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RESUMEN

En este proyecto se realiza un andlisis exploratorio de la termorregulacién de la mano en
sujetos sanos, utilizando descriptores espacio-temporales de textura en secuencias de
imagenes termogréficas.

Se caracterizan varias regiones de interés de las manos en las secuencias de imagenes,
utilizando intensidades de pixel, evoluciones de angulos de gradiente, y mediante los
descriptores 3DHOG y Volumetric Local Binary Patterns (VLBP). Se obtiene un vector de
caracteristicas al registrar los valores de alguno de estos descriptores, en la misma ubicacién
espacial dentro de las manos, a lo largo del tiempo.

Utilizando andlisis de componentes principales y clustering se puede identificar que, la region
distal (cercana a la punta) de los dedos, exhibe una termorregulacion diferente a la region
proximal (mas cercana a la base) de los dedos.

Dependiendo de como los descriptores considerados permiten ver estas diferencias en la
termorregulacidn, se argumenta sobre su viabilidad en escenarios de andlisis automatico de
la termorregulacion de la mano.

Palabras Claves — Termorregulacion, termografia infrarroja, direcciones de gradientes, Local
Binary Pattern.
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ACRONIMOS

LBP

VLBP

LBP-TOP

RIVLBP

ROI

TIR

Local Binary Pattern. Patrén Binario Local — descriptor de textura que
asigna un Unico valor a una regién cuadrada de n x n pixeles dependiendo
de la comparacion entre los pixeles en el radio de la region, y el pixel en el
centro de esta.

Volumetric Local Binary Patterns. Versidon espacio-temporal del descriptor de
textura Local Binary Pattern -LBP-. En su versién original, el VLBP involucra
parametros para ajustar no sélo el radio y el nUmero de vecinos mas cercanos
gue se procesan para una regién en la imagen bajo analisis, sino que también
involucra paradmetros para indicar una distancia a la cual se analiza la misma
region en dos imagenes: una anterior y la posterior.

Local Binary Pattern - Three Orthogonal Planes. Version del algoritmo VLBP
donde se concatenan tres histogramas obtenidos en tres planos ortogonales: XY,

XZy YZ.

Rotation Invariant Volumetric Local Binary Pattern. Variante del algoritmo VLBP
que calcula un numero reducido de LBP invariantes a la rotacion.

Regién de interés.

Termografia infrarroja.



[ 2 7 1-
ATM INFORME EINAL DE \C/‘;f;?éon g? E 089
Institucion Universitaria TRABAJO DE GRADO Fecha 2015-01-22

TABLA DE CONTENIDO

Contenido

1. INTRODUCCION ..ottt sttt bbbt b bt et b et s s ae s s s 7
00 0TS ) Tor- T T o TP PRSP TP PP PRPR 9
1.2 (0] o118 1o 1P PRPURN 9
O B CT=T o 1T - | O O T OO PO PP UOTOTO PPN 9
O Y oY= Tol 1 ol LSRR 9
2. MARCO TEORICO......cuituiiriiiirietirtintisseesie i ssesseese sttt 11
2.1. Patrones Binarios Locales (Local Binary Pattern -LBP)........ccccueivieeiiiieeriee et 11
2.2. Patrones Binarios Locales VolUMELricos (VLBP).......coceiiiiieeciieecteecee ettt et e 12
T I =] o =T [o I 2 U] =T To T = T Lo 1 PP 12
3. METODOLOGHA ..ottt bbb 14
A, RESULTADOS ..ttt ettt sh et st sttt e bt e s bt e sae e s abe s abe et e e bt e abeesaeesabeeateebeenbeesbeesaeenane 25
4.1. Comparacion 1: evoluciones en espacio de PCA: dedo indiCe........cccceeevvieeeeccieeecciiee e 26
4.2. Comparacion entre las evoluciones del dedo indice para el sujeto que no recupera (N.R.) Vs el
SUJETO QUE Si FECUPETA (R.) cureeiriieitieeeiieeite e et e ettt e etee e tte e s teeebaeesabee e taeesaseesnseeesaseessaeeassaeensseesaseennses 27
4.3. Comparacion entre las evoluciones del dedo medio para el sujeto que no recupera (izquierda) Vs
el sujeto que si recupera (AErECHA).......uuii i e ee e e abe e e e e b ee e e enaes 30
4.4. Comparacion 4: evoluciones en espacio de PCA: dedo mefique. .......ccccveeeeecieeeeeciiee e 31
4.5. Analisis de resultados del descriptor VLBP ........cooiciieiiiiiiee ettt e e e e e 32
5. CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURO ...cc.eoviirieeienienieeienieeeesieeee e 38



=
r

Institu

' 7 -
FTM INFORME FINAL DE Cédigo | FDE 089

Version 03
cion Universitaria TRABAJO DE GRADO Fecha 2015-01-22

TABLA DE FIGURAS

Figura 1. Manos con fenémeno de Raynaud y Esclerosis SistEmica. ........cccceevvcieeeieciieeeciieeeeccieee s 8
Figura 2. Patrones Binarios LOCAIES........ccccuviiiiiciiii ettt e e et e e e saae e e e nanaeee s 11
Figura 3. Representacion del cdmo se obtiene un VLBP en una region 3D .......ccceeevcvvveeeciveeeecnnnennn, 12
Figura 4..Representacion grafica de las actividades propuestas en la metodologia. ...................... 14
Figura 5. Imagenes en distintos instantes de tiempo donde se recupera y no se recupera.............. 17
Figura 6. Detalle del efecto halo observado en las imagenes analizadas. ........ccccceevviieieeicieeeencinenn, 20
Figura 7.Segmentacion de los dedos hace el método propuesto en (Zapata y otros, 2017)............ 20
Figura 8. Detalle de las ROls analizadas mediante el algoritmo 3DHOG. .........cccceevviiveeeeiciieee e, 21
Figura 9. Propuesta para analizar la termorregulacion de [0s dedos........ccceveveiieeiiiiieeeeicieee e, 22
Figura 10. Resultado de las dos estrategias de segmentacién descritas en la seccion 4.3.1............. 25
Figura 11. Comparacion entre las evoluciones del dedo indice para el sujeto que no recupera (N.R.)
Vs el SUjeto que Si FECUPETA (R.) . iiiiieiee ettt ettt e e te e s e e bt e e s be e e saae e saseesnbaeesaseeennes 27
Figura 12. Comparacion 2: evoluciones en espacio de PCA: dedo medio. .......cccceeevvvieeeeiiveeesinnennn, 29
Figura 13. Comparacion 3: evoluciones en espacio de PCA: dedo anular. .......ccccceevviveeeevciieeeeinnennn, 30
Figura 14. Comparacion 4: evoluciones en espacio de PCA: dedo mefique. ......ccceecvveeeeviieeeecnnennn, 31
Figura 15. Imagen de secuencia donde el sujeto no recupera y Si reCUPEra. .....ccceeeevveeeecvveeeeivenenn 32
Figura 16. Histograma de VLBP hallados en las ROls en las falanges distales de los dedos indices. .33
Figura 17. Histogramas para las ROls en los dedos medios, anulares y mefiiques. .........cccceeeenneeen. 34
Figura 18. Histogramas para las ROls en los dedos indices, medios y anulares a escala logaritmica.



[ 2 7 1-
ATM INFORME EINAL DE \C/‘;f;%on g? E 089
Institucion Universitaria TRABAJO DE GRADO Fecha 2015-01-22

1. INTRODUCCION

Los organismos homeotermos son aquellos capaces de mantener estable su temperatura corporal
dentro de ciertos limites, incluso, cuando ocurren variaciones térmicas externas como aumentos o
disminuciones de la temperatura ambiente. Se denomina termorregulacion, al conjunto de procesos
gue mantienen estables los valores de temperatura del cuerpo, mediante el intercambio de calor
entre su interior y su superficie. Estos procesos se relacionan con actividades vasculares (relativas a
las venas y arterias) entre mayor o menor irrigacion sanguinea; también es relacionado con
actividades de tipo neuroldgico, entre los cambios del cémo se perciben los estimulos externos de la
temperatura.

La zona del cerebro que controla la termorregulacidn es el hipotalamo (Boulant, 2000). El hipotdlamo
utiliza numerosas terminaciones nerviosas a lo largo del cuerpo humano para medir sus valores de
temperatura. Ante la presencia de una situacién que modifique los valores de temperatura mas alla
de limites preestablecidos de forma evolutiva, el hipotalamo desencadena la dilatacién o contraccién
de las venas, las arterias, los vasos capilares y otras estructuras vasculares, mediante las cuales, el
flujo de sangre se encarga de recuperar los valores de temperatura de la region afectada. Esta
respuesta vascular se produce en conjunto con otras respuestas fisiolégicas, como, por ejemplo,
temblores o sudor, dependiendo del tipo de estimulo térmico externo.

La termorregulacion es un tema sobre el cual hay muchos trabajos publicados desde el punto de vista
médico. Esto se debe a que una anormalidad en su comportamiento puede indicar la presencia de
una enfermedad subyacente, o de varias. Las enfermedades mdas comunes en este control son las
siguientes:

Fendmeno de Raynaud: Enfermedad que hace que, ante un estimulo frio, las arterias mas pequefias
que suministran sangre a la piel se contraigan de forma irregular. Como resultado, hay problemas
con el transporte de oxigeno hacia la piel y esta se torna de color morado o blanco. Esta coloraciéon
anormal de la piel se denomina cianosis (Charkoudian, 2003). En |a Figura 1 (a) se muestra un ejemplo
de unas manos afectadas por cianosis.

Intolerancia al frio: es la sensibilidad anormal al frio o calor, y se manifiesta en la forma de dolor
excesivo en la region afectada (Isogai y otros, 1995)

Sindrome de dolor regional complejo: Es una enfermedad que produce dolor crénico intenso. Este
sindrome se presenta en la piel de manos o pies que han sufrido lesiones, o dafio en sus nervios.
También se presenta como resultado de algunos tipos de cirugia. (Yung, Reay, & Goodfield, 2009)

Esclerosis sistémica: Es una enfermedad de origen desconocido que produce dafio vascular (venas,
arterias, vasos capilares) asi como un aumento excesivo de coldgeno en la piel. Como resultado, la
piel se torna dura y debido al dafio vascular, su respuesta ante un estimulo térmico externo se altera.
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(Yung, Reay, & Goodfield, 2009). En la Figura 1(b) puede verse cémo luce la piel de una persona
afectada por esclerosis sistémica.

Figura 1. Manos con fenédmeno de Raynaud y Esclerosis sistémica.

(a) (b)

(a) Detalle de cdmo lucen las manos de una persona afectada por el fenémeno de Raynaud en
respuesta a un estimulo frio. (b) Detalle de cdmo luce la piel de una persona afectada por esclerosis
sistémica. Fuente (Yung y otros, 2005).

Fuente: https://www.mavyoclinic.org/es-es/diseases-conditions/raynauds-disease/symptoms-
causes/syc-20363571

Estas tres enfermedades citadas anteriormente tienen una prevalencia comparativamente baja, es
decir, afectan a porcentajes comparativamente bajos de la poblacién general. Sin embargo, pueden
llegar a ser incapacitantes, ya que afectan regiones periféricas del cuerpo como los pies y manos.

Sobre lo que no hay mucho escrito, es sobre cdmo describir la termorregulacion utilizando técnicas
de inteligencia computacional. Los trabajos donde se analiza la termorregulacién son de cardcter
exploratorio, y se limitan al analisis de curvas de recuperacién térmica en miembros periféricos de
sujetos sanos y o patoldgicos. Este analisis tipicamente se hace utilizando curve fitting.

En términos de enfoques semiautomaticos o completamente automaticos, estd claro que una
herramienta util es la termografia infrarroja (TIR), ya que la termorregulacion en la piel se manifiesta
mediante patrones de distribucidon de temperatura, y estos se pueden registrar de forma no invasiva
utilizando TIR.

No obstante, hay un drea comparativamente inexplorada, y es la caracterizacién de las sefiales que
describen la termorregulacién. Este proyecto explora un nimero reducido de descriptores conocidos
por la comunidad de visidn artificial, y evalia su capacidad para describir la termorregulacién de la
mano de sujetos sanos, en secuencias de imagenes de TIR.


https://www.mayoclinic.org/es-es/diseases-conditions/raynauds-disease/symptoms-causes/syc-20363571
https://www.mayoclinic.org/es-es/diseases-conditions/raynauds-disease/symptoms-causes/syc-20363571
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1.1 Justificacion

La termorregulacidn es un area conocida desde los puntos de vista médico y clinico. Se conoce la
interrelacién entre los sistemas nervioso y vascular en la forma como la termorregulacién se
manifiesta tanto en personas sanas, como en aquellas que padecen patologias que afectan la
termorregulacion. No obstante, las técnicas consideradas gold-standard para el andlisis de la
termorregulacidn son procedimientos invasivos, tal como la medicién directa de la temperatura en
la region bajo andlisis utilizando termdmetros. Otra técnica es la pletismografia (Nakano y otros,
1996), donde el miembro donde se va a evaluar la termorregulacién (por ejemplo, un brazo) se
somete a una compresion que modula su flujo sanguineo. Luego, un arreglo éptico captura en la
forma de imagenes, variaciones en el flujo sanguineo que pudiesen asociarse con condiciones
patoldgicas. Otra técnica es la flujometria de laser doppler (Humeau-Heurtier y otros, 2013) donde
se usa una pareja de emisor-receptor de luz Iaser, para detectar variaciones en el volumen sanguineo
de una regién de interés. Respecto a estas técnicas que se utilizan para analizar la termorregulacion,
la TIR se presenta como no invasiva y de caracter pasivo, que promete dar soporte al diagndstico de
alteraciones en la termorregulacion.

Es precisamente el analisis de la termorregulacion basado en TIR, donde hay oportunidades de
analisis, asi como problemas abiertos y sin resolver. Se puede decir que esta area de investigacion
aun se encuentra en una etapa exploratoria, donde la mayoria de los resultados son de tipo
cualitativo. Tipicamente, se presentan en la forma de graficas que muestran valores de temperatura
contra el tiempo, en diferentes partes del cuerpo de sujetos bajo analisis. Este trabajo se justifica en
la necesidad de explorar nuevas metodologias automaticas para el analisis de la termorregulacion,
utilizando herramientas de visidn artificial.

Desde el punto de vista de la ingenieria, un trabajo como el que se propone en este proyecto se
justifica porque plantea una metodologia que puede ser util en el andlisis automatico de la
termorregulacion, y en el soporte al diagndstico de algunas enfermedades que producen
trastornos de esta. Estas dos potenciales aplicaciones tienen el beneficio de que se pueden
hacer de forma no invasiva. Ademas, la TIR aporta el beneficio de que no involucra la emision
de ningun tipo de radiacién hacia la superficie que se estd evaluando, diferente a las técnicas
como los rayos X o rayos Gamma, donde la piel es inevitablemente sometida a radiacién.

1.2 Objetivos
1.2.1. General

Hacer un andlisis exploratorio de secuencias de imagenes termograficas donde se muestra la
termorregulacidn de la mano, a partir de operadores de textura espaciotemporales.

1.2.2. Especificos

1. Examinar la técnica VLBP y 3D HOG en secuencias de imagenes de termorregulacion de la mano.
9
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Aplicar los descriptores a secuencias de imagenes donde se muestra la termorregulacién de la
mano.

Analizar la viabilidad en la aplicaciéon de los descriptores de textura espacio temporales
considerados, en el problema de la termorregulacion de la mano.

10
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2. MARCO TEORICO

2.1. Patrones Binarios Locales (Local Binary Pattern -LBP)

En su formulacion original, el descriptor LBP asigna un Unico valor al pixel central de una regién de
3x3 pixeles (Zhao & Pietikainen, 2007) Para hallar el valor LBP asociado a la regién, es necesario
determinar previamente un valor de radio y un numero de vecinos del pixel central en la regién
analizada. A modo de ejemplo, las imagenes en la Figura 2. muestran cémo se calcula el LBP asociado
a una regién de 3x3 pixeles donde el radio de la regidn es 1, y el nUmero de vecinos en la region es
8.

Figura 2. Patrones Binarios Locales

Trashold Multiply
Li L B |
¥ 1 |12 1 1] 1 1 2 [ 1 0 4
2| 5|65 0 1 B 16 0 16
5] 3 V] 1 4] 0 32 | 84 | 128 a2 0 ]

LEP =1+4+16+ 32 =53

(a) (b) (c) (d)
Fuente: (Hadid, 2008)

(a) Region original de 3x3 pixeles bajo andlisis. (b) Umbralizacién: cada pixel en la region se compara
con el pixel central, y se le asigha como valor 1 si es mayor o igual al pixel central. En caso contrario
su valor es 0. (c) ponderacion: cada nimero umbralizado en el paso (b) se multiplica por un peso que
es una potencia de dos. (d) Resultado de la multiplicacion sugerida en el paso (c). En un paso que no
muestra la figura, el valor de LBP (53) se reemplaza en el pixel central de la regidn, es decir, en el
pixel que aparece de color gris.

De forma general, el analisis basado en el descriptor LBP utiliza un histograma, que contiene el conteo
de frecuencias de los LBP calculados en una imagen. La longitud de este histograma depende del
numero de vecinos analizados. Siguiendo con el ejemplo de la Figura 2. es claro que la longitud del
histograma para esta version de LBP es de 256, ya que para cada regién de 3x3 con 8 pixeles se tiene
un total de 28 = 256 posibles valores de LBP. Tipicamente, el histograma de frecuencias de LBP se
utilizaria como vector de caracteristicas de la regién o imagen analizada.

11
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2.2. Patrones Binarios Locales Volumétricos (VLBP)

Un VLBP es una extensién temporal del LBP 2D. La forma en que se obtiene un VLBP involucra un
volumen que se forma con tres imagenes que se supone, hacen parte de una secuencia de imagenes.
Esto se puede ver graficamente en la Figura 3., donde se muestra que para una region de 3x3 pixeles
evaluada en tres imdagenes, el nUmero de posibles VLBP es 14, si el radio es 1 y el nimero de pixeles
en la regién es 4. En dicha figura se encuentra la representacion del cdmo se obtiene un VLBP en una

region 3D que involucra tres imagenes que constituyen un volumen. Desde el pixel € hasta el pixel

V, se multiplican por una potencia de dos, creciente, y el resultado se reemplaza en el pixel marcado
con el simbolo 7.

Figura 3. Representacion del cémo se obtiene un VLBP en una regién 3D. Fuente: propia.

r st

u=v W |magenent+1.

AN

X 'y~ oz
j k\l
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a b, c
N\,
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La caracterizacion que se puede hacer de un volumen de imagenes utilizando VLBP, consiste en
calcular todos los posibles VLBP en el volumen bajo analisis, y luego crear un vector con la frecuencia
con que aparecio cada uno de los VLBP hallados.

2.3. Trabajos Relacionados

Tradicionalmente, el analisis de la termorregulacién de la mano se hace a nivel de los dedos, y
particularmente en las falanges distales. Esto es un resultado de la anatomia de las falanges distales,
las cuales contienen un gran numero de terminaciones nerviosas (denominadas anastomosis
arteriovenosas). Evolutivamente, estas terminaciones se han especializado en la deteccion de
pequefios cambios de temperatura para que la termorregulacidon actie de forma temprana ante

12



[ 2 7 1-
ATM INFORME EINAL DE \C/‘;f;%on g? E 089
Institucion Universitaria TRABAJO DE GRADO Fecha 2015-01-22

cualquier estimulo externo que tienda a modificar los valores normales de temperatura del cuerpo
(Krogstad, Elam, Karlsson, & Wallin, 1995), (Vanggaard, Kuklane, Holmer, & Smolander, 2012).

Conociendo esto, diferentes investigaciones han propuesto modelos para la forma en que los dedos
de la mano recuperan sus valores de temperatura luego de ser sometidos a un estimulo frio. Estos
modelos han trabajado principalmente el problema de la termorregulacién como procesos que se
pueden describir en términos de sistemas de control discreto (Ismail, y otros, 2014), o bien mediante
procesos basados en variables fisioldgicas (Zhang, y otros, 2010), (He, Liu, & Himeno, 2004), (Tang, y
otros, 2015). De forma general, la termorregulacion bien a nivel de la mano, o a nivel de los dedos,
se ha analizado desde el punto de vista matematico o fisioldgico, pero no como un problema de visién
artificial.

Conscientes de la necesidad de explorar nuevos espacios de representacidn, este trabajo propone el
analisis de la termorregulacion de la mano utilizando tres descriptores: el valor de intensidad de pixel,
el operador descriptor de gradiente (Tsiotsios & Petrou, 2013) y el descriptor de Patrones Binarios
Locales (LBP) (Zhao & Pietikainen, 2007).

El uso de LBP se utiliza en problemas de reconocimiento en aplicaciones biométricas por su capacidad
discriminante. Varios trabajos publicados han mostrado que este descriptor es particularmente util
para reconocer caracteristicas intrinsecas a nivel del rostro de las personas. Se ha documentado que
los histogramas con las frecuencias de aparicion de LBP permiten discriminar y reconocer rostros
(Zhao & Pietikainen, 2007). La extension del descriptor LBP al analisis temporal (Volumetric LBP)
también se utiliza en aplicaciones biométricas (reconocimiento facial), pero en secuencias de video
(Yang, Shao, Zheng, Wang, & Song, 2011), (Ranjan & Scott, 2016).

El uso de descriptores para calcular direcciones de gradiente se ha utilizado en multiples problemas
de reconocimiento de textura, y en aplicaciones de segmentacion. También, su extension al analisis
temporal se ha utilizado en aplicaciones de reconocimiento de peatones en secuencias de imagenes
(Dalal & Triggs, 2005).

En este trabajo se propone una exploracién sobre la viabilidad de utilizar estos descriptores en un
problema de vision artificial, un poco mas orientado hacia el area médica.

13



ATM

Institucion Universitaria

INFORME FINAL DE
TRABAJO DE GRADO

Codigo FDE 089

Version 03

Fecha 2015-01-22

3. METODOLOGIA

Este proyecto analiza regiones de interés dentro de las manos a lo largo del tiempo. Las regiones de
interés se toman de imagenes en dos secuencias de imagenes termograficas, donde el
comportamiento de la termorregulaciéon de la mano es diferente. La Figura 4. muestra un resumen

grafico de las actividades propuestas en esta seccion.

Figura 4.. Representacion grafica de las actividades propuestas en la metodologia. Fuente: propia.
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Hay dos rutas en la metodologia. La ruta izquierda resume las actividades que se hacen cuando el
analisis de la secuencia de imagenes se hace con los descriptores 3DHOG y VLBP.

La ruta derecha resume las actividades que se hacen cuando los descriptores utilizados son las
intensidades de pixel, las direcciones de gradiente y los valores LBP. Al final de esta segunda
secuencia de operaciones, se obtienen vectores de caracteristicas cuyos elementos dependen de la
evolucidn térmica observada en la secuencia. Como resultado de aplicar la metodologia descrita en
la columna derecha, se espera reconocer dos regiones dentro de los dedos: una regién que
comprende la falange distal (la falange préxima a la punta del dedo); y otra regién que incluye el
resto del dedo. A continuacion de describen los detalles de la metodologia.

Actividades para el cumplimiento del objetivo 1: Examinar la técnica VLBP y 3D HOG en secuencias
de imagenes de termorregulacion de la mano

Para cumplir con el objetivo 1, fue necesario determinar qué funciones de Matlab estan disponibles
de forma gratuita para aplicar el método VLBP y 3DHOG. Con esta informacidn se espera ver de qué
forma los descriptores contribuyen a la caracterizacidn de las secuencias de imagenes termograficas
consideradas.

Funciones de Matlab consideradas para el método VLBP

Funcion rivlbp.m Esta funcién es para calcular el VLBP bdsico y dos tipos de funciones VLBP
invariables de rotaciéon para una secuencia de imdgenes. Esta funcidn esta disponible de forma
gratuita en una pagina de la Universidad de Oulu, institucién desde la cual se desarrollé el método
LBP y su extension en el tiempo VLBP: http://www.cse.oulu.fi/CMV/Downloads/LBPMatlab

La Tabla 3.1. muestra por ejemplo los argumentos de entrada de la funcién rivlbp.m, la cual se utiliza
en este proyecto.

VolData Secuencia de video analizada.

Tinterval y FRadius Tinterval puede entenderse como el tamafo de paso: cuantas
imagenes son analizadas para cada frame en el medio de la vecindad
3D que se esta analizando.

FRadius se refiere al radio en la ROl en cada frame que analiza el
descriptor.
NeighborPoints Numero de pixeles en cada frame que analiza el descriptor.

TimelLength y BorderL« BorderLength se refiere al nimero de imagenes al principio y al final

de la secuencia, que no se analizan.
Rotatelndex Para seleccionar diferentes versiones del VLBP, como por ejemplo
aquella que calcula dnicamente los LBPs invariantes a la rotacion.
bBilinearinterpolation Seleccidn de varios modos

15


http://www.cse.oulu.fi/CMV/Downloads/LBPMatlab

[ 2 7 1-
ATM INFORME EINAL DE \C/‘;f;%on g? E 089
Institucion Universitaria TRABAJO DE GRADO Fecha 2015-01-22

Tabla 3.1. Argumentos de entrada de la funcion rivibp de Matlab.

La salida de la funcién irvlbop.m es un histograma con el conteo de frecuencias de los VLBP
calculados en la secuencia analizada. De esta forma, para una secuencia determinada, la funcién
rivlbp.m retorna un histograma cuya longitud depende de los valores de los pardmetros de entrada.

Funcidn Ibptop.m Esta funcién también calcula el histograma de VLBP de una secuencia de imagenes.
Sin embargo, la principal diferencia respecto a la funcién rivibp.m es que esta retorna un histograma
de mayor longitud, pues concatena en un Unico vector, los conteos de frecuencias de los VLBP
calculados en los planos XY, XZ y YZ. El término TOP de esta funcién se refiere a three orthogonal
planes.

Esta funcidn comparte con la funcién rivlop.m los argumentos de entrada VolData, Tinterval y
FRadius, NeighborPoints, TimeLength y BorderLength, y bBilinearinterpolation. Por el contrario, esta
funcidn tiene como argumentos adicionales Bincount y Code:

e Bincount: Si los pixeles vecinos para el analisis son mayores a 8 se utiliza esta variable en 0
para implementar el LBP basico. Si no es el caso se utiliza esta variable en 59 para aplicar un
LBP uniforme en la secuencia de imagenes.

e (Code: Si se utiliza la variable Bincount en 59 se indican los vecinos cercanos a analizar con esta
variable utilizando un patrén uniforme a la secuencia de imdagenes.

La salida de esta funcidn también es un histograma con el conteo de VLBP hallados en la secuencia
bajo anlisis.

Funciones de Matlab consideradas para el método 3DHOG
La funcion que se consultd respecto al método 3D HOG se denomina hog3d.m, la cual aparece en el

vinculo:

https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/55978-histogram-of-orientated-

gradients-3d-3d-voxel-hog

Dicha implementacion, corresponde a la que aparece en un trabajo recientemente publicado (Dupre
& Argyriou, 2015). Esta funcién estd pensada para recibir también un volumen. Una matriz de
MxNxZm donde M y N son el nimero de filas y columnas de las imagenes, y Z el nimero de imagenes
con las cuales se constituye el volumen. La sintaxis de esta funcidn se muestra a continuacién:

features : hog3d (MRI_volume, cell_size, block_size, theta_histogram_bins, phi_histogram_bins,
step_size);

Los argumentos de entrada de esta funcidn son los siguientes:

e MRI_volume: El volumen, o matriz que define los voxels, que se analiza.
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e Cell_size y block_size: Se refieren a tamafios de regiones 3D que se analizan en el volumen.

o Theta_histogram_bins: Se refiere al nimero de bins en los cuales se divide el plano XY al
momento de contabilizar orientaciones de angulo diferentes.

e Phi_hitogram_bins: Es el nimero bins en los cuales se divide el plano XZ al momento de
contabilizar dngulos diferentes.

e Step_size: Sirve para controlar el grado de traslape que habra en las regiones 3d analizadas.

El argumento de salida de esta funcidn es una estructura, a partir de la cual se genera una figura 3D.

Actividades para el cumplimiento del objetivo 2: aplicar los descriptores a secuencias de imagenes
donde se muestra la termorregulacién de la mano.

Para cumplir con el segundo objetivo, se consideraron dos secuencias de imagenes termograficas.
Concretamente, se utilizaron dos de las secuencias de imagenes generadas (Correa et al., 2016). En
dicho trabajo, se analizé la termorregulacién de la mano dominante de 30 sujetos sanos en respuesta
a un estimulo frio. El estimulo consistié en sumergir la mano en agua a 15°C durante 10 segundos.
Se generaron 30 secuencias de imagenes termograficas donde se visualiza lo que ocurre antes,
durante y después de que las manos son sometidas a un estimulo con agua a 15°C.

Todos los sujetos analizados en (Correa et al.,, 2016) declararon no padecer ningun tipo de
enfermedad vascular o neuroldgica que pudiese afectar su termorregulacion. Por tal razén, lo que se
observa en las dos secuencias de imdagenes es la recuperacién de temperatura de sus manos, luego
de que el agua fria ha sido drenada del recipiente donde se colocan estas. No obstante, en una de las
secuencias analizadas en este proyecto una de las secuencias muestra una termorregulacién
diferente. A lo largo de este documento, se hard mencidn de esta secuencia como aquella donde el
sujeto no recupera (N.R.)

Figura 5. Imagenes en distintos instantes de tiempo donde se recupera y no se recupera. Fuente:

propia.
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(a) Imagen antes de la estimulacion. (b) Imagen antes de la estimulacion.
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(c) t =251 segundos. (d) t = 251 segundos.

(e) t=751 segundos. (f) t=751 segundos.

En la figura 5 se puede observar qué, en el lado Izquierdo, las imagenes en distintos instantes de
tiempo extraidas de una secuencia donde el sujeto de prueba no recupera (N.R.) En el lado derecho:
las imagenes de una secuencia donde el sujeto si recupera (R).

Todas estas imagenes estan originalmente en escala de grises, y como archivos. mat, que es el
formato privativo de Matlab. Se analizan imagenes provenientes de dos secuencias de imagenes, de
las cuales se muestran ejemplos en pseudo-color en la Figura 5. El pseudo-color se obtiene al exportar
las imagenes con la paleta de colores parula de Matlab.

En un primer caso se utiliza una secuencia de imagenes donde la termorregulaciéon de la mano no
ocurre plenamente. Esto se muestra en las imagenes (a), (c) y (e). En un segundo caso, se utiliza una
secuencia de imagenes donde la termorregulacion ocurre de forma normal: imagenes (b), (d) y (f).

La comparacién entre las imagenes de las columnas en la Figura 5., muestra diferencias en la
recuperacion térmica de los dos sujetos analizados. Por recuperacion térmica, se entiende la
capacidad de la mano de recuperar los valores de temperatura previos a la estimulacidn térmica, es
decir, la inmersién en agua a 15°C.
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En el costado derecho de todas las imagenes hay una escala térmica que relaciona el color en la
imagen, con valores de temperatura. Colores azules denotan valores bajos de temperatura, respecto
a los colores amarillos. Estos ultimos denotan temperaturas comparativamente mas altas.

Visualmente, la comparacion de las imagenes (e) y (f) muestra que los valores de temperatura en las
puntas de los dedos son comparativamente mayores en la imagen (f), en el instante de tiempo 751
segundos. Los resultados de la comparacién se observan con mayor claridad para el caso de los dedos
pulgar, indice y meiique.

Segmentacion

Este trabajo analiza la evolucion de los valores de temperatura en determinadas regiones de interés
dentro de las imagenes analizadas. Esto implica que no todos los pixeles de las imdgenes se analizan,
ya que no es pertinente procesar regiones que hacen parte del fondo de estas. Para determinar qué
regiones de interés se analizan, se utilizan dos estrategias de segmentacion.

Con la primera estrategia, se segmentan los pixeles correspondientes a los dedos de la mano para
hacer analisis a nivel de cada dedo completo. Una primera segmentacién de la region delimitada por
la mano se hace utilizando el algoritmo propuesto en (Zapata y otros, 2017), el cual se basa en el
método de Maximization-Expectation (Ramirez y otros, 2012). Existe una gran cantidad de métodos
para segmentar imagenes termograficas sin embargo para que la segmentacién funcione es
necesario que la diferencia de intensidades entre los pixeles de fondo y objeto de la imagen sea muy
diferente.

En algunos trabajos previos se ha determinado que el método EM es particularmente efectivo
segmentando imagenes termograficas, siendo insensible al denominado “efecto halo” que puede
hacer que la segmentacion de imagenes termograficas produzca artefactos visuales. El efecto halo
se refiere a qué alrededor de la regidn de interés en una imagen termogréfica, se observan bordes o
contornos falsos, que son el resultado de energia térmica reflejada en alguna superficie cercana a la
region de interés. En las imdagenes térmicas analizadas, se presenta el efecto halo debido a que las
manos estan apoyadas en una superficie de acrilico. Sobre esta se refleja energia térmica, que se
observa como un contorno falso de la mano (ver imagenes en la Figura 6). El efecto lo constituyen
los contornos grises que se ven mas alla del contorno real de las manos.
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Figura 6. Detalle del efecto halo observado en las imagenes analizadas. Fuente: propia.
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Para segmentar la geometria de los dedos, se aplica el algoritmo de segmentacién propuesto en
(Zapatay otros, 2017). Como paso intermedio hacia la segmentacion de las puntas de los dedos, este
algoritmo delimita el drea encerrada por los dedos, a partir de la consideracién del contorno de la
mano umbralizada como una serie de tiempo. Esta serie de tiempo contiene picos que corresponden
a las puntas de los dedos, y valles que corresponden a las regiones interdigitales. La unién de las
regiones interdigitales mediante segmentos de linea permite una segmentacion de los dedos (ver
Figura 7).

Figura 7. Segmentacion de los dedos hace el método propuesto en (Zapata y otros, 2017). Fuente:
Propia del autor.

e

Con la segunda estrategia, se segmentan manualmente ROIs que encierran el area de las falanges
distales. La Figura 8. muestra en color negro las ROl segmentadas para analizar las dos secuencias de
imagenes. Se decidié hacer esta segmentacién manual porque el algoritmo 3DHOG analiza un
volumen: una matriz tridimensional que contiene la misma ubicacién espacial dentro de la imagen,
pero en diferentes instantes de tiempo.

En este caso, se obtiene un volumen al analizar a lo largo del tiempo las regiones dentro de las
falanges distales de los dedos indice, medio, anular y meiiique. No se analizan los dedos pulgares
porque no estan perpendiculares a la cdmara termografica.
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Figura 8. Detalle de las ROIs analizadas mediante el algoritmo 3DHOG. Fuente: Propia del autor.

(a) (b)

La segmentacidn manual inicia con la definicion de un pixel “semilla”, a partir de la cual crece una
ROl hasta que se toque el contorno del dedo. El resultado de esta segmentacién es una ROl cuadrada,
que esta dentro de la falange distal. Este pixel semilla se coloca de modo que esté justo donde
termina la ufia del dedo analizado. Dado que esta colocacion produce ROIs de tamaiio diferente, se
calcula el promedio de los tamafos con que quedan todas las ROIs segmentadas y luego en una nueva
version del algoritmo, todas las ROls que estan dentro de la falange distal quedan con el mismo
tamanfio. La ROl segmentada en cada falange distal, se utiliza como plantilla con la cual se genera un
volumen, donde las dimensiones x e y son las dimensiones de la ROI, y la coordenada z es el nimero
de la imagen analizada.

Caracterizacion

Fue necesario determinar si los histogramas que se obtienen tras aplicar el método VLBP, son
diferentes en los casos cuando se analizan las dos secuencias consideradas. Asi, antes de
experimentar con cualquier descriptor, fue necesario analizar en el dominio de los pixeles qué ocurre
con las secuencias de imdagenes. La propuesta para analizar la termorregulacion se resume en la
Figura 9.
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Figura 9. Propuesta para analizar la termorregulacion de los dedos. Fuente: Propia del autor.
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Concretamente, se propone lo siguiente:

1. Se van a considerar dos secuencias de imdgenes. En la Figura 5 se muestran imagenes de
ejemplo para las dos secuencias.

2. Para cada una de las secuencias, se segmentan las ROl que encierran los dedos: indice,
medio, anular y mefiique. No se consideran los dedos pulgares debido a que no quedan
completamente perpendiculares al plano focal de la cdmara en las imagenes.

3. Considerando la ROl de cada dedo, cada pixel dentro de la ROl de un dedo es analizado
durante 690 segundos: desde t = 151 segundos hasta t = 840 segundos. El primer instante de
tiempo se determina experimentalmente, como aquel donde la mano empieza a recuperar
sus valores de temperatura, luego de que la estimulacién térmica ha terminado. El segundo
instante de tiempo (t = 840 segundos) es donde aproximadamente termina la secuencia de
imagenes.

4. De cada ubicacién de pixel considerada en el paso 3 se obtiene un vector de 690 elementos.
Al concatenar los vectores generados para cada dedo, se obtiene una matriz de
caracteristicas: las filas de esta matriz indican el nimero de pixeles dentro del dedo, y las
columnas indican el nimero de veces en que se analiza la temperatura en el mismo.

Representacion

De los pasos 1 y 4 presentados anteriormente, y dependiendo también de la region de interés
analizada, se obtiene una caracterizacion.

Ala matriz de caracteristicas que se obtiene en el paso 4 se le aplica un clustering de k-means. Cuando
se etiquetan las muestras de acuerdo con el resultado del clustering, se obtiene una segmentacién
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donde un grupo de pixeles estd mas préximo a la falange distal (cerca de la punta del dedo). El otro
grupo de pixeles es mds cercano a la falange proximal.

A las matrices de caracteristicas se les aplica Andlisis de Componente Principales (Principal
Component Analysis - PCA). Los datos transformados en el espacio de las tres primeras componentes
principales se grafican en un diagrama de dispersidn, donde se observa cdmo se comportan en este
nuevo espacio los pixeles de cada grupo.

El analisis de PCA es relevante, porque cémo cada pixel es analizado en 690 instantes de tiempo,
entonces cada muestra es un vector de 690 elementos. Una muestra de dimensién 690 no se puede
visualizar facilmente, pero una muestra de 3 dimensiones si. Por esta razén, se decide aplicar PCA:
para hallar un espacio de caracteristicas donde sea posible visualizar como se comportan en el tiempo
los pixeles analizados, utilizando tres dimensiones.

Esta propuesta se hace primero en el dominio de los pixeles, y luego teniendo transformadas las
imagenes a sus equivalentes de direcciones de gradiente y LBP. Es decir, fue necesario determinar,
por ejemplo, si dos secuencias de imagenes de termorregulacion (una donde ocurre recuperacion de
la temperatura de la mano, y otra donde no) se pueden diferenciar en un espacio de distancias que
sea aceptado para distinguir clases cuando se caracterizan sefiales mediante direcciones de gradiente
y VLBP.

Antes de aplicar la implementacidn gratuita del método HoG, se considerd antes un analisis que
incluye simplemente transformar las imagenes en sus versiones que contienen ya no valores de
temperatura para cada pixel, si no angulos de direcciones de gradiente. Asi, el andlisis dindmico de
las secuencias se hace en un nuevo espacio de representacion que permite ver si es Util para ver
diferencias en la termorregulacién en dos casos: donde hay un proceso de termorregulacién normal,
y uno que no lo es.

Esta transformacion de pixeles al dominio de direcciones de gradiente se hizo utilizando la funcidn
imgradient.m de Matlab, la cual calcula las direcciones de gradiente para cada pixel en una imagen,
a partir de la convolucion de la imagen con los dos operadores de Prewit. Este es un enfoque
ampliamente conocido y aceptado por la comunidad de Visidon Artificial (Gardiner, Coleman, &
Scotney, 2016)

Actividades para el cumplimiento del objetivo 3: Analizar la viabilidad en la aplicacién de los
descriptores de textura espacio temporales considerados, en el problema de la termorregulacion
de la mano.

Junto con la representacion en el espacio de PCA descrita arriba, en los diagramas de dispersion se
presentan los centroides de los clusteres visualizados.

Ademas, se calcula la distancia euclidiana entre los centroides mostrados en los diagramas de
dispersion. Esta distancia es la medida cuantitativa que se utiliza para ver si las evoluciones de pixel,
las evoluciones de las direcciones de gradiente, o las evoluciones de valor de LBP, permiten
diferenciar el comportamiento térmico de la punta del dedo, del resto del dedo.

Dicho de otra forma, la viabilidad en la aplicacién de los descriptores de textura espacio temporales
considerados, se analiza a partir de la distancia entre los centroides de los dos clusteres que se
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obtienen al analizar cada dedo: el clister que encierra los pixeles cercanos a falange distal y el cluster
gue encierra los pixeles en el resto del dedo.

Esta medida de viabilidad tiene el siguiente significado: en un dedo, la evolucion térmica de la regidn
distal debe ser diferente de la evolucién térmica del resto del dedo. La distancia entre los centroides
gue se va a presentar es un indicador de cuan diferente es la evolucidn térmica en las dos regiones

analizadas.
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4. RESULTADQOS

En la Figura 10. se muestran imagenes de las dos secuencias de imdagenes analizadas, y las ROI
segmentadas en cada secuencia, de acuerdo con los métodos descritos en la seccion 3.

Figura 10. Resultado de las dos estrategias de segmentacidn descritas en la seccion 3. Fuente:
Propia del autor.

(b)

(c)

Las imagenes (a) y (b) muestran cdémo lucen las imagenes termograficas de las dos secuencias
analizadas, siendo (a) la primera imagen de la secuencia donde el sujeto de prueba no recupera sus
valores de temperatura; es decir, antes de la estimulacion térmica.

Las imagenes (c) y (d) muestran cédmo lucen las ROl que se obtienen al aplicar la metodologia
propuesta en la Seccién 3.
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Las ROI que se ven con color blanco en la imagen (c) y amarillo en la imagen (d), son las ROl que se
denotan en adelante como regiones distales. Las otras ROls seran denominadas ROIs proximales,
debido a su cercania con la falange proximal, o aquella mas préxima a la base del dedo respectivo.

Para obtener estas ROIs se tomaron a lo largo del tiempo, los pixeles de cada dedo (ver dedos
segmentados en Figura 3.3), y se aplicé un clustering de k-vecinos asumiendo dos grupos. Los pixeles
con las etiquetas de clase que resultan del clistering, se ven con dos colores en las imdagenes de la
Figura 4.1. Se intuye que las regiones con igual color, son aquellas que tienen una termorregulacion
similar. El pseudo-color que se observa en estas imagenes (c) y (d) se obtuvo al cambiar el mapa de
colores de Matlab a las opciones Bone y Summer, respectivamente.

La razon por la cual se restringen los andlisis a los dedos es que fisioldgicamente se conoce que las
regiones acrales (o periféricas, particularmente los dedos de la mano) tienen un alto nimero de
terminaciones nerviosas que hacen que sean particularmente sensibles a variaciones térmicas
externasy por tal razén, exhiben respuestas termorregulatorias tempranas en presencia de un estrés
térmico.

4.1. Comparacion 1: evoluciones en espacio de PCA: dedo indice.

Las imdgenes de la Figura 11. muestran lo que ocurre cuando se analizan a lo largo del tiempo, las
regiones de interés descritas en la Seccidn 4, se les aplica PCA, y se grafican en este nuevo espacio
de representacion. Por colores, se diferencian los datos que provienen de la falange distal de aquellos
que provienen del resto del dedo. El andlisis que se muestra a continuacidn, y que se muestra en la
Figura 11., se hace sélo para los dedos indice de los dos sujetos analizados.

Las muestras de color rojo, muestran la evolucién de la region distal: la que esta préxima a la punta
de los dedos. Las muestras de color cian muestran la evolucion de la region proximal del dedo.

Los diagramas en la columna izquierda muestran como evolucionan las regiones de color gris y
blanco, que se muestran en la Figura 10 (c). De arriba hacia abajo, la evoluciéon en el espacio de PCA
se hace a partir de los descriptores pixel, direcciones de gradiente y valor LBP.

Los diagramas en la columna derecha muestran cémo evoluciones las regiones de color verde y
amarillo en la Figura 10 (d). Nuevamente de arriba abajo, la evolucion esta en el espacio de PCA a
partir de los descriptores pixel, direcciones de gradiente y valor LBP.

Las flechas negras se han puesto para exagerar la presencia de los centroides de los dos clusteres en
cada diagrama de dispersion.

A partir de la informacidn visible en los diagramas de dispersiéon de la figura 11, se observa que el
descriptor menos discriminante es el descriptor LBP. En el caso de las imagenes (e) y (f), no se
observan diferencias para las evoluciones de las regiones distal y proximal. La evolucidon térmica de
estas dos regiones parece tener un comportamiento similar (se observa traslape de los clusteres),
mientras que los descriptores pixel y direccidon de gradiente (imagenes (a) — (d)), indican que las
regiones distal y proximal tienen un comportamiento diferente para cada sujeto.
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En paréntesis, las imagenes en las Figuras 11. a 14. muestran el valor de la distancia euclidiana entre
los centroides de los dos clusteres en cada diagrama de dispersion. Esta distancia se calcula en el
espacio de PCA, y sirve como un indicador de si hay diferencias entre el comportamiento de las ROIs

distal y proximal en los dedos analizados.

4.2. Comparacion entre las evoluciones del dedo indice para el sujeto que no recupera

(N.R.) Vs el sujeto que si recupera (R.)

Figura 11. Comparacion entre las evoluciones del dedo indice para el sujeto que no recupera (N.R.)
Vs el sujeto que si recupera (R.)
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(d) Evolucién DG secuencia—R. (51.812).
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(e) Evolucion LBP secuencia — N.R. (2636.342).  (f) Evolucién LBP secuencia — R. (2335.517).

Las distancias euclidianas entre las ROIs distal y proximal son mas altas en el caso del sujeto que si
recupera, excepto cuando se utiliza el descriptor LBP.

Los diagramas de dispersion que aparecen debajo, muestran las comparaciones en la
termorregulacion de las regiones distal y proximal de los dedos medio, anular y pulgar
respectivamente.

El diagrama de dispersién de la Subseccion 4.3. muestra el resultado de comparar la
termorregulacion en los dedos medios de los dos sujetos considerados. Al comparar las distancias
euclidianas en estos diagramas de dispersion, con las distancias en la Figura 10., se observa que las
distancias son mayores para el dedo medio.

Los diagramas de dispersion en la Figura 14. muestran la comparacién de la termorregulacion en los
dedos anulares. Respecto a las distancias de la Figura 12. (dedos medios). Las distancias euclidianas
son menores. Esto indica que la diferencia en la termorregulacion de las regiones distal y proximal,
es menor que en el caso del dedo medio. Nuevamente, se observa que la evolucidn de los valores
LBP no permite distinguir la termorregulacion de las regiones distal y proximal.

Finalmente, los diagramas de dispersiéon de la Figura 15. muestran cémo se comporta en el tiempo la
termorregulacion de las falanges distal y proximal en los dedos mefique, en las dos secuencias
analizadas. Con estas comparaciones se confirma un patron que es consistente en las comparaciones
restantes:

Al analizar en el tiempo la evolucién de temperatura en las regiones distal y proximal, no es posible
evidenciar diferencias entre las regiones si las imagenes estan transformadas en su representacion
mediante Local Binary Patterns. No ocurre lo mismo con los descriptores pixel y direccion de
gradiente, con los cuales es posible hallar diferencias entre las regiones distal y proximal.
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Figura 12. Comparacion 2: evoluciones en espacio de PCA: dedo medio.
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(f) Evolucion LBP secuencia — R. (2370.657).

Fuente: Propia del autor.
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En la Figura 12. Se muestra la comparacién entre las evoluciones del dedo medio para el sujeto que
no recupera (izquierda) Vs el sujeto que si recupera (derecha).

4.3. Comparacion entre las evoluciones del dedo medio para el sujeto que no recupera
(izquierda) Vs el sujeto que si recupera (derecha).

Figura 13. Comparacion 3: evoluciones en espacio de PCA: dedo anular.
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(c) Evolucidn DG secuencia — N.R: (15.373).

(d) Evolucién DG secuencia —R. (35.011).
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Fuente: Propia del autor.

4.4. Comparacion 4: evoluciones en espacio de PCA: dedo meiiique.

Figura 14. Comparacion 4: evoluciones en espacio de PCA: dedo mefiique.
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(c) Evolucion DG secuencia — N.R. (13.560). (d) Evolucién DG secuencia — R. (58.859).
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Figura 14. Comparacion entre las evoluciones del dedo meiiique para el sujeto que no recupera
(izquierda) Vs el sujeto que si recupera (derecha). Antes de hacer transformacién al espacio de PCA,
los descriptores utilizados son las intensidades de pixel, direcciones de gradiente y LBP.

4.5. Analisis de resultados del descriptor VLBP
El resultado que se obtiene al aplicar las funciones basadas en VLBP es un histograma. La longitud de
este histograma depende de los parametros asignados a la funcién utilizada. En la pagina:

http://www.cse.oulu.fi/CMV/Downloads/LBPMatlab hay varias implementaciones del método de
VLBP.

En este proyecto se considerd solamente la funcidn rivilbp.m. La justificacion de porqué se procedio
de esta forma se hace a continuacién. En la Figura 17. se muestran dos histogramas que se
obtuvieron al calcular los histogramas de VLBP a las ROI (cuadros negros) de los dedos indices. Las
ROIs a las cuales se les aplico esta funcidn, se muestran en color negro en las imagenes (a) y (b) de la
Figura 15.

Figura 15. Imagen de secuencia donde el sujeto no recupera y si recupera. Fuente: Propia del
autor.
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(a) Imagen de secuencia donde el sujeto no recupera (N.R). (b) Imagen de secuencia donde el
sujeto si recupera (S.R).

En las imdgenes de la Figuras 16.y 17., los histogramas VLBP que se obtienen para las dos secuencias
analizadas, aparecen nombrados como N.R. para la secuencia donde la termorregulacion se aprecia
retrasada (Figura 5. columna izquierda). Los histogramas de la secuencia nombrada S.R. se refieren a
los que se obtienen en las ROIs de la imagen 15.(b). Estos histogramas se obtienen de la secuencia
de imagenes termograficas donde la termorregulacion de la mano se da de forma “normal” (Figura
5. columna derecha). Los histogramas se muestran en la forma de diagramas de barras apilados.

Figura 16. Histograma de VLBP hallados en las ROls en las falanges distales de los dedos indices.
Fuente: Propia del autor.

VLBP indice
T T T T T T T T T
I Sccuencia S.R
Secuencia N.R
-
@ 104F .
N
©
£
o
c
Rl
o
=
1))
3 10°F :
o
L
10_5 1 1 1 1 L L 1 1 |
0.9 1 1.1 12 1.3 14 15 16 1.7 1.8
Numero del LBP <104

Cuando se hace el mismo trabajo para las ROIs en los dedos medio, anular y mefiique, se obtienen
los histogramas que se presentan en las imagenes de la Figura 17.

33



ATM

Institucion Universitaria

INFORME FINAL DE \C/gf;?éon EEE 089
TRABAJO DE GRADO Foa T

Figura 17. Histogramas para las ROIs en los dedos medios, anulares y mefiiques.

VLBP Medio
T T T T T T T T
I Sccuencia S.R
Secuencia N.R
4L 4
=10
m
N
™
£
(=]
=
o
(]
o
3 10°F ]
2
[
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1.1 12 13 14 15 16 17
Numero del LBP w104
(a) Histogramas para las ROIs en los dedos medios.
VLBP Anular
T T T T T T T
I Sccuencia S.R
Secuencia N.R
4L i
@ 10
=
m
N
™
£
(=]
=
o
(]
=
& 405 | i
5 10
]
2
[
‘ID_E 1 1 1 1 1 1 1
1.1 12 13 14 15 16 17
Numero del LBP w104

(b) Histogramas para las ROIs en los dedos anulares.
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El resultado mas evidente en estos histogramas es su longitud. Sucede que el exponente que sirve
para calcular la longitud de los histogramas depende del radio considerado y el nimero de puntos
en la vecindad, asignados a la funcién. Cuando el radio es uno y el nimero de pixeles en la vecindad
es cuatro, hay catorce posibles posiciones que se consideran en la region 3D de la cual se obtiene el
VLBP. Asi las cosas, hay 21 posibles valores de VLBP, luego la longitud del histograma que resulta de
analizar un volumen es de 16384.

Se aclara que los histogramas de la Figura 17. se obtuvieron asignando a las variables de entrada
FRadius el valor de 2, y a NeighborPoints el valor de 4.

Si se disminuye el nimero de pixeles evaluados por regién a 2, la cantidad posible de VLBP disminuye
de 16384 a 256, en cuyo caso se obtienen los histogramas de la Figura 18. En este caso, las variable

FRadius es igual a 2, y la variable NeighborPoints es igual a 2.

Figura 18. Histogramas para las ROIs en los dedos indices, medios y anulares a escala logaritmica.
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(b) Histogramas para las ROIs en los dedos medios a escala logaritmica.
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Si bien esto representa una disminucién considerable del tamafo de los vectores de caracteristicas,
los nuevos histogramas suministran menos informacion visual que la que ofrece la representacion

utilizando las evolucién de valor de pixel y direcciones de gradiente.

Considerando que la implementacidon gratuita que hay para el método 3D HOG entrega como
resultado un representacion grafica y no un vector de caracteristicas, tal y como se observa en la
pagina https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/55978-histogram-of-orientated-

gradients-3d--3d-voxel-hog- se decide no aplicar esta funcién a los datos analizados en este proyecto.

Nuevamente, se aclara que si bien no se analizé el método 3DHOG especificamente (histogramas
de gradientes orientados en 3 Dimensiones), si se analizaron las evoluciones de las direcciones de
gradiente en las dos secuencias analizadas. Los resultados de este andlisis de direcciones de
gradiente se presentaron en las Secciones 4.1.y 4.2.
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5

. CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y
TRABAJO FUTURO

Es posible utilizar técnicas de inteligencia computacional para caracterizar la
termorregulacién de la mano en sujetos sanos. En este proyecto se mostrd que es viable
utilizar analizar la evolucion de los valores de pixel dentro de la geometria de los dedos, y

también es viable analizar la evolucién de los valores de direcciones de gradiente.

De las descripciones consideradas, las que utilizan LBP fueron las que peor resultado dieron,
respecto a las descripciones basadas en evoluciones de valor de pixel y de direcciones de
gradiente. Estos dos ultimos descriptores permiten distinguir por lo menos dos regiones de
interés en las areas de los dedos, que son la falange distal y la proximal. La descripcién basada
en descriptores de gradientes tiene el mérito de que abre un nuevo campo de exploracién

donde se puede considerar la informacidn espacial en las imagenes.

Si bien no se analizaron las causas de los problemas de representacion basados en LBP, se
sospecha que la naturaleza continua de las imdgenes afecta. Especificamente, se sospecha
que, como las imagenes analizadas tienen valores con punto decimal, el desempefio de un

descriptor LBP se afecta.

Como trabajo futuro se recomienda primero analizar secuencias de imagenes donde se
observe la termorregulacidon de la mano, no solamente en sujetos sanos, si no en sujetos
patoldgicos. Esto, para determinar el potencial de los métodos analizados en la deteccidn de

patologias asociadas a problemas en la termorregulacion.
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