de la calidad de la imagen [Tsai, 2008]. Por su parte, Kurmasha [Kurmasha,
2017], realiza un trabajo sobre Mejora de las medidas de calidad de imagen basadas en
bordes utilizando entropia como métrica.

La Entropia es una propiedad estadistica que refleja la cantidad de informacion

contenida en una imagen, y esta dada por:

HOO = = ) P(log,P(x) (4.2a)

donde X denota el pixel de la imagen con n posibles niveles de gris
{x1, %5, ,x;,+,x,}, Y P(x;) es la proporcién de pixeles con un valor de nivel de gris x;

[Gao, 2018]. En el caso de so6lo dos estados 1y 0, la entropia esta dada como:

H(S) = —pilog,ps — pologapo (4.2b)
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donde p; y p, son las probabilidades de aparicion de 1’s (unos), y 0’s (ceros) en laimagen
segmentada, respectivamente [Ma, 2011].

Para una Entropia maxima, hay balance en la probabilidad de aparicion entre
estos dos valores, por lo tanto, una entropia maxima, revelara el mejor umbral que
seleccionara la mejor imagen segmentada.

En la Figura 4.8, se grafican los valores de probabilidades entre cero y uno contra

los valores de entropia utilizando logaritmos de diferentes bases.

1.2
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0.4
0.2 /’_\

0
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H(s) con log base 2

H(s) con log base 10

H(s) con Ln

Figura 4.8. Comparacién de las graficas de Entropia utilizando logaritmos de diferentes bases

Se puede observar que la funcidon Entropia tiene un comportamiento simétrico y
alcanza su maximo para una probabilidad de 0.5. Los valores de entropia estan entre 0
y 1, y su maximo depende de la base del logaritmo que se esté empleando. En este
trabajo se utilizan logaritmos de base 2.

Se puede decir que el sistema es la imagen segmentada, la cual contiene dos
estados posibles, que son 0 o 1 para cada pixel. Como la probabilidad de aparicién de
un 1 es p; yladeunO es p,, entonces p; + p, =1, o también p, = 1 — p, por lo tanto,

la ecuacion de entropia se puede escribir como:

H(S) = —pilnp; — (1 — p)In(1 - py) (4.3)

Es decir, en el caso de imagenes binarias, las probabilidades de aparicién de 0’'s

y 1’s son complementarias, por esta razén, por ejemplo, la entropia para una probabilidad
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de 0.25 es igual a la entropia para una probabilidad de 0.75, lo cual se refleja en la grafica
de entropia. El eje de simetria de la grafica coincide para una probabilidad de 0.5, y es
donde la funciéon entropia alcanza su maximo. Alrededor del eje de simetria las
probabilidades de aparicion de 1’s y 0’s son muy parecidas, y por lo tanto es igualmente
probable la aparicion de un 1 o un 0. Se puede decir que, para una entropia maxima, hay
homogeneidad en la cantidad de estos dos valores. En otras palabras, la cantidad de
pixeles blancos y la cantidad de pixeles negros es muy parecida, y hay balance entre

estos dos valores.

4.6.2. Contraste del Nivel de Gris (GC)

La métrica del Contraste en el Nivel de Gris GC (Gray-level Contrast Measure)
nos dice que en una imagen segmentada f(x,y) dada en nivel de gris, que consiste en
objeto y fondo con promedios f, y f, respectivamente, una Medida del Contraste del

Nivel de Gris puede calcularse mediante [Ma, 2010]:

GC = Ifo = ful/(fo + f») (4.4)

4.6.3. Entropia Cruzada (CE)

El concepto de Entropia en computacion se utiliza siempre en el campo del
procesamiento de imagenes, de acuerdo con las propiedades de los datos de la imagen.
Las diferencias de contenido de informacion entre dos distribuciones de probabilidades
se miden mediante la Entropia Cruzada, que es una funciéon concava hacia arriba. Si se
aplica el criterio de Minima Entropia Cruzada a la segmentacién de umbral, en términos
generales, se refiere a buscar el umbral, que puede minimizar el contenido de la
informacion antes y después de la segmentacion. En este trabajo se aplica la Entropia
Cruzada en la seleccién de la mejor imagen segmentada por ICM [Ma, 2004].

La aplicacion del criterio de minima entropia cruzada en la técnica de
segmentacion de imagenes hace que la discrepancia del contenido de la informacién
entre la imagen segmentada y la imagen original sea minima.

De manera formal, el principio de Minima Entropia Cruzada es utilizado en

segmentacion de imagenes para buscar el umbral que corresponde a la minima
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diferencia de informacién entre las dos imagenes, antes y después de la segmentacion
[Ma, 2010].

Para dos distribuciones de probabilidad P = {p;,p2,.,o8 }YQ = {q1,92, .9y }
su Entropia Cruzada se define como:

D(P,Q) = Zpl ln—+zqi-ln% (4.50)

En segmentacion de imagenes, P y Q representan la imagen original y la
segmentada respectivamente.
Para una imagen segmentada con solo dos niveles de gris, la Entropia Cruzada

esta dada como:
CE = plng + qln% (4.5b)

Donde p y g son las probabilidades de aparicion de “1’s”, y “0’s” respectivamente,

en la imagen segmentada.

4.6.4. Overall Merit (OM)
Para evaluar el rendimiento de las métricas anteriores de manera exhaustiva,

se sugiere [MA, 2003] la medida de evaluacion al Mérito General u Overall Merit (OM).

OM = (H + GC + (1 — CE))/3 (4.6)

Donde H, GC y CE son los valores correspondientes obtenidos en cada caso al

aplicar las métricas de la Entropia, Nivel de Gris y Entropia Cruzada respectivamente.

4.7. Segmentadores seleccionados

Para realizar el estudio comparativo se utilizaron los segmentadores: Canny,
Sobel, Watershed y Linear Spectral Clustering (LSC). Se utiliz6 OpenCV como apoyo
para el procesado de imagenes, C++ como lenguaje de programacion, y Visual Studio

como entorno de desarrollo (Seccidén 1.8).

4.7.1. Canny
El algoritmo del segmentador Canny [Canny, 1986], se realiza en 5 fases. En la

primera fase “Supresion de ruido”, se aplica un kernel gaussiano de 5 X 5.
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2 4 5 4 2
1 |4 9 12 9 4]
K=—15 12 15 12 5 (4.7)
1914 9 12 9 4
2 4 15 4 2]

En la fase 2, se aplican mascaras de convolucién en direcciones x, y, para

calcular la intensidad y direccion del gradiente

-1 0 1 -1 -2 -1
Gx= |-2 0 2f, Gy= |0 0 0 (4.8)
-1 0 1 1 2 1

G
G = /G,g + G2, 0 = tan—l(G—y) (4.9)
X

En la fase 3, se aplica un criterio llamado: “No aplicacién de Supresion Maxima”
qgue elimina pixeles que no sean parte del borde, quedando sdlo lineas finas.

En lafase 4, llamada Histéresis, se aplican las condiciones para que un pixel forme
parte de un borde, de acuerdo a la ubicacién del valor del gradiente del pixel, en tres de
los intervalos separadas por dos umbrales, un umbral superior y uno inferior.

Se utilizé el segmentador Canny de OpenCV para la segmentacion de las
imagenes medicas del cerebro humano, y posteriormente se aplicé a cada imagen las
métricas de la Entropia (H), el Contraste del Nivel de Gris (GC) y Entropia Cruzada (CE)
con la finalidad de realizar una comparacién contra las imagenes segmentadas mediante
ICM. Se reafirmo el resultado anterior con la métrica Overall Merit (OM). Se utilizé la

imagen dada por defecto en el detector de bordes Canny de OpenCV.

4.7.2. Sobel

Sobel es un operador de diferenciacion discreta [Sobel, 2014] (Realmente Sobel
desarrollo su método en 1968, pero no hizo una publicacion formal, y solo hasta el 2014
publico unas memorias acerca de su aportacion). Calcula una aproximacién del gradiente
de la funcién de intensidad de la imagen, y combina el suavizado y la diferenciacion

gaussianos.
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El procedimiento consiste en el calculo de las derivadas en las direcciones x, y,
que computan los cambios de intensidad de la imagen en esas direcciones, aproximando
las derivadas mediante la convolucién de la imagen, con un kernel de tamafio impar, que

en el caso de una ventana de 3x3, los cambios en intensidad en direcciones x, y son:

-1 0 +1 -1 -2 -1
Ge= (-2 0 +2]|=*I G,=10 0 0 |=*1 (4.10)
-1 0 +1 +1 0 +1

De esta manera, los cambios en intensidad en cada punto de la imagen se
calculan con una aproximacién del gradiente en ese punto combinando los dos

resultados anteriores:

G = /ze + G,° (4.11)

Se utilizd6 el segmentador Sobel de OpenCV para la segmentacion de las
imagenes digitales del cerebro humano, y posteriormente se aplicé a cada imagen las
métricas de la Entropia (H), el Contraste del Nivel de Gris (GC) y Entropia Cruzada (CE)
con la finalidad de realizar una comparacién contra las imagenes segmentadas mediante
ICM. Se reafirmo el resultado anterior con la métrica Overall Merit (OM). Se utilizé la

imagen dada por defecto en el detector de bordes Sobel de OpenCV.

4.7.3. Linear Spectral Clustering (LSC)

El agrupamiento espectral lineal (Linear Spectral Clustering LSC), se constituye
como una alternativa en la segmentacion mediante superpixeles, que es una técnica de
preprocesamiento de imagenes que se utiliza en muchas aplicaciones en Vision Atrtificial,
porque proporciona una representacién de imagen concisa, al agrupar pixeles en
pequefios grupos perceptualmente significativos que se adhieren bien a los limites del
objeto [Li &Chen, 2015]. Este algoritmo de segmentacion se sustenta en las propiedades
de segmentacion de superpixeles que son generalmente deseable:1) Adherencia a los
limites del objeto. 2) Cada superpixel no debe superponerse con varios objetos. 3) Baja
complejidad en si misma. 4) La informacion de imagen global que es importante para la
cognicién de la vision humana debe considerarse de manera apropiada [Stutz, 2017].

121



Segmentacion Digital de Imagenes del Cerebro con el Modelo Neuronal de Interseccién Cortical Capitulo 4 Entorno Experimental

El algoritmo de segmentacion de superpixeles LSC se fundamenta en la
investigacion de la relacion entre dos funciones objetivo, llamadas funciones de Cortes
Normales (Fyq.:s) Y K-means Ponderado (F_,,), dado que, la optimizacion de estas dos
funciones objetivo es equivalente, si se da la similitud entre dos puntos en el espacio de
entrada, que es igual al producto interno ponderado entre los dos vectores
correspondientes en un espacio de caracteristicas de alta dimension de disefio
elaborado. Ademas, al limitar aun mas el espacio de busqueda del K-means ponderado,
LSC logra una complejidad lineal al tiempo que conserva la alta calidad de los
superpixeles generados. El espacio de entrada se forma de puntos de datos o pixeles.

En el agrupamiento de K-means ponderado, a cada punto de datos se le asigna
un peso w, se fija el numero K de clusters o grupos cada uno con un centro definido, y
se pone énfasis en el k-ésimo cluster. Se determina una funcién ¢ que asigna puntos de
datos a un espacio de caracteristicas de mayor dimension para mejorar la separabilidad
lineal. La funcion objetivo del K-means ponderado (Fj_,,) depende de los pesos de los
puntos de datos, de la funcion de asignacion al espacio de alta dimension ¢, y del centro
del cluster. F,_,, se puede minimizar de manera iterativa y eficiente. En cortes
normalizados, cada punto de datos corresponde a un nodo en un grafico G = (V; E; W)
en el que V es el conjunto de todos los nodos; E es el conjunto de aristas; y W es una
funcion que caracteriza la similitud entre puntos de datos, que en este caso es una
funcién que se utiliza para medir la similitud de color y otra para medir la proximidad del
espacio. El criterio de cortes normalizados consiste en maximizar la funciéon objetivo
Fycuts: que depende de la similitud entre pares de puntos de datos. En base a la

demostracién de Dhillon [Dhillon, 2007], la conexién entre el agrupamiento de K-means

ponderado y los cortes normalizados se puede reescribir como la optimizacion de Fycyes
y Fy_,, como el mismo problema de maximizacién de trazas de una matriz.

Bajo esta formulacion, la convergencia de la minimizacién iterativa de Fj,_,, puede
garantizarse sélo cuando la matriz del Kernel es definida positiva. Sin embargo, esto no
siempre se puede garantizar. Para resolver este problema y revelar aun mas la relacion
entre Fycues Y Fr—m, S€ formula un corolario que dice que la optimizacion de las funciones
objetivo del K-means ponderado y la funcién de los cortes normalizados son
matematicamente equivalentes si se cumplen dos criterios matematicos: 1) Que el
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producto interno ponderado de dos vectores en el espacio de caracteristicas de alta
dimension sea a igual a la similitud entre los dos puntos correspondientes en el espacio
de entrada. 2) Que el peso de cada punto en el clustering de K-means ponderado sea
igual al peso total de los bordes que conectan el nodo correspondiente a todos los demas
nodos en la funcién de cortes normalizados.

La prueba del corolario queda demostrada al construir cuidadosamente el espacio
de caracteristicas de alta dimension definida por ¢, el resultado de la particion de los
cortes normalizados debe ser idéntico al de la agrupacion K-means ponderado en sus
puntos 6ptimos. Esta conclusion sirve de base del algoritmo LSC.

Para encontrar una forma adecuada de la funcién de similitud primero se investiga
la medicion de similitud de pixeles basada en la distancia euclidiana. Cada pixel de una
imagen en color se representa mediante un vector de cinco dimensiones formado por los
tres valores de sus componentes de color en el espacio de color CIELAB y las
coordenadas vertical y horizontal en el plano de la imagen. El rango de cada componente
se normaliza linealmente a [0; 1] por simplicidad. Todo esto da el sustento para la
demostracion matematica del corolario, por lo que se concluye que aplicando
directamente K-means ponderados en el espacio de caracteristicas de diez dimensiones
obtenido, la funcion objetivo de los cortes normalizados se puede optimizar de manera
eficiente.

El algoritmo de segmentacion de superpixeles LSC, que toma como entrada el
numero K deseado de superpixeles, donde los pixeles de la imagen se mapean primero
a puntos ponderados en el espacio de caracteristicas de diez dimensiones, a
continuacion, se muestrean K pixeles semillas de manera uniforme en toda la imagen

con intervalos horizontales y verticales v, y v,. Se realizan ligeras alteraciones para

evitar pixeles ruidosos y de limite a estas semillas, tal como se utilizan como centros de
busqueda, y sus vectores de caracteristicas se utilizan como medias ponderadas
iniciales de los grupos correspondientes. A continuacion, cada pixel se asigna al cluster
cuya media ponderada estd mas cerca del vector del pixel, en el espacio de
caracteristicas. Después de la asignacion de pixeles, la media ponderada y el centro de
busqueda de cada grupo se actualizaran en consecuencia. Los dos pasos anteriores se

123



Segmentacion Digital de Imagenes del Cerebro con el Modelo Neuronal de Interseccién Cortical Capitulo 4 Entorno Experimental

realizan de forma iterativa hasta la convergencia. Los pixeles asignados al mismo grupo
forman un superpixel.

En teoria, el espacio de busqueda de cada cluster deberia cubrir la imagen
completa para satisfacer el corolario dado, sin embargo, para los superpixeles, la
compacidad local es una prioridad comun. Por lo tanto, limitan el espacio de busqueda
de cada grupo al tamafio del pixel, multiplicado por un parametro (en este caso por
simplicidad se escoge el parametro 2) para equilibrar la compacidad local y la
optimizacién global. Para mejorar la conectividad, se fusionan empiricamente pequefios
superpixeles aislados que tienen menos de una cuarta parte del tamano del superpixel
esperado, con sus grandes superpixeles vecinos. Cuando hay mas de un candidato para
la fusion, eligen el mas cercano en el espacio de caracteristicas de diez dimensiones.
Todos estos pasos los resumen en un algoritmo.

El nivel de complejidad computacional del algoritmo LSC se calcula como O (kN +
nz), en la que k es el numero de iteraciones, z representa el numero de pequeinos
superpixeles aislados que se fusionaran, n es el numero medio de sus vecinos
adyacentes, y N el numero de pixeles. En la practica, nz « NI y k = 20 sera suficiente
para generar superpixeles con la calidad avanzada. LSC tiene una complejidad lineal
O(N) y se encuentra entre los algoritmos de segmentacion de superpixeles mas rapidos
[Li &Chen, 2015].

Se utilizé el segmentador Linear Spectral Clustering (LSC) de codigo abierto de
OpenCV para la segmentacion de las imagenes médicas del cerebro humano, y
posteriormente se aplicd a cada imagen las métricas de la Entropia (H), el Contraste del
Nivel de Gris (GC) y Entropia Cruzada (CE) con la finalidad de realizar una comparacién
contra las imagenes segmentadas mediante ICM. Se reafirmo el resultado anterior con

la métrica Overall Merit (OM).

4.7.4. Watershed (W)

La segmentacion de superpixeles Watershed, es un método basado en regiones
que tiene su origen en la morfologia matematica [Serra, 1982]. Se pueden encontrar en
la literatura, implementaciones del algoritmo Watershed controladas por marcadores [Hu,

2015] de cédigo abierto para la segmentacién de imagenes, donde se plantea que el
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algoritmo Watershed, es uno de los algoritmos de segmentacién mas comunes utilizados
en el procesamiento de imagenes médicas y de ciencia de materiales [Kornilov, 2018].

La segmentacion de una imagen digital es el proceso de su divisidon en varias
regiones inconexas, de modo que los pixeles de cada region tienen caracteristicas
visuales similares, cuyo objetivo es simplificar la representacion de una imagen para su
posterior analisis, por lo que es fundamental en el reconocimiento y clasificacion de
patrones, visualizacion, compresion de imagenes basada en objetos de interés, entre
muchas otras [Kornilov, 2018], con diferentes aplicaciones sobre todo en diferentes
campos de medicina y biologia.

El algoritmo se basa en la representacidon de una imagen cuyos valores de
intensidad de la escala de grises, forman las diversas alturas de un relieve topografico,
compuesto de valles bajos (minimos), cordilleras de gran altitud (lineas de watershed),
declives, y mesetas (area con elementos de la misma altura) [Kornilov, 2018] [Hahn,
2005], ver Figura 4.9.

(catchment)

ﬁ_—' basins

!

watersheds

minima

Figura 4.9. Interpretacion topografica de una imagen en la segmentacién Watershed, con
colinas y valles (cuencas de captacion) [Hahn, 2005]

La tarea principal del algoritmo es determinar la ubicacién de todas las cuencas
de captacion y/o lineas watershed, porque cada cuenca de captacion se considera un
segmento separado de la imagen (region segmentada), con o sin sus limites. Hay dos
enfoques principales para encontrar estas watershed: mediante simulacién por
inundaciones y mediante simulacion por lluvias [Kornilov, 2018] [Beucher, 1993].

En el enfoque de Watershed por inundacion primeramente propuesto por [Soille,

1991] en cada minimo (el mas bajo), "se perforan agujeros”, y todo el relieve comienza
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a inundarse de agua, llenando gradualmente todas las cuencas de captacién. Las
watershed se construyen en los lugares donde se une el agua de diferentes cuencas. El
proceso termina cuando el agua alcanza el pico maximo del relieve, en ese momento,

cada cuenca de captacion queda cubierta por las lineas watershed (Figura 4.10).

water (flooding)
level

dams

Figura 4.10. En un escenario de inundacién, el agua proveniente de cuencas vecinas se
fusionaria a niveles de inundacién progresiva, se construyen diques o watersheds [Hahn, 2005]

Para simular este proceso se proponen dos algoritmos A y B basados en colas de
prioridad.
Pasos del algoritmo Beucher [Kornilov, 2018]:
A1) Localizar minimos locales en la imagen, y asignar un marcador unico.
A2) Simular proceso de inundacion con una cola prioridad que consta de H colas, (H
valores de gris). Cuando ésta se llena, los elementos de la imagen con el valor h se
empujan a la cola correspondiente con el numero h.
a) Rellenar la cola de prioridad con los elementos de minimos locales de la imagen.
b) Escanear la cola de prioridad en secuencia de valores de h pequefos a grandes.
Seleccionar el elemento de la primera cola no vacia. Si todas las colas de la cola
de prioridad estan vacias, el algoritmo termina.
c) Eliminar el elemento seleccionado de la cola y su marcador se propaga a todos
los vecinos no marcados.
d) Colocar vecinos marcados (paso c), en la cola de prioridad.

Ir al paso A2. Este algoritmo no contiene lineas watershed.

Pasos del algoritmo Meyer [Kornilov, 2018;

B1) Similar al paso A1.
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B2) Definir cola prioridad. Marcar los elementos colocados en esta cola (marcador
adicional).

a) Marcar elementos que ya tienen un marcador unico, con un marcador adicional.

b) En la cola prioridad, agregar elementos que tienen vecinos marcados. Marcarlos
con un marcador adicional.

c) Similar al paso A2.

d) Eliminar el elemento seleccionado de la cola. Si todos sus vecinos marcados
estaban marcados con el mismo marcador, marcar el elemento en si con este
marcador. Si el elemento seleccionado era vecino de elementos con diferentes
marcadores, marcarlos con un marcador especial, lo que significa que es un
elemento de la cuenca.

e) Los vecinos de este elemento que aun no se han marcado con un marcador
adicional se colocan en la cola de prioridad.

f) Iral paso B2c.

En el enfoque de Watershed por simulacién de lluvia, la idea basica es que las gotas de
lluvia al caer sobre la superficie del relieve de la imagen fluyen por la pendiente mas
empinada hasta la cuenca correspondiente, esta trayectoria se llama componente de
conectividad. Todos los componentes conectados que conducen al mismo valle forman
una cuenca de captacion. El algoritmo utiliza marcadores para marcar todas las cuencas
de captacion con solo cuatro pasadas completas de la imagen como maximo.

El algoritmo clasico C propuesto por Bieniek y Moga [Kornilov, 2018] [Bieniek &
Moga, 2000], consta de los siguientes pasos:
C1) Marcar cada elemento de la imagen con la ubicacién del elemento adyacente inferior,
que tiene el valor mas pequefo (generalmente realizado con punteros). Si no hay tales
elementos en el vecindario, entonces el actual elemento se marca como un elemento de
la meseta.
C2) Eliminacion de mesetas no minimas.

a) a) Verificar a los vecinos para cada elemento marcado como meseta. Si entre ellos
se encuentra uno que no esta marcado como meseta y tiene el mismo valor que
el elemento en si, se empuja a este vecino a la cola y se completa la verificaciéon

de los vecinos para este elemento.
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b)

Mientras la cola de vecinos no esta vacia, se remueve los elementos de ella. Se
comprueba que sus vecinos estén marcados como meseta. Se marcan con
marcadores que apunten a la ubicacion del elemento eliminado y se colocan todos

en la cola.

C3) Marcar los elementos minimos de meseta con valores representativos.

a)

b)

d)

Primero, marcar cada elemento que esté marcado, como una meseta, con un
marcador que apunte al elemento mismo.

Secuencialmente, se toman los vecinos del elemento actual que ya se han
pasado, y tienen el mismo valor. Para el elemento actual y este vecino, se realiza
un procedimiento de compresion de ruta, que consiste en recorrer el camino
utilizando marcadores como punteros de movimiento, desde el elemento dado
hasta el marcado con un marcador apuntando a si mismo, y luego asignar a cada
marcador de los elementos del camino el valor del marcador del elemento finito
en él.

C4) Pasada 4. Para cada elemento de la imagen se realiza el procedimiento de
compresion de ruta. Se marcan los elementos con marcadores de elemento finito
del camino recorrido por el procedimiento de compresion.

El algoritmo termina.

El resultado del algoritmo dado es el mismo que cuando se usa cualquier algoritmo

tradicional que no crea lineas divisorias. Al mismo tiempo, no depende del rango de

valores posibles de los elementos de la imagen, utiliza estructuras de datos simples y

gasta menos tiempo de ejecucion que los algoritmos basados en simulacién de

inundaciones.

Ambos enfoques Watershed de simulacién por lluvia y por inundacion, presentan

ventajas y desventajas en diferentes escenarios, por esta razén han surgido algoritmos

Watershed optimizados [Kornilov, 2018].

Cuando se aplica a imagenes reales, Watershed causa un problema de

sobresegmentacion, debido a que no todos estos minimos son igualmente importantes

para ser el centro de las cuencas de captacion, por causas de ruido, fluctuaciones de
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brillo, entre otras. Este problema se alivia utilizando la técnica watershed controlada por
marcadores.

Se utilizé el segmentador Watershed (W) de cddigo abierto de OpenCV para la
segmentacion de las imagenes médicas del cerebro humano, y posteriormente se aplico
a cada imagen las métricas de la Entropia (H), el Contraste del Nivel de Gris (GC) y
Entropia Cruzada (CE) con la finalidad de realizar una comparacion contra las imagenes
segmentadas mediante ICM. Se reafirmo el resultado anterior con la métrica Overall Merit
(OM).

4.8. Plataforma de Experimentacién

Todos los algoritmos se ejecutaron en una PC Dell Inspiron 15 series 5000,
memoria RAM de 16 GB y unidad de disco duro Solid State de 0.5 TB, SK Hynix SC311
SATA. CPU con un microprocesador Intel CORE i7 a 2 GHz. Todos los programas se
escribieron en el lenguaje de programacion C++ y se compilaron en el entorno de
desarrollo Microsoft Visual Studio C ++ 2017 y se ejecutaron en el sistema operativo

Windows 10 (64 bits). Se utilizé OpenCV como apoyo para el procesado de imagenes.

4.9. Discusion

El entorno de experimentacion no solo toma en cuenta las herramientas utilizadas
que forman la plataforma para la concrecion de los objetivos de este trabajo, sino que en
el transcurso se realiza investigacion y la primera experimentacién, avanzando paso a
paso y preparando el terreno para la parte de resultados. La experimentacion comienza
desde el momento en que se introducen las primeras imagenes al algoritmo de la ICM
(Seccion 4.3), y lograr una salida de imagen comparable a resultados encontrados en la
literatura de segmentacion de imagenes mediante el ajuste de parametros.

Dentro de la segmentacion de imagenes digitales del cerebro humano con ICM,
primeramente, se experimentd con las métricas de la Entropia (H) y del Contraste del
Nivel de Gris (GC), y con s6lo dos imagenes del cerebro humano (MRI) de la base de
datos BrainWeb. Posteriormente se realizd la misma experimentacion, pero con 150
imagenes, procesadas tanto por ICM, como por Canny de OpenCV, de lo cual se
ahondara en el siguiente capitulo.
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Capitu |0 5 Experimentacion y Resultados

En este capitulo se muestra el desarrollo paso a paso del proceso de
experimentacion realizada sobre segmentacion de imagenes digitales del cerebro
humano, tomadas de la base de datos de Imagenes de Resonancia Magnética (MRI):
BrainWeb: Simulated Brain Database (ver Seccion 4.5), hasta llegar a los resultados
finales del estudio comparativo entre la Red Neuronal Pulso Acoplada (PCNN): Modelo
Neuronal de Intersecciéon Cortical (ICM), y los algoritmos segmentadores: Canny, Sobel,
Linear Spectral Clustering (LSC) y Watershed (W), bajo las métricas (criterios): Entropia
(H), Contraste del Nivel de Gris (GC), Entropia Cruzada (CE) y Overall Merit (OM), (ver
Seccion 1.6y 1.8).

En este trabajo se utilizan imagenes digitales del cerebro humano en escala de
grises de 181x217 pixeles en formato JPG, de la modalidad T1 de la base de datos
BrainWeb [BrainWeb SBD], ver Seccién 1.8.

El contenido de este capitulo comprende la segunda parte de la fase Il y la fase

IV de la metodologia de solucién correspondiente a este trabajo (Seccion 1.10).

5.1 Segmentacién con ICM y Canny

La filosofia con la cual se comenz6 a experimentar sobre segmentaciéon en este
trabajo se fundamenta en el estudio de la Red Neuronal de Interseccion Cortical ICM,
como un método alterno para dar solucién al problema de segmentacién de imagenes,
debido a sus caracteristicas de procesamiento paralelo y debido a que es un paradigma
cercano al modelo biologico [Eckhorn, 1990], lo cual la hacen adaptarse de manera
natural al procesamiento de imagenes [Lindblad, 2005] [Ma, 2010].

En cada época, la ICM genera una serie de imagenes binarias, que son
variaciones de una imagen original (Seccion 4.4), de esta manera, debe implementarse
una forma de seleccionar la mejor imagen segmentada de entre las pulso-imagenes en
la salida de la ICM. Para realizar una evaluaciéon de la mejor imagen segmentada, se
seleccionaron dos criterios de evaluacion o métricas: la Métrica del Contraste del Nivel

de Gris (GC), y la Entropia (H) [Ma, 2010]. De esta manera, se agrega un paso al
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algoritmo, y al diagrama de flujo del algoritmo ICM: “Seleccion de la imagen de salida de
acuerdo con las métricas Hy GC” (Seccion 4.2) ver Figura 5.1.

Inicio

Lee imagen de entrada e inicializa las variables
involucradas y los parametros intrinsecos de ICM

Normalizacion de pixeles de la imagen de entrada
para conformar el estimulo S de la Red Neuronal ICM

Aplicacion de la matriz gaussiana de convolucion a la
salida anterior para emular la entrada de neuronas
vecinas a ICM

Calculo del Fy de la salida Y

Matriz de pulsos =
{1 siF>T (Umbral)
0 enotrocaso

Actualizacion del umbral y de valores de las variables
involucradas y desnormalizacion de los piexeles de
salida

Generacion del pulso Imagen

Seleccion de la imagen de salida de acuerdo con las
métricas Hy GC

Figura 5.1. Diagrama de flujo del algoritmo ICM con mecanismo de seleccion de mejor imagen
segmentada

Sustentado en lo anterior, se realizaron experimentos utilizando segmentacién con
ICMy las métricas de la Entropia (H) y del Contraste del Nivel de Gris (GC) para seleccién
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de la mejor imagen segmentada de algunas imagenes del cerebro humano, con la
finalidad de sintonizar los parametros intrinsecos de la red y observar los resultados
dados en la salida, para estas dos métricas.

Originalmente se fijaron los valores de los parametros f, g, h, de ICM como sigue:
f =019,g = 089y h = 18.2, y un total de 40 épocas. Se utiliz6 una imagen digital de
Resonancia Magnética (IRM) a la cual se le aplicé la métrica de la Entropia (H). Para el
caso de aplicacion del Contraste del Nivel de Gris, se fijaron los valores de los parametros
f,g,h, de ICM como sigue: f = 0.4, g = 0.34 y h =20, y un total de 40 épocas. Se
utilizé la misma imagen digital de Resonancia Magnética (IRM).

En la Figura 5.2 se muestra la imagen original y las imagenes segmentadas
resultantes, mediante las métricas de la Entropia, y del Contraste del Nivel de Gris
obtenidas con ICM, y la imagen segmentada con Canny, respectivamente.

La Figura 5.3 muestra el proceso descrito, asi como las graficas resultantes, en
donde los primeros resultados mostraban una mejor evaluacion de la imagen
segmentada con ICM, respecto de Canny, bajo ambas métricas mencionadas. Se grafica
el numero de épocas (que determina el numero del pulso-imagen) en ambas graficas,

contra los valores que puede tomar la Entropia y el Contraste del Nivel de Gris.

Figura 5.2. De izquierda a derecha: Imagen original, imagenes segmentada mediante ICM, y

seleccionadas mediante H y GC respectivamente. Segmentacién mediante Canny. En el caso

de ICM, los valores maximos obtenidos en ambas métricas fueron: H = 0.146717 y la mejor
imagen segmentada ocurre en la época 21. GC = 0.571429 y ocurre en la época 21

Las observaciones preliminares para los parametros f, g, h, seleccionados bajo
cada métrica respectiva, determinaban que la ICM se comportaba como buena
detectoras de bordes, y que ambas métricas son sensibles a cambios en los parametros
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de la ICM, y que, ademas, la sintonizaciéon de parametros podria determinar la mejor

imagen segmentada en bordes, y/o regiones.

Retomando la Figura 5.3, se observa la entrada de una imagen original del cerebro
humano, el comportamiento de la Entropia y del Nivel de Gris en sus graficas respectivas,
los valores maximos de ambas métricas para cada imagen segmentada, y donde también

se puede observar el mejor desempefio de ICM, en comparacion con Canny.

Entropia

Figura 5.3. Se muestra la entrada de una imagen del cerebro humano a ICM y Canny, con los
valores de la H y GC para ambos, asi como las imagenes de salida correspondientes

Para dar continuidad a los resultados anteriores, se aumenté el numero de
imagenes a un total de n imagenes, donde n podria ser 5, 10, o el total de imagenes de
la base de datos BeainWeb, para lo cual se modificd el codigo de ICM, de manera que
llamara cada imagen en orden, realizara cuarenta segmentaciones para cada una de
ellas, y seleccionara la mejor imagen segmentada mediante las métricas de la Entropia
y del Contraste del Nivel de Gris, entregando finalmente, las n imagenes mejor
segmentadas. De igual manera se modificé el codigo del segmentador Canny de

OpenCV, para que segmentara n imagenes de la base de datos BrainWeb (Figura 5.4)
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para la etapa actual de estudio, y aplicarles las métricas de la Entropia y el Contraste del
Nivel de Gris.

Figura 5.4. Algunas de las imagenes segmentadas mediante Canny de OpenCV

De esta manera, se procesaron n = 150 imagenes del cerebro humano de la
base de datos [BrainWeb SBD] en la modalidad T1 (Seccién 4.5), mediante el detector
de bordes Canny con cédigo de Opencv, y mediante segmentacion con la Red Neuronal
ICM.

En el caso de ICM se utilizaron las métricas de la Entropia y del Contraste del
Nivel de Gris para seleccionar la mejor imagen de entre las imagenes segmentadas. De
igual manera, en el caso de Canny se aplicaron también ambas métricas de la Entropia
y Contraste del Nivel de Gris a las 150 imagenes segmentadas obtenidas por defecto

para realizar la comparacién contra ICM.
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Figura 5.5. Comparacion de la Entropia para 150 imagenes aplicando ICM y Canny
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En Figuras 5.5y 5.6 se muestran las graficas correspondientes a estos resultados.

Se observa la comparacion de Entropia y del GC para 150 imagenes entre ICM y Canny.
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NUm. Imagen del Cerebro
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Figura 5.6. Comparacién del Contraste del Nivel de Gris para 150 imagenes aplicando ICM y
Canny

Se puede observar mejor desempeiio de ICM en ambos casos, el cual fue de 30%.
Esta estimacion se obtuvo promediando la suma de las distancias entre cada pareja de
puntos que representan el valor de la Entropia para cada imagen segmentada,
correspondiente a ICM y Canny. De igual manera para el caso del Contraste de Nivel de

gris, para finalmente obtener un promedio de ambas mediciones.

Figura 5.7. De izquierda a derecha: Imagen original, imagenes segmentada mediante ICM, y
seleccionadas mediante H y GC respectivamente. Segmentacién mediante Canny. En el caso
de ICM, los valores maximos obtenidos en ambas métricas fueron: H = 0.9999. GC = 0.8563.

Para Canny, H = 0.9559y GC = 0.2417
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En la Figura 5.7 se da un ejemplo del proceso descrito. Se muestra una de las
imagenes originales, y las correspondientes imagenes segmentadas mediante ICM
utilizando ambas métricas, asi como la segmentacion mediante Canny.

En la etapa de experimentacion anterior, y futuras experimentaciones, la
indicacion del Dr. Manuel Mejia Lavalle, director de este trabajo de tesis, fue el de
ajustarse a los conjuntos de valores que sugiere la literatura para los parametros f, g, h
del modelo ICM.

Normalmente se proponen algunos conjuntos de valores, por ejemplo,
{0.9,0.8, 20}, {0.4,0.34, 20} para f, g, h respetivamente. En este trabajo se selecciond el
primer conjunto de valores con la utilizacion de las métricas de la Entropia y el Contraste
del Nivel de Gris, por ser éstos los mas empleados en la literatura especializada (Seccién
4.2). Se ha encontrado que estos parametros son sensibles a la forma estructural de la
ecuacion de la métrica, por lo tanto, se tienen que sintonizar los parametros con las
ecuaciones utilizadas, después de lo cual se mantienen fijos.

Tomando en cuenta el aspecto cuantitativo, con las condiciones y finalidad dadas
hasta esta etapa del estudio, ICM supera a Cannny, utilizando 150 imagenes y las
meétricas mencionadas. El uso de otra métrica, o aumentando el numero de imagenes,
podria variar los resultados.

Un analisis cualitativo de los resultados de la segmentacién, atendiendo a una
percepcion visual subjetiva se deja de lado, dando paso a resultados basados en
numeros solamente, es decir, desde una perspectiva cuantitativa, la cual muestra hasta
ahora, que ICM se comporta mejor que Canny, bajo las métricas de la Entropia (H) y

Contraste del Nivel de Gris (GC), lo cual se le atribuye al procesamiento paralelo de ICM.

5.2 Segmentacion ICM bajo la Métrica Entropia Cruzada

Los estudios de segmentacion entre ICM y Canny bajo la métrica de maxima
Entropia (H) y Contraste del Nivel de Gris (GC), mostraron resultados favorables para
ICM, lo cual fue material para trabajo de postery articulo (Anexo Ay C), de manera que,
siguiendo esta linea de trabajo, se realiza el mismo estudio, pero ahora con la métrica

(criterio) de Minima Entropia Cruzada [Ma, 2010].
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Se procesaron 150 imagenes del cerebro humano por segmentador, y se hizo una
comparativa de segmentacion entre ICM y Canny aplicando la métrica de Entropia
Cruzada (CE), que selecciona la mejor imagen segmentada, cuyos resultados (Figura

5.8), muestran un mejor desempeno de ICM respecto de Canny.

Entropia Cruzada (CE)
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Figura 5.8. Comparacion de la Entropia Cruzada para 150 imagenes aplicando segmentacion
ICM y Canny

De la misma manera como se procedié con Canny, se realizaron segmentaciones
de 150 imagenes de la base de datos BrainWeb, mediante el segmentador Sobel de
OpenCV (Figura 5.9).

Figura 5.9. Algunas de las imagenes segmentadas mediante Sobel de OpenCV
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Lo anterior con la finalidad de realizar la comparacion de segmentacién entre ICM
y Sobel, bajo la métrica de Entropia Cruzada.

Se procesaron 150 imagenes del cerebro humano por segmentador, y se hizo una
comparativa de segmentacion entre ICM y Sobel aplicando la métrica de Entropia
Cruzada (CE), para seleccion de la mejor imagen segmentada, cuyos resultados (Figura

5.10), muestran un mejor desempeio de ICM respecto de Sobel.
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Figura 5.10. Comparacién de la Entropia Cruzada para 150 imagenes aplicando segmentacion
ICM y Sobel

Siguiendo esta linea de experimentacion, se realizaron segmentaciones de 150
imagenes de la base de datos BrainWeb, mediante el segmentador Watershed de cddigo
abierto y OpenCV (Figura 5.11).

Figura 5.11. Algunas de las imagenes segmentadas mediante Watershed de OpenCV
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Lo anterior con propdésito de realizar la comparacion de segmentacion entre ICM
y el segmentador Watershed, bajo la métrica de Entropia Cruzada.

Se procesaron 150 imagenes del cerebro humano por segmentador, y se hizo una
comparativa de segmentaciéon entre ICM y Watershed aplicando la métrica de Entropia
Cruzada (CE), para seleccion de la mejor imagen segmentada, cuyos resultados (Figura

5.12), muestran un mejor desempeiio de ICM respecto de Watershed.
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Figura 5.12. Comparacién de la Entropia Cruzada para 150 imagenes aplicando segmentacion
ICM y Watershed

De igual manera, se realizaron segmentaciones de 150 imagenes de la base de
datos BrainWeb, mediante el segmentador Linear Spectral Clustering (LSC) de cdodigo
abierto y OpenCV (Figura 5.13).
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Figura 5.13. Algunas de las imagenes segmentadas mediante LSC de OpenCV
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Se procesaron 150 imagenes del cerebro humano por segmentador, y se hizo una
comparativa de segmentacion entre ICM y Linear Spectral Clustering (LSC), aplicando la
métrica de Entropia Cruzada (CE), para seleccion de la mejor imagen segmentada,

cuyos resultados (Figura 5.14), muestran un mejor desempeno de ICM respecto de LSC.
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Figura 5.14. Comparacién de la Entropia Cruzada para 150 imagenes aplicando segmentacion
ICMyLSC

5.3 Segmentacion ICM bajo la Métrica Entropia (H)

Hasta este punto de este trabajo, se realizaron estudios de segmentacion de tipo
comparativo entre ICM y Canny bajo la métrica de maxima Entropia (H) y Contraste del
Nivel de Gris (GC), y también entre ICM y los segmentadores Canny, Sobel, Watershed
(W) y Linear Spectral Clustering (LSC), bajo la métrica de Entropia Cruzada, mostrando
resultados favorables para ICM. Sin dejar esta linea de trabajo, se realiza el mismo
estudio, pero ahora con la métrica (criterio) de Entropia (H), y los segmentadores Sobel,
Watershed (W), y Linear Spectral Clustering (LSC).

Se procesaron 150 imagenes del cerebro humano por segmentador, y se hizo una

comparativa de segmentacion entre ICM y Sobel aplicando la métrica de la Entropia (H),
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para seleccionar la mejor imagen segmentada, cuyos resultados (Figura 5.15), muestran

un mejor desempefio de ICM respecto de Sobel.

Entropia Maxima
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No. Imagen

—4— Sobel —— ICM

Figura 5.15. Comparacién de la Entropia para 150 imagenes aplicando segmentacién ICM y
Sobel

Se procesaron 150 imagenes del cerebro humano por segmentador, y se hizo una
comparativa de segmentacion entre ICM y Watershed, aplicando la métrica de la
Entropia (H) para seleccionar la mejor imagen segmentada, cuyos resultados (Figura
5.16), muestran un mejor desempeno de ICM respecto de Watershed.

Se procesaron 150 imagenes del cerebro humano por segmentador, y se hizo una
comparativa de segmentacion entre ICM y Linear Spectral Clustering (LSC), aplicando la
métrica de la Entropia (H) para seleccionar la mejor imagen segmentada, cuyos

resultados (Figura 5.17), muestran un mejor desempefio de ICM respecto de LSC.
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Entropia Maxima
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Figura 5.16. Comparacion de la Entropia para 150 imagenes aplicando segmentacion ICM y
Watershed
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Figura 5.17. Comparacion de la Entropia para 150 imagenes aplicando segmentacion ICM y
LSC
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5.4 Segmentacion ICM bajo la Métrica Contraste del Nivel de Gris (GC)

En este apartado se realiza estudio de segmentaciéon entre ICM y los
segmentadores Sobel, Watershed (W), y Linear Spectral Clustering (LSC), bajo la
métrica (criterio) de Contraste del Nivel de Gris (GC).

Se procesaron 150 imagenes del cerebro humano por segmentador, y se hizo una
comparativa de segmentacion entre ICM y Sobel aplicando la métrica del Contraste del
Nivel de Gris (GC), para seleccionar la mejor imagen segmentada, cuyos resultados se

muestran en la Figura 5.18.

GC
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Figura 5.18. Comparacién del Contraste del Nivel de Gris para 150 imagenes aplicando
segmentacion ICM y Sobel

Como se puede observar en las graficas de Contraste del Nivel de Gris, para ICM
y Sobel, de la Figura 5.18, existen dos rangos de imagenes para los cuales Sobel se
desempefia mejor en segmentacién que ICM, y un rango de imagenes en que ICM se
desempefia mejor que Sobel.

Se procesaron 150 imagenes del cerebro humano por segmentador, y se hizo una
comparativa de segmentacion entre ICM y Watershed aplicando la métrica del Contraste
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del Nivel de Gris (GC), para seleccionar la mejor imagen segmentada, cuyos resultados

(Figura 5.19) muestran un mejor desemperio de ICM respecto Watershed.
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Figura 5.19. Comparacién del Contraste del Nivel de Gris para 150 imagenes aplicando
segmentaciéon ICM y Watershed
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Figura 5.20. Comparacion del Contraste del Nivel de Gris para 150 imagenes aplicando
segmentacion ICM y LSC
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Se procesaron 150 imagenes del cerebro humano por cada segmentador, y se
hizo una comparativa de segmentaciéon entre ICM y Linear Spectral Clustering (LSC)
aplicando la métrica del Contraste del Nivel de Gris (GC), para seleccionar la mejor
imagen segmentada, cuyos resultados (Figura 5.20) muestran un mejor desempefio de
ICM respecto LSC.

El estudio anterior se realizd6 paso a paso segun la secuencia mostrada,
experimentando con ICM y un segmentador y métrica diferente a la vez, para visualizar
cualquier situacion irregular que pudiera surgir y solventando esas diferentes dificultades
encontradas en el proceso.

En el siguiente apartado se realiza un analisis de resultados de manera conjunta

entre segmentadores, bajo una métrica en particular.

5.5 Analisis de Resultados por Métrica Aplicada
Una vez alcanzados los resultados anteriores, el siguiente paso es efectuar un
analisis de resultados del estudio comparativo realizado, pero ahora llevado a cabo en

forma conjunta con todos los segmentadores involucrados y por cada métrica aplicada.
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Figura 5.21. Comparativa de segmentacion entre la Red Neuronal ICM, y los diferentes
segmentadores aplicando la métrica de Entropia Cruzada (CE)
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Se procesaron 150 imagenes del cerebro humano por cada segmentador, y se
realizé una comparativa de segmentacion entre ICM y los algoritmos de Canny, Sobel,
Watershed y Linear Spectral Clustering (LSC), bajo la métrica Entropia Cruzada (CE).

En la Figura 5.21 se muestran los resultados obtenidos en la que podemos
observar que, bajo la métrica de Entropia Cruzada (CE), ICM tiene un mejor desempefio
que el resto de los segmentadores.

Se procesaron 150 imagenes del cerebro humano por cada segmentador, y se
realizé una comparativa de segmentacion entre la Red Neuronal ICM y los algoritmos de

Canny, Sobel, Watershed y Linear Spectral Clustering (LSC), bajo la métrica Entropia
(H).
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Figura 5.22. Comparativa de segmentacion entre la Red Neuronal ICM, y los diferentes
segmentadores aplicando la métrica de Entropia (H)

En las graficas de la Figura 5.22 se muestran los resultados obtenidos, en la que
podemos observar que, bajo la métrica de Entropia (H), ICM tiene un mejor desempefo
que el resto de los segmentadores.

Se procesaron 150 imagenes del cerebro humano por cada segmentador, y se

realiz6 una comparativa de segmentacion entre ICM y los algoritmos de Canny, Sobel,
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Watershed 'y Linear Spectral Clustering (LSC), bajo la métrica Contraste del Nivel de Gris
(GC).

En las graficas de la Figura 5.23 se muestran los resultados obtenidos al aplicar
la métrica del Contraste del Nivel de Gris (GC). Se observan mejores resultados de ICM
respecto al resto de segmentadores excepto para Sobel, con respecto del cual ICM sdlo
presenta mejores resultados para un rango de imagenes. En los otros dos intervalos de

imagenes Sobel presenta un mejor desempeno.
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Figura 5.23. Comparativa de segmentacion entre la Red Neuronal ICM, y los diferentes
segmentadores aplicando la métrica de Contraste del Nivel de Gris (GC)

Se introduce una cuarta métrica (criterio) Overall Merit (OM), sugerido en [Ma,
2010]. La aplicaciéon de esta métrica reafirma los resultados dados con anterioridad al
aplicar las otras métricas.

Se procesaron 150 imagenes del cerebro humano por cada segmentador, y se
realiz6 una comparativa de segmentacion entre ICM y los algoritmos de Canny, Sobel,
Watershed y Linear Spectral Clustering (LSC), bajo la métrica Overall Merit (OM).

En las graficas de la Figura 5.24 se muestran los resultados obtenidos al aplicar

la métrica Overall Merit (OM). Se observa que la curva de Sobel esta por encima de la
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curva de ICM en un pequefio rango de imagenes, reflejando el hecho de que, aunque
ICM se comporta mejor que Sobel bajo la métrica GC para un cierto intervalo de
imagenes, Sobel es mejor que ICM en dos rangos de imagenes. Respecto al resto de los

segmentadores, como se esperaba, ICM tiene mejores resultados.
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Figura 5.24. Comparativa de segmentacion entre la Red Neuronal ICM, y los diferentes
segmentadores aplicando la métrica de Overall Merit (OM)

5.6 Distancia promedio entre resultados de ICM y el resto de segmentadores

A continuacion, se muestran las graficas (Figuras 5.25 a 5.28) con las distancias
promedio entre los resultados de segmentacion de ICM vy los diferentes resultados
obtenidos por los segmentadores: Canny, Sobel, Watershed y LSC, bajo las métricas de
la Entropia (H), Contraste del Nivel de Gris (GC), Entropia Cruzada (CE) y Overall Merit
(OM).
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Figura 5.25. Distancia promedio entre los resultados de ICM y el resto de segmentadores bajo
la métrica Entropia (H)
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Figura 5.26. Distancia promedio entre los resultados de ICM y el resto de segmentadores bajo
la métrica Nivel de Gris (GC)
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Figura 5.27. Distancia promedio entre los resultados de ICM y el resto de segmentadores bajo
la métrica Entropia Cruzada (CE)
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Figura 5.28. Distancia promedio entre los resultados de ICM y el resto de segmentadores bajo
la métrica Overall Merit (OM)
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En las gréficas anteriores d(ICM — S), d(ICM - C), d(ICM — W), d(ICM - LSC)
representan las distancias promedio entre ICM y los segmentadores: Sobel, Cany,
Watershed, y LSC, respectivamente, que resultan de restar los valores obtenidos de las
imagenes segmentadas de ICM y los valores obtenidos de las imagenes segmentadas
correspondientes de los segmentadores: Sobel, Canny, Watershed y LSC
respectivamente, bajo las métricas de la Entropia (H), Contraste del Nivel de Gris (GC),
Entropia Cruzada (CE) y Overall Merit (OM) respectivamente en cada grafica.

En el caso de la distancia promedio entre ICM y Sobel, bajo la métrica Contraste
del Nivel de Gris (GC), Figura 5.25, se observa que, en promedio, Sobel e ICM muestran
un empate en desempefio respecto al resto de los segmentadores, destacando

ligeramente Sobel.
5.7. Muestras de Segmentaciones Realizadas
En las Figuras 5.29 a 5.48, se muestran ejemplos de las imagenes segmentadas.

De izquierda a derecha: Imagen original, imagenes segmentadas mediante Canny, ICM,

LSC, Sobel y Watershed, respectivamente. Se muestran también los valores obtenidos

de la métrica aplicada indicada.
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Figura 5.29. Ejemplos de segmentacion. Métrica aplicada: Contraste del Nivel de Gris (GC)
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Figura 5.30. Ejemplos de segmentacion. Métrica aplicada: Contraste del Nivel de Gris (GC)
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Figura 5.31. Ejemplos de segmentacion. Métrica aplicada: Contraste del Nivel de Gris (GC)
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Figura 5.32. Ejemplos de segmentacion. Métrica aplicada: Contraste del Nivel de Gris (GC)
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Figura 5.33. Ejemplos de segmentacion. Métrica aplicada: Contraste del Nivel de Gris (GC)
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Figura 5.35. Ejemplos de segmentacion. Métrica aplicada: Contraste del Nivel de Gris (GC)
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Figura 5.36. Ejemplos de segmentacién. Métrica aplicada: Entropia (H)
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Figura 5.37. Ejemplos de segmentacion. Métrica aplicada: Entropia (H)
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Figura 5.38. Ejemplos de segmentacion. Métrica aplicada: Entropia (H)
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Figura 5.39. Ejemplos de segmentacién. Métrica aplicada: Entropia (H)
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Figura 5.40. Ejemplos de segmentacion. Métrica aplicada: Entropia (H)
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Figura 5.41. Ejemplos de segmentacion. Métrica aplicada: Entropia (H)
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Figura 5.42. Ejemplos de segmentacion. Métrica aplicada: Entropia (H)
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Figura 5.43. Ejemplos de segmentacion. Métrica aplicada: Entropia Cruzada (CE)
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Figura 5.48. Ejemplos de segmentacion. Métrica aplicada: Entropia Cruzada (CE)

5.8. Discusién

Un analisis de resultados del trabajo realizado, a la luz de los resultados obtenidos,
y desde una perspectiva cuantitativa, el estudio comparativo anterior muestra que, en
cuanto a segmentacion de imagenes digitales del cerebro humano, utilizando imagenes
de la base de datos BrainWeb [BrainWeb SDB], la Red Neuronal de Interseccion Cortical
(ICM), como procesador de imagenes digitales, tiene mejor desempefo que los
segmentadores seleccionados: Canny, Sobel, Watershed (W) y Linear Spectral
Clustering (LSC), bajo las métricas aplicadas: Entropia (H), Contraste del Nivel de Gris
(GC), Entropia Cruzada (CE) y Overall Merit (OM), que evaluan la mejor imagen
segmentada. Lo anterior, exceptuando el caso de la aplicacion de la métrica Contraste
del Nivel de Gris (GC), en el que ICM obtiene un empate con el segmentador Sobel,
desempefnandose ligeramente mejor éste ultimo.

Como se menciond anteriormente, este estudio se basa sélo en numeros frios,
dejando de lado el aspecto cualitativo visual subjetivo, dado que segun la Seccién 1.7,
este estudio no busca mejorar resultados, sino investigar el desempefio de la ICM en el
campo de la segmentacion de imagenes, bajo la aplicacion de las diferentes métricas a

los algoritmos segmentadores seleccionados.
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Capitu |0 6 Conclusiones

El presente trabajo de tesis inicia con una revision de las aplicaciones de la
Inteligencia Artificial (IA) en el area médica, la cual tiene como finalidad mejorar el
diagndstico médico, y en donde la imagen cerebral es un factor clave en la toma
decisiones clinicas. Es por esta razon que en el ambito mencionado, cobra relevancia el
procesamiento, segmentacion y clasificacion de imagenes del cerebro humano con
diferentes propédsitos de estudio, y donde se han aplicado diversas técnicas de IA, lo que
sirvi6 como motivacion para realizar un estudio de las Redes Neuronales Pulso
Acopladas (PCNN), dado que presentan una interesante perspectiva alterna de
aplicaciéon en procesamiento, segmentacion y clasificacion de imagenes dentro del
dominio de la Visidon Artificial, gracias a su adaptaciéon natural al procesamiento de
imagenes, por ser un Modelo de Red Neuronal cercano al Modelo Neuronal Biologico.

Ahondar un poco mas en el estudio de la PCNN, especificamente, en el Modelo
Neuronal de Interseccion Cortical (ICM), en el campo de la segmentacion de imagenes,
justifica el presente trabajo, centrado en un estudio comparativo entre el segmentador
ICM, y los segmentadores: Canny, Sobel, Watershed y LSC, bajo las métricas (criterios),
de la Entropia, Contraste del Nivel de Gris, Entropia Cruzada y Overall Merit, que
seleccionan la mejor imagen segmentada.

En este capitulo se hace una revision del aparato que sustenta este documento
de tesis, personificado en los objetivos, alcances, tal vez las limitaciones, asi como la
metodologia para su realizacioén, y se dan la conclusiones alusivas a los logros alcanzado
por cada uno de ellos, los productos y participaciones realizadas, asi como las

conclusiones y trabajo futuro, como sigue:

6.1. Logros alcanzados
Se realiza analisis del logro de objetivos, alcances, limitaciones y metodologia de

solucion del proyecto de tesis.
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6.1.1 Objetivo general “Analizar, experimentar y evaluar la RNA tipo Pulse-Coupled
Neural Network (PCNN) en el dominio de la Vision Artificial para la segmentacion de
imagenes digitales del cerebro humano cuyos resultados pudieran ser la entrada a una
herramienta auxiliar en el area médica”.

Segun el Capitulo 5: Experimentacion y Resultados, Seccion 5.8, se realizd con éxito el
Estudio Comparativo de segmentacion de imagenes digitales del cerebro humano, y eje
central de este proyecto, utilizando imagenes de la base de datos BrainWeb [BrainWeb
SDB], entre la Red Neuronal de Interseccién Cortical (ICM), y el resto de segmentadores
seleccionados, bajo las métricas aplicadas, en el que ICM, de manera general, muestra
mejor desempeno en segmentacion de imagenes que el resto de segmentadores, hecho

que a la vez muestra que se cumplio el objetivo general propuesto.

6.1.2. Objetivos especificos

Objetivo especifico 1. “Analizar y desarrollar el paradigma de Red Neuronal Pulso-
Acoplada en forma computacional para el proceso de segmentacién de imagenes
digitales del cerebro humano”.

Se realiz6é todo un estudio y analisis del funcionamiento de la PCNN seleccionada, y

desarrollada en C++, con lo cual, se cumple el presente objetivo.

Objetivo especifico 2. “Definir casos de prueba y validacién en el dominio de Visién
Artificial, que sean indicadores del proceso adecuado de segmentacion de la Red”.
Segun se menciona en la Seccion 4.3, con la experimentacion preliminar se cumple el

presente objetivo.

Objetivo especifico 3. “Seleccionar por lo menos una base de datos de imagenes
digitales del cerebro humano, para el proceso de segmentacion de imagenes para
utilizarse en estudio comparativo”.

Como se detalla en la Seccion 4.5, la base de datos de imagenes utilizado en este trabajo
es un banco de Imagenes de Resonancia Magnética (MRI) del cerebro humano
encontrado en la Web, llamado BrainWeb: Simulated Brain Database [BrainWeb SBD],

con lo cual se cumple el presente objetivo.
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Objetivo especifico 4. “Realizar un estudio comparativo para determinar el desempeno
del paradigma de Red Neuronal Pulso-Acoplada como segmentador de imagenes
digitales del cerebro humano, con algoritmos tradicionales de segmentacion de imagenes
sugeridos o reportados en la literatura”.

Como lo muestra la explicacién dada en la Seccién 6.1 de este capitulo, y la Seccién 5.8
del Capitulo 5, “Experimentacion y Resultados”, se realizé con éxito el Estudio
Comparativo entre ICM y diferentes algoritmos segmentadores y métricas de evaluacion,

con lo cual se cumple el presente objetivo.

Objetivo especifico 5. “Aplicar métricas de evaluacion de desempeno de los diferentes
algoritmos segmentadores involucrados en el estudio comparativo”.

Se seleccionaron las métricas para este propoésito: Entropia (H), Contraste del Nivel de
Gris (GC), Entropia Cruzada (CE) y Overall Merit (OM), que contribuyeron al logro del
objetivo general, como lo muestran los resultados del capitulo 5, con lo cual se cumple

el presente objetivo.

Objetivo especifico 6. “Realizar un analisis de resultados”.
Como parte de la conclusion del Capitulo 5: Experimentacion y Resultados, Seccion 5.8,
se realiza un analisis de resultados (mas lo expuesto en este capitulo), con lo cual se

cumple el presente obijetivo.

6.1.3. Alcances del proyecto

Alcance 1. “Experimentar con bases de datos de Imagenes Resonancia Magnética (MRI)
del cerebro humano encontradas en la comunidad de Vision Artificial (al menos una)”.
Se experimento con la base de datos de Imagenes de Resonancia Magnética (MRI) del
cerebro humano BrainWeb: Simulated Brain Database [BrainWeb SBD], con lo cual se

cumple el presente alcance.

Alcance 2. “Realizar el estudio comparativo por lo menos con tres algoritmos
tradicionales para la segmentacién de imagenes sugeridos o encontrados en la

comunidad de Vision Artificial”.
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Para la realizacion del estudio comparativo con ICM, se seleccionaron y utilizaron cuatro
algoritmos segmentadores Canny, Sobel, Watershed (W) y Linear Spectral Clustering
(LSC), con lo cual se cumple el presente alcance.

Alcance 3. “Realizar el estudio comparativo aplicando por lo menos tres métricas
sugeridas o encontrados en la comunidad de Visidn Artificial, para evaluar el proceso de
segmentacion de imagenes”.

Se seleccionaron tres métricas para este propdsito: Entropia (H), Contraste del Nivel de
Gris (GC), Entropia Cruzada (CE), mas una cuarta métrica (criterio) Overall Merit (OM),
para evaluar el rendimiento de las métricas anteriores de manera exhaustiva, y que en
conjunto contribuyeron al logro del objetivo general, como lo muestran los resultados del

capitulo 5, con lo cual se cumple el presente alcance.

Alcance 4. “El estudio comparativo no busca mejorar resultados, sino investigar el
desempeno de la PCNN en el campo de la segmentacion de imagenes, a la luz de las
diferentes métricas aplicadas a los algoritmos segmentadores seleccionados,
independientemente del tipo y funcién del algoritmo segmentador”.

Los resultados del estudio comparativo dados a lo largo del capitulo 5, y en particular la
Seccion 5.8, ponen de manifiesto que, bajo el aparato de objetivos, alcances, limitaciones
y metodologia de este trabajo, la ICM mostré un buen desempefio como segmentador

de imagenes digitales del cerebro humano, con lo cual se cumple el presente alcance.

Alcance 5. “El paradigma de Red Neuronal Pulso-Acoplada en estudio es el Modelo de
Interseccion Cortical (ICM)”.

Como se asienta al inicio del capitulo 4, y como se muestra a lo largo del capitulo 5,
“‘Experimentacion y resultados”, el estudio realizado en este trabajo se centra en el
Modelo Neuronal de Interaccién Cortical (ICM), con lo cual se cumple el presente

alcance.
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6.1.4. Limitaciones del proyecto

Limitante 1. “Las métricas y algoritmos utilizados en el estudio comparativo de
segmentacion de imagenes del cerebro humano se realizaran utilizando software de
cédigo libre y/o herramienta OpenCV”.

Se utilizaron algoritmos segmentadores de codigo abierto y/o OpenCV: Canny, Sobel,
Watershed (H) y Linear Spectral Clustering (LSC), segun lo especifica la Seccion 4.7. En
el caso de las métricas utilizadas no aplica, segun se especifica en la Seccién 4.6, con

lo cual se justifica la presente limitante.

Limitante 2. “Realizar el estudio comparativo utilizando imagenes digitales del cerebro
humano tal como se encuentran en la literatura, sin realizar modificaciones sustanciales
como remocién de craneo o uso de ground truth”.

En este trabajo se utiliza la modalidad T1 normal sin ruido, ni anomalias y el espesor por
defecto, de la base de datos BrainWeb: Simulated Brain Database [BrainWeb SBD],

como lo especifica la Seccion 4.5, lo que justifica esta limitante.

Limitante 3. “Realizar el estudio comparativo utilizando imagenes digitales del cerebro
humano sin ruido ni anomalias”.

En este trabajo se utiliza la modalidad T1 normal sin ruido, ni anomalias y el espesor por
defecto, de la base de datos BrainWeb: Simulated Brain Database [BrainWeb SBD],

como lo especifica la Seccion 4.5, lo que justifica esta limitante.

Limitante 4. “Realizar el estudio comparativo utilizando imagenes digitales del cerebro
humano en escala de grises”.

En este trabajo se utiliza la modalidad T1 de imagenes cerebrales en escala de grises,
de la base de datos BrainWeb: Simulated Brain Database [BrainWeb SBD], como lo

especifica la Seccion 4.5, lo que justifica esta limitante.

Limitante 5. “El numero de imagenes procesadas esta limitado por el numero de
imagenes de la base de datos seleccionada, tomando en cuenta la capacidad del equipo

de computo utilizado”.
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Para este estudio se procesaron un numero de 150 imagenes de la base de datos
BrainWeb: Simulated Brain Database [BrainWeb SBD], de la modalidad T1 (ver Seccién

4.5), lo que justifica la limitante.

Limitante 6. “El tipo de métricas aplicadas, asi como el tipo de algoritmos segmentadores
utilizados en el estudio comparativo seran seleccionados exclusivamente por el comité
de tesis, independientemente de los resultados que se obtengan”.

El comité correspondiente a este trabajo de tesis, en la presentacion de avance
intersemestral, considero la importancia de seleccionar las métricas y algoritmos

adecuados para este proyecto de tesis, con lo cual se justifica la presente limitante.

Limitante 7. “El tiempo de procesamiento en este trabajo no es relevante”.
No se considero el tiempo de procesamiento como relevante para este trabajo de tesis,

con lo cual se justifica la presente limitante.

6.1.5. Metodologia de solucién
Para la concrecion de este documento de tesis, se siguio la secuencia de etapas
o fases propuestas en la Metodologia de Solucién dada en la Seccion 1.10, lo cual se

analiza como sigue:

Fase |. “Marco Tedrico y Estado del Arte. Comprende el Estudio de los fundamentos
biolégicos y computacionales de las redes RNA tradicionales y Pulsantes, sobre todo,
investigacion del estado del arte de éstas ultimas en el dominio de Vision Artificial en el
area de segmentacion de imagenes”.

En este trabajo de tesis se consideraron al Marco Tedrico y al Estado del Arte partes
fundamentales, dado que el primero proporciona una base o plataforma de
conocimientos, que brindan seguridad y proporciona una perspectiva global en el cual se
enmarca el problema en cuestion a dar solucion, y el Estado del Arte nos brinda las
herramientas para ahondar en el problema particular investigado. Por esta razén (ver
Capitulo 3), se realizd, una investigacion a conciencia del Modelo Neuronal Biolégico, y
de los dos Modelos fundamentales en todo estudio de Redes Neuronales Artificiales, que
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son el Modelo Neuronal de McCulloch-Pitts, del cual se desprende todo el estudio de las
Redes Neuronales Atrtificiales de primera y segunda generacion, y el Modelo Neuronal
de Hodgkin-Huxley, del cual se desprende todo el estudio de las Redes Neuronales
Artificiales de la tercera generacion, sin olvidar que el modelo de Hodgkin-Huxley fuel el
primer Modelo Neuronal Biologico, y que se erige como el modelo cuantitativo mas
exitoso en la ciencia neuronal, sino es que en toda la biologia (Seccién 3.4). El estudio
realizado en los capitulos 2 y 3 justifican la presente fase del proyecto.

Fase Il. “Desarrollo. Analisis y Desarrollo de la Red Neuronal Pulso-Acoplada en el
campo de segmentacion de imagenes”.

Como se menciona a inicios del Capitulo 4: Modelo Propuesto y Entorno de
Experimentacion, “El contenido de este capitulo comprende la fase Il y parte de la fase
[l de la metodologia de solucion correspondiente a este trabajo”, y se verifica en las

Secciones 4.1 a 4.4, lo que sustenta la presente fase.

Fase lll. “Experimentacion. Experimentar con la Red Neuronal Pulso-Acoplada con la
base de datos de imagenes digitales del cerebro humano seleccionada previamente”.

En el Capitulo 4: Modelo Propuesto y Entorno de Experimentacion, se menciona que, “El
contenido de este capitulo comprende la fase Il y parte de la fase Ill de la metodologia
de solucion correspondiente a este trabajo”, y en el Capitulo 5: Experimentacién y
Resultados, se menciona que, “El contenido de este capitulo comprende la segunda
parte de la fase lll y la fase IV de la metodologia de solucién correspondiente a este

trabajo”, en ambos capitulos se verifica la presente fase.

Fase IV. “Evaluacién. Realizar Estudio Comparativo con los algoritmos segmentadores
y métricas seleccionadas. Finaliza la fase con un Analisis de Resultados”.

Como se menciona y verifica en el Capitulo 5: Experimentacién y Resultados, “El
contenido de este capitulo comprende la segunda parte de la fase lll y la fase IV de la
metodologia de solucion correspondiente a este trabajo”, lo que sustenta la presente

fase.
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6.2. Aportaciones
En este trabajo se realiza una experimentacion comparativa mas amplia que la
propuesta en Yide Ma [Ma, 2010], en la cual fue inspirado.
e El numero de imagenes procesadas es comparativamente mas grande.
e Se emplea como caso de estudio imagenes del cerebro humano
e Se realiza estudio comparativo con segmentadores diferentes de ICM.

e Se concluye que ICM es una alternativa competitiva para la segmentacion

6.3. Productos y participaciones
En este apartado se exponen las actividades que contribuyeron tanto a la
experimentacion realizada para la concrecion de objetivos, como a la parte formativa

dentro del campo de la IA.

6.3.1. Presentacion de Poster

Se elabor6 poster titulado “Evaluacion del Modelo Neuronal de Interseccion
Cortical para la Segmentacién de Imagenes Médicas” que particip6 en la “2da Jornada
de Ciencia y Tecnologia Aplicada” organizada por el CENIDET los dias 4 y 5 de Abril de
2019. En el Anexo A y B se presenta constancia de participacion de este trabajo y

evidencia.

6.3.2. Presentacion de Articulo

Se realizo el articulo: “Segmentacion Eficaz y Eficiente de Imagenes del Cerebro
Humano mediante el Modelo Neuronal de Interseccion Cortical” para el XV Congreso
Internacional sobre Innovacion y Desarrollo Tecnolégico (CIINDET) 2019, ISBN CIINDET
2019 978-607-95255-9-0, del IEEE seccién Morelos. Llevado a cabo del 2 al 4 de Octubre
2019, el cual se expuso el 3 de Octubre en la sede de las instalaciones del Hotel Holiday
Inn de Cuernavaca Morelos, y del cual se entregd constancia que se presenta en el

Anexo C.
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6.3.3. Presentacion de Articulo

Se realizo el articulo: “Modelo de Interseccion Cortical como Alternativa Competitiva para

la Segmentacion de Imagenes Médicas”, que se expuso en la “Escuela de Inteligencia
Computacional y Robética”, SAIBOT 2019, llevada a cabo del 22 al 26 de Octubre, y que

se expuso el 25 de Octubre en la sede ubicada en Cuernavaca Morelos, de la cual se

entregod constancia, que se presenta en el Anexo D.

6.4. Conclusiones y trabajo futuro

El estudio Comparativo realizado muestra que, utilizando imagenes cerebrales de
la base de datos BrainWeb, ICM, de manera general, como procesador de
imagenes, muestra mejor desempefo que los segmentadores: Canny, Sobel,
Watershed (W) y Linear Spectral Clustering (LSC), bajo las métricas aplicadas:
Entropia (H), Contraste del Nivel de Gris (GC), Entropia Cruzada (CE) que
evaluan la mejor imagen segmentada, resultados reafirmados por la métrica
(criterio) Overall Merit (OM).

Una excepcion en esta caso de estudio se presenta con el segmentador Sobel, el
cual presenta un desempenio ligeramente mejor que ICM bajo la aplicacion de la
métrica Contraste del Nivel de Gris (GC), respecto a ICM segun muestra la grafica
de la Figura 5.26.

Desde una perspectiva cualitativa, visual subjetiva como la percibe cualquier
persona humana, en muchos casos, las segmentaciones realizadas por el resto
de los segmentadores, exceptuando a Watershed, presentan mejor calidad en la
segmentacion que ICM, como, por ejemplo, los casos de las Figuras 5.31, 5.32,y
5.42. En muchos otros casos, como, por ejemplo, las Figuras, 5.36, 5.37, 541y
5. 47, ICM presenta segmentaciones de calidad como el resto de segmentadores.
Se debe trabajar mas en la busqueda de métricas que evaluen la mejor imagen
segmentada de ICM, para que los resultados cuantitativos sean congruentes con

las exigencias cualitativas subjetivas, dado que en general, ICM realiza
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segmentaciones de calidad en bordes y regiones, y que pueden competir con las
observadas por el resto de segmentadores, o bien, investigar diferentes
sintonizaciones de los parametros f, g,h de ICM aplicando las mismas métricas
utilizadas en este trabajo que seleccionen la mejor imagen segmentada, dado que
en este trabajo se utiliz6 un mismo conjunto de valores de f, g, h.

En general, ICM se erige como una alternativa competitiva para la segmentacion
de imagenes digitales.

La utilizacion de imagenes binarizadas en los segmentadores Watershed (H) y
Linear Spectral Clustering (LSC), posiblemente no fue justa para ellos, que

segmentan una imagen en grupos de superpixeles.

Trabajo futuro.

Investigar en la busqueda de métricas que evaluen la mejor imagen segmentada
de ICM, para que los resultados cuantitativos sean congruentes con las exigencias
cualitativas subjetivas.

Investigar en la busqueda de diferentes conjuntos de valores de los parametros
f,g,h de ICM, aplicando las mismas métricas que evaluen la mejor imagen
segmentada de ICM, de manera que los resultados cuantitativos sean
congruentes con las exigencias cualitativas subjetivas. Los conjuntos de valores

de f, g, h podrian ser diferentes para cada métrica empleada.
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Segmentacion Eficaz y Eficiente de Imagenes del Cerebro Humano
mediante el Modelo Neuronal de Interseccion Cortical
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Tecnologico Nacional de México/CENIDET
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Resumen— El modelo de Red MNewonal Pulse-Acoplada inspirado en
astudios de la corteza visual de mamiferos, ha mostrado 1ma adaptacion natural
pala segmentzcion de magenes debido a su natwaleza pulsante, lo que lo
acerca mas al modelo newronal biclégico. En un mndo donde la mayoria de
las téenicas para segmentar y'o detectar bordes utilizan operadores locales
sustentades en aproximaciones discretas de la pimera ¥ segunda demvada de
los niveles de zns de lz imagen se propone el modelo ICM para dar selucion
al problema de sepmentzcion de imdgenes. En este trabajo se experimenta con
1z Fed Neuwronal de Interseccion Cortrcal ICM (una de las vanantes de las
Fedes Newronales Pulso-Acopladas PCHN), como una altemativa para la
segmentacion de imigenss del cerebro humano, con whlizacidn de las métricas
del Contraste del MNivel de Gris v de la Entropia para la evaluzcion de la
segmentacion, ¥ se hizo una comparativa con la téenica clasica Canny. confra
1a cual la ICM fue mejor enun 30%.

Palabras clave. Segmentacion de imagenes, Redes Neuronales
Fulso-Acopladas, Modelo de Interseccién Cortical, Canny.

1. Introduccién

En este trabajo se emplea la Red Neuronal de Interseccion
Cortical ICM. como un método alterno para dar solucion al
problema de segmentacion de imagenes. Su procesamiento
paralelo. v debido a que es un paradigma cercano al modelo
biologico, la hacen adaptarse de manera natural al
procesamiento de imagenes. Como toda PCNN, 1a ICM genera
una serie de imdgenes binarias (debido al efecto auto-onda de
1a red). una imagen por cada época, que son variaciones de una
imagen original Para realizar una evalnacion de la mejor
imagen segmentada, se aplican dos criterios de evaluacion o
metfricas: la Métrica del Contraste del Nivel de Gris (GC). y la
Enfropia (H), v se realiza una comparativa con el método
clasico de Canny. La organizacion del trabajo es el siguiente:
A manera de ubicacidn primero se tratan los temas de
Segmentacion v RNA de manera general, seguido del tema de
las PCINN vy de la ICM. Posteriormente se da una explicacion
de la experimentacion realizada, se incluye una Discusion de
Resultades v finalmente se dan las conclusiones y el trabajo
futuro.

2. Marco Conceptual

La siguiente Seccion tiene la finalidad de ubicar al lector
sobre los fundamentos tedricos involucrados.

A Segmentacion

La segmentacion de imagenes es el proceso mediante el
cual. una imagen es dividida en sus partes constifuyentes de
acuerdo con sus atributos, como la intensidad de cada pixel,
valores espectrales o sus propiedades de textura obteniéndose
las regiones mas sobresalientes [1]. Separar los objetos del
fondo de una imagen mediante binarizacion, es el proceso
basico de la segmentacion, lo cual es utilizado para la
clasificacion y reconocimiento de objetos en diferentes campos
de la vision artificial (Fig. 1). La segmenfacién por deteccion
de bordes, generalmente se realiza por métodos basados en
operadores locales sustentados en aproximaciones de la
primera v segunda derivada, lo que requiere de cdleulos
matematicos laboriosos. Entre las técnicas que se han utilizado
para dar solucién al problema de segmentacidn, el mis simple
v efectivo es el basado en 1a determinacion del umbral del nivel
de gris, pero es nmy dificil seleccionar vn umbral apropiado
[1].

Fizura 1. Ejemplo de Segmentacion. 2) Imagen enginal, b) Imagen
Segmentada [1].

B. Redes Neuronales Artificiales

De manera general [2][3]. las Redes Neuronales
Artificiales, son medelos matematicos procesadores de
informacion. que emulan el sistema nervioso de los orgamsmos
vivos. Son adaptables. dado gue responden a cambios
estructurales en el proceso de generacion de datos. La
arquitectura tipica de una Red Neuronal esta conformada por
una serie de umdades llamadas nodos, células o neuronas,
organizadas en capas, e imnterconectadas de acuerdo con una
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Anexo E. Evidencia Articulo SAIBOT 2019

Modelo de Interseccion Cortical como Alternativa
Competitiva para la Segmentacion de Imagenes Médicas

JL. Soto Piia, M. Mejia Lavalle, K.S. Aguilar Dominguez, J. Ruiz v G. Reyes

Tecnologico Nacional de Mexico/CENIDET
Cuernavaca Morelas, Mex.
{fose.sotol 8ca, miavalle, kevin.aguilarl 7ea, josera y greves }@cenidet. edu.mx

Resumen— El modele de Red Newronal Pulso-decoplada inspirado en
estudios de la corteza visual de mm;feros ha meostrade una adaptacion
namral para ;egnmmcmil de imdgenes debido a su maruraleza pulsante, lo
que lo acerca mas al medele newronal hiolegico. En un munde donde Ia
mavoria de las téemicas para segmentar _w'o detectar bordes unilizan
apsmd'o’ns locales sustemtados en aproximaciones discretas de la primera y
segunda derivada de los niveles de gris de la imagen, se propene el modelo
ICM para dar selucisn al probl. de ion de imdgenes. En este
mabajo se experimenta con la Red Neuronal de Interseceion Cortical ICM
(uma de las variantes de las Redes Newronales Pulso-Acapladas PCNN),
come una alternativa para la segmeniacion de imdgenes del cerebre humano,
con unlizacién de la mémca del Comtraste del Nivel de Gnis para la
evaluacion de lo segmentacion, y se hizo una mm_pa:rﬂ.nua con la récnica
clisica Canny, conma la cual la ICM fie mejor en un 30%, mosmando
también que esta nltima compite en calidad de resultade y velocidad al ser
comparada contra Canmny.

Palabras clave. Segmentacion de imdgenes, Redes Newvonales
Pulso-Acopladas, Modelo de Interseccion Corfical, Canny.

I INTRODUCCION-MOTIVACION

En este trabajo se emplea la Red Neuronal de Interseccion
Cortical ICM., como un meétodo alterno para dar solucion al
problema de segmentacion de imagenes. Su procesamiento
paralelo, v debido a que es un paradigma cercano al medelo
biologico. la hacen adaptarse de manera natural al
procesamiento de imigenes. Como toda PCNN, 1a ICM genera
una serie de imagenes binarias (debido al efecto auto-onda de
la red). una imagen por cada época. que son variaciones de una
imagen original Para realizar una evaluacién de la mejor
imagen segmentada, se aplica un criferio de evaluacion o
metrica: la Métrica del Contraste del Nivel de Gris (GC), v se
realiza una comparativa con el método clasico de Canny. La
organizacion del trabajo es el siguiente: A manera de ubicacion,
primero se fratan los temas de Segmentacion v RNA
tradicionales de manera general. seguido del tema de Ias PCNN
v de la ICM. Posteriormente se da una explicacion de la
experimentacion realizada. se incluye una Discusion de
Resultados v finalmente se dan las Conclusiones v el Trabajo
Futuro.

II. E1EMENTOS CLAVE

Esta Seccion tiene 1a finalidad de ubicar al lector sobre los
fundamentos tedricos involucrados.

A Bordes, Regiones y Segmentacion

La segmentacion de imagenes es el proceso mediante el
cual. una imagen es dividida en sus partes constituyentes de
acuerdo con sus atributos, como la intensidad de cada pixel.
valores espectrales o sus propiedades de textura obteniéndose

las regiones mas sobresalientes [1]. Separar los objetos del
fondo de una imagen mediante binarizacion. es el proceso
basico de la segmentacion. lo cual es utilizado para la
clasificacion v reconocimiento de objetos en diferentes campos
de la visién artificial (Fig. 1). La segmentacion por deteccion
de bordes. generalmente se realiza por meétodos basados en
operadores locales sustentados en aproximaciones de la primera
v segunda derivada. lo que requiere de calculos matematicos
laboriosos. Entre las técnicas que se han wtilizado para dar
solucién al problema de segmentacion, el mas simple v efectivo
es el basado en la determinacion del umbral del mvel de gris,
pero es muy dificil seleccionar un umbral apropiade [1].
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Fiz. 1 Ejemplo de Segmentacion.
a) Imzgen origmal. b) Imagen Segmentada [1].

B. Redes Neuronales Tradicionales

De manera general [2][3]. las Redes Neuronales
Arificiales, son modelos matematicos procesadores de
informacion. que emulan el sistema nervioso de los organismos
vivos. Son adaptables. dado que responden a cambios
estructurales en el proceso de generacion de datos. La
arquitectura tipica de una Red Neuronal esta conformada por
una serie de unidades llamadas nodos. células o neuronas,
organizadas en capas. e inferconectadas de acuerdo con una
arquitectura particular, dependiendo del propésito de la misma.
Cada nodo en si es un procesador que recibe una sefial de
entrada v emite una sefial de salida hacia otros nodos. La red
consta de dos capas externas, una de entrada de datos. vna de
salida, y una o mas capas intermedias llamadas capas ocultas.
A cada conexion entre dos nodos se le asigna un “peso”, o
ponderacion, que es la informacion actual de ese nodo necesaria
para realizar una accion, dependiendo de la excitacion, o sefial
de entradaLa tarea de 1a Red es autoajustar los pesos sinapticos
mediante un algoritmo de aprendizaje inherente, para cumplir
con s proposito de manera optima (ver Fig. 2). Las Redes
Neuronales anteriores corresponden a la llamada segunda
generacion que se caracterizan por aplicar una funcién de
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