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RESUMEN

La segmentacion de imagenes de Tomografia Computarizada (TC) en la cabeza tiene gran utilidad en el
diagnéstico y seguimiento de muchas patologias. Con la realizacion de este trabajo se busca una
segmentacion mas exacta y tiempos de procesamientos menores, por lo que se realiza un estudio de las

diferentes técnicas de segmentacion que existen en la actualidad.

Como resultado de la investigacion se proponen cuatro algoritmos para la segmentacion en imagenes de
tomografia computarizada en la cabeza, que utilizan distintas combinaciones de técnicas como son los
modelos deformables, agrupamiento, crecimiento de regiones, redes neuronales y algoritmos genéticos. De
los cuatro algoritmos propuestos son seleccionados dos, el GVF Snake utilizado para la deteccién de

tumores y el algoritmo Crecimiento de Regiones para identificar la masa encefalica y el craneo.

Se realizan pruebas de segmentacion a los algoritmos seleccionados y se demuestra el error en cada uno
de los casos. Para la validacion de estos algoritmos se utiliza la herramienta Matlab 7.6, la cual es una
herramienta ideal para el procesamiento de imagenes digitales, y puede solucionar los problemas técnicos

de computacioén mas rapido que los lenguajes de programacion tradicionales.

Los algoritmos seleccionados proveeran al departamento de SWMI los métodos necesarios para
complementar los médulos de reconstruccion 3D, permitiendo a los especialistas un mejor analisis y

diagnéstico de la region que desee analizar.

Palabras claves: Preprocesamiento, Reconstruccién 3D, Segmentacion.
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INTRODUCCION

Durante las ultimas décadas las Tecnologias de la Informatica y las comunicaciones han ocasionado un
gran impacto en la medicina, desde una cita médica hasta el quir6fano. Son usadas en diversas lineas
dentro del ambito sanitario, como son el entrenamiento virtual de médicos y paramédicos, en teleconsultas,
en la tomografia axial computarizada, en ecografias tridimensionales, en la obtencién de imagenes para
diagnostico como la resonancia magnética, todas estas con un gran factor de seguridad y precision. Esto
implica ademas del desarrollo tecnoldgico, una nueva forma de trabajar, una actitud y una tendencia al
trabajo virtual con el fin de mejorar la atencién de la salud tanto en los consultorios médicos como en los

hospitales.

El creciente desarrollo y proliferaciéon de las tecnologias de adquisicion de imagenes médicas esta
revolucionando cada dia. Estas imagenes juegan un rol importante en el diagnéstico y tratamiento de
enfermedades, debido a que permiten que se obtenga informacion vital observando el interior del cuerpo
humano. El procesamiento de Imagenes mediante Resonancia Magnética (MRI), Tomografia Computarizada
(CT), Mamografia Digital y otras modalidades, proveen un medio efectivo de delinear la anatomia de un
sujeto. Estas tecnologias han incrementado enormemente el conocimiento de anatomias y patologias para

la investigacibn médica, y son un componente critico en la planificacién de diagndsticos y tratamientos.

La tomografia axial computarizada (TAC) o también conocida como tomografia computada (TC), es tal vez
la técnica mas sofisticada en la aplicacion de los rayos X en el &mbito de la medicina. (1) Una tomografia
computarizada (TC) no es mas que un procedimiento de diagnéstico médico que utiliza rayos X
generalmente con un sistema informatico acoplado el cual permite obtener imagenes radiograficas en
secciones progresivas de la zona del organismo estudiada, y si es necesario, imagenes tridimensionales de

los 6rganos o estructuras organicas.

Las imagenes obtenidas del TC permiten analizar las estructuras morfol6gicas internas de las diferentes
partes del organismo, lo cual facilita el diagnostico de hemorragias internas, fracturas, tumores o infecciones
en los distintos 6rganos. Ofrece una informacién completa y revelan mayores detalles que los examenes

convencionales de radiologia.

A partir de estas imagenes adquiridas del TC se utilizan algoritmos de segmentacion para revelar

informacién especifica, y facilitar una amplia definicibn de la zona que se va analizar. Estos algoritmos
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tienen varias aplicaciones biomédicas de tratamiento de imagenes. Los métodos para realizar las
segmentaciones varian ampliamente dependiendo de la aplicacion, tipo de la imagen, y otros factores, como
el ruido, volimenes parciales y movimientos en la imagen, los cuales pueden tener consecuencias

significativas en el desempefio de los algoritmos de segmentacion. (2)

Con el aumento en tamafio, nimero, y acumulacion de imagenes médicas se ha hecho necesario el uso de
aplicaciones para facilitar el procesamiento y andlisis de las mismas. Actualmente Cuba dispone de
modernos equipos de tomografia axial computarizada, resonadores magnéticos, eco-cardiogréaficos, video
endoscOpicos, entre otros., la explotacion eficiente de estos equipos requiere disponer de una tecnologia
conocida mundialmente como PACS (Picture Archiving and ComunicationSystem), sistemas de software y
hardware capaces de almacenar las imagenes generadas por los equipos imagenoldgicos, procesarlas,
visualizarlas y transmitirlas hacia otros puntos dentro o fuera de las instituciones de salud a través de redes
digitales de comunicacion. (3) Estos sistemas se rigen por el estandar DICOM (Digital Imaging and
Communications in Medicine) el cual facilita la integracién de tecnologias imagenoldgicas procedentes de

distintos fabricantes.

El Departamento de Software Médico Imagenologico (SWMI), perteneciente al Centro de Informatica Médica
(CESIM) de la Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI), desarrollé el sistema alas PACS, para la
lectura, visualizacion, transmision y almacenamiento de imagenes médicas. Estas funciones se agrupan en

modulos, especializados en realizar cada una de ellas.

Este sistema carece de funcionalidades que reconstruyan de manera tridimensional los estudios de una
Tomografia Computarizada, teniendo en cuenta que una reconstruccion en volumen partiendo de imagenes
no segmentadas, no emite informacién necesaria para el diagnéstico del especialista. Este cuenta con la
representacion de los cortes en un plano determinado teniéndose solamente una informacién explicita de
cada uno de estos cortes, por lo que el especialista tiene que imaginar el caracter tridimensional de
estructuras y lesiones. Realizar este tipo de reconstruccion tridimensional, implica el trabajo con imagenes
gue estén debidamente segmentadas para lograr separar las estructuras anatdbmicas a analizar. Sin
embargo, se desconocen algoritmos de segmentacion adecuados que permitan el desarrollo de la

reconstruccion tridimensional.

Después de analizar la situacion antes expuesta se define como Problema a resolver:
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¢, Como segmentar estructuras anatomicas en imagenes de tomografia computarizada de la cabeza?

Se define como Objeto de estudio: Algoritmos de segmentacibn en imagenes médicas digitales,
enmarcado en el Campo de accion: Algoritmos de segmentacion para el reconocimiento de estructuras

anatémicas en imagenes médicas.
Para resolver el problema presentado se plantea el siguiente Objetivo general:
Seleccionar algoritmos del estado del arte para la segmentacion de imagenes de tomografia en la cabeza.

Para dar cumplimiento al objetivo anteriormente planteado se identificaron las siguientes Tareas de la

investigacion:

1. Evaluar tendencias actuales en el campo de segmentacibn de imagenes médicas para la
reconstruccion 3D.
Valorar las herramientas que se pueden emplear para la validacién de los algoritmos propuestos.
Identificar patrén de agrupamiento en los algoritmos segun el area.
Hacer un andlisis valorativo acerca de algoritmos que se pueden utilizar en las diferentes regiones de
una imagen adquirida mediante una TAC.
Identificar algoritmo de segmentacion para distintas regiones de la cabeza.
Identificar significado del valor de UH de acuerdo a los valores de densidad.
Hacer un analisis valorativo acerca de algoritmos de segmentacion de acuerdo al nivel de UH
presentado.
Agrupar resultados e identificar estandar para empleo de resultados.

Validar algoritmos mediante pruebas practicas.
El presente trabajo cuenta con 3 capitulos estructurados de la siguiente forma:
Capitulo 1: Fundamentacién Tedrica.

En este capitulo se aborda sobre la fundamentacién teérica del tema a tratar y los conceptos fundamentales
para una correcta comprension del tema. Se analizan los principales métodos para la segmentacion de
imagenes médicas digitales, ademas de un estudio del estado del arte de los sistemas existentes que
utilizan diferentes técnicas y métodos de segmentacién. Se realiza una valoracién de la herramienta a

utilizar.
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Capitulo 2: Algoritmos de Segmentaciéon de imagenes de tomografia computarizada en la cabeza.

En este capitulo se realiza un analisis a los algoritmos propuestos para segmentar las distintas regiones
anatomicas en imagenes de TC de la cabeza, y se explica la importancia del preprocesamiento a la imagen
antes de ser segmentada. Ademas se identifican los niveles de densidad en unidades de Hounsfield y su

ventaja a la hora de realizar los algoritmos de segmentacion.
Capitulo 3: Soluciones y Resultados

En este capitulo se expone y se analizan los resultados de las pruebas realizadas a los algoritmos GVF
Snake y Crecimiento de Regiones en la segmentacion de imagenes médicas de tomografia computarizada

para la cabeza.
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CAPITULO 1. FUNDAMENTACION TEORICA

En este capitulo se realiza un estudio de los principales métodos de segmentacion utilizados en imagenes
médicas digitales y se destacan cada una de las caracteristicas principales de ellos. Ademas se realiza un
andlisis al estado del arte de los sistemas existentes que utilizan diferentes técnicas y métodos de

segmentacion y de la herramienta que se va a utilizar.
1.1. Sistemas de Comunicacion y Archivado de Imagenes (PACS)

Los sistemas de Comunicacion y Archivado de Imagenes (PACS) consisten en un grupo de equipos y redes

dedicados al almacenamiento, recuperacion, distribucion y presentacion de imagenes médicas.
El funcionamiento basico de un PACS es el siguiente:

Una maquina creadora de imagenes (CT, MRI, Rayos X, etc.), llamada "modalidad", genera una imagen,

introduce la informacion de la prueba y del paciente en la cabecera y la envia al PACS.

El PACS recibe la imagen, extrae la informacién de la cabecera, almacena parte de esa informacion y

archiva la imagen en alguna ubicacién por él conocida.

Cuando un médico desee ver esa imagen, se conectara al PACS mediante un visor de imagenes, realizara

una consulta y pedira las imagenes deseadas.

Un PACS puede estar compuesto por uno o varios servidores, junto con uno o varios dispositivos de
almacenamiento, todos ellos actuando como un conjunto. Los servidores son los que proveen de
informacién a los clientes exclusivos del PACS, que estan constituidos por una PC con su correspondiente
programa cliente y con monitores de gran resolucion. Estos sistemas PACS se rigen por el estandar DICOM

(Digital Imaging Communication on medicine). (4)
1.2. Estandar DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine)

Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM) es un grupo de estandares que se utiliza para el

manejo, almacenamiento, y transmision de la informacion de imagenes médicas digitales.

El estdndar se ha desarrollado para encontrar las necesidades que fabricantes y usuarios tienen con el

equipamiento de imagen médica para la interconexién de dispositivos. (5)
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El protocolo de comunicacién es un protocolo de aplicacién que utiliza TCP/IP para comunicarse entre
sistemas. Los ficheros DICOM se pueden intercambiar entre dos entidades que sean capaces de recibir
datos de imagenes y de paciente en formato DICOM. Permite la integracién de escaneres, servidores,
estaciones de trabajo, impresoras y electrénica de red de multiples fabricantes dentro de un sistema PACS.

Est& orientado a objetos, usa el modelo entidad-relacién, cada entidad se identifica con una clase, cada
instancia es un objetivo y esté definido por un conjunto de atributos. Las clases se asocian mediante Clases
de Servicio que identifican los papeles de las entidades. SOP (Service-Object Pair) describe las distintas
informaciones y operaciones para una clase deservicio, puede haber mas de un SOP por clase de servicio,
para cada uno de estos SOP se define un IOD (Information Object Definition), cada clase SOP es definido
con uno o mas IODs que son combinados con uno 0 mas servicios, la parte de informacién de una clase
SOP es definida en los 10Ds.

Un IOD es una coleccion de partes de informacion relacionada, obtenida de las entidades de los modelos,
dependiendo del contexto definido por la Clase de Servicio, un IOD consiste en una entidad de informacion
Unica llamada IOD normalizado (hormalized IOD) o una combinacion de entidades de informacion llamada
IOD compuesto (composite I0OD), estos ultimos vienen especificados por diagramas propios. Los 10D
proporcionan a las entidades de aplicacién que se comunican una base comudn para la informacion que se

intercambia.
Formato de los datos

e Latransmision consiste en un flujo de elementos de datos, cada uno formado por cuatro campos:

e Tag: Es un par ordenado de numeros de 16 bits codificados en hexadecimal. El primero de ellos
hace referencia al Grupo, mientras el segundo se refiere al elemento. Identifica los atributos, el
par(grupo, elemento).

e Value Representation (VR): Es una cadena de dos caracteres que especifica el tipo de dato que se
leeré en el Value Field.

e Value Length: Entero de 16 o 32 bits, dependiendo de VR, indica la longitud, el valor FFFFFFFFH
indica longitud desconocida.

e Value Field: Aqui se encuentra un nimero par de elementos conteniendo el/los valor/es. Es el dato

propiamente dicho, cuya indole esta determinada por los campos anteriores. (6)



Seleccion de algoritmos del estado del arte para la | Capitulo 1
segmentacion de imagenes de tomografia
computarizada en la cabeza

Formato de imagenes DICOM

e Tiene una primera parte que es una cabecera con informacién sobre la imagen: identificacién del
paciente, modalidad, tabla LUT, niumero de bits por pixel, etc.

¢ Una segunda parte con los datos de las diferentes imagenes, normalmente en formato RAW o JPEG.

e La informacién es almacenada siguiendo el esquema base del estandar: grupo, elemento, longitud y

contenido.
1.3. Tomografia Computada (TC)

La exploracion por Tomografia Computada (TC) es en un examen médico el cual utiliza técnicas no
invasivas que ayuda a los médicos a diagnosticar y tratar enfermedades. Dispone de un equipo de rayos X
especial con computadoras sofisticadas para lograr producir multiples imagenes o visualizaciones del interior

del cuerpo, dichas imagenes pueden imprimirse examinarse o transferirse en un monitor de computadora.
(7)

Los estudios obtenidos por una Tomografia Computarizada (TC) ofrecen informacion mas detallada sobre
lesiones en la cabeza, derrames, tumores cerebrales, y otras enfermedades en el cerebro que las

radiografias convencionales (rayos X).

La TC es un método que prefieren los médicos para diagnosticar distintas clases de cancer, ya que la
imagen le permite al mismo confirmar la presencia de un tumor, medir su tamafio, precisar su ubicacién y el
alcance que tiene sobre los tejidos cercanos que pueden verse afectados por el tumor. Es un examen que
juega un papel importante en la deteccion, diagnéstico y tratamiento de enfermedades vasculares que

pueden conducir a derrames cerebrales, insuficiencias renales y la muerte.
El examen mediante TC se utilizan cominmente para:
e Detectar tumores cerebrales.

e Estadificar, planear y administrar debidamente los tratamientos de radiacion para tumores asi como

medir la respuesta a la quimioterapia.

e Identificar rapidamente lesiones en los pulmones, cabeza, corazon y vasos, el higado, los rifiones, el

intestino u otros Grganos internos en casos de trauma.


http://www.radiologyinfo.org/sp/glossary/glossary1.cfm?gid=246
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e Un coagulo de sangre o derrame sanguineo dentro del cerebro.

e Guiar biopsias y otros procedimientos tales como drenajes de abscesos y tratamientos de tumores

minimamente invasivos.
e Planificar y evaluar los resultados de la cirugia, tales como trasplantes de 6rganos.

o Detectar lesiones cerebrales y fracturas del craneo en pacientes con lesiones en la cabeza.
1.4. Segmentacion de imagenes

La segmentacion de imagenes es uno de los procesos mas complejos y de mayor relevancia dentro del
procesamiento digital de imagenes y la visualizacion médica. Se define como la particion de una imagen en
regiones constituyentes no solapadas, las cuales son homogéneas con respecto a alguna caracteristica
como una intensidad o una textura. Si el dominio de la imagen esta dado porl, entonces el problema de
segmentacion consiste en determinar el conjunto S, < I cuya unién es la imagen I completa. Por lo tanto, el

conjunto que conforma la segmentacion debe satisfacer:

K
i= USk
k=1

Donde Sy N S; = @ para k # j, y cada Sk esta conectado. Idealmente, un método de segmentacion encuentra
aquellos conjuntos que corresponden a distintas estructuras o regiones anatémicas de interés en la imagen.

()

Existen varios métodos de segmentacion de imagenes médicas los cuales se dividen en varias categorias:
Métodos de Umbralizacién, Crecimiento de Regiones, Clasificadores, Agrupamiento (Clustering), Modelos
Deformables, Guiados por plantilas y Redes Neuronales. Se pueden considerar como método de

clasificacién de pixeles los de umbralizacion, clasificacion y agrupamiento.

Cada una de estas técnicas fue creada separadamente, sin embargo se utilizan frecuentemente multiples

técnicas en conjunto con otras para resolver diferentes problemas de segmentacion.

1.4.1. Segmentacion por Umbralizacion
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Este método consiste en segmentar imagenes escalares creando una particién binaria de las intensidades
de las imagenes. Una umbralizacion trata de determinar un valor de intensidad, llamado umbral que separa
las clases deseadas. La segmentacion se logra agrupando todos los pixeles con mayor intensidad al umbral
en una clase, y todos los otros pixeles en otra clase. Cuando existen mas de un valor umbral a esto se le

llama proceso multiumbralizacion.

La umbralizacion es una técnica efectiva para obtener la segmentacion de imagenes donde estructuras
diferentes tienen intensidades contrastantes u otras caracteristicas diferenciables. Generalmente la
umbralizacion es el paso inicial de una secuencia de operaciones de procesamiento de imagenes. Su
principal desventaja es que en su forma mas simple s6lo se generan dos clases y por lo tanto no se puede
aplicar a imagenes multicanal, ademas usualmente no toma en cuenta las caracteristicas espaciales de la
imagen, es sensible al ruido y en regiones que contienen intensidades heterogéneas. Estos factores

corrompen el histograma de la imagen, haciendo la separacion mas dificil. (Ver Anexol).
Algunos de los algoritmos mas conocidos estan basados en histograma entre los que se encuentran:

Umbralizacion bimodal: Se calcula el histograma, se suaviza y se calcula el umbral como el valor valle

entre las dos agrupaciones de datos (hormalmente fondo y objeto).

Umbralizacion por porcentajes (P-Tile): Si se tiene informacion a priori del nimero de pixeles del objeto,

el umbral se calcula como el valor que hace que el objeto tenga dicho nimero o su mayor aproximacion.

Umbralizacion por coincidencia de contornos: Se calcula el umbral que hace que coincidan los contornos

naturales de la imagen con los producidos por la umbralizacién.

Método de Otsu: Este método busca el umbral que minimiza la varianza acumulada de cada objeto por

separado. (8)
1.4.2. Segmentacion por Crecimiento de Regiones

El crecimiento de regiones es una técnica para extraer regiones de la imagen gue estan conectadas segln
cierto criterio predefinido. Este criterio puede estar basado en informacion de intensidades y/o bordes de la
imagen. En su forma mas simple, este método requiere un punto semilla (seedpoint) que es seleccionado
manualmente por el usuario, y extrae todos los pixeles conectados a la semilla, que tengan el mismo valor

de intensidad. (Ver Anexo 2)
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Al igual que la umbralizacién, por lo general no se utiliza la regidon creciente solamente en una imagen, sino
gue se utiliza como parte de un conjunto de operaciones de procesamiento de imagenes, particularmente en
la delineacion de pequefias y simples estructuras. Su desventaja principal es que requiere interaccion
manual para obtener el punto semilla. (2)

1.4.3. Segmentacion por Clasificadores

Los métodos clasificadores son técnicas de reconocimiento de patrones que buscan particionar un espacio
caracteristico derivado de la imagen usando datos con etiquetas conocidas. Un espacio caracteristico es un
rango espacial de cualquier funcién de la imagen, siendo las intensidades de la imagen el mas comudn de los

espacios caracteristicos.

Los clasificadores son conocidos como métodos supervisados debido a que requieren datos de
entrenamiento que son segmentados manualmente, para luego ser utilizados en la segmentacion
automatica de nuevos datos. Hay una gran cantidad de maneras en las que los datos de entrenamiento
pueden ser aplicados en los métodos de clasificacion. Un clasificador simple es el clasificador del vecino
mas cercano, donde cada pixel es clasificado en la misma clase que el dato de entrenamiento con la
intensidad més cercana. Los k vecinos mas cercanos (KNN — k NearestNeighbor) es una generalizacién de

este método. Otros clasificadores utilizados son la ventana de Parzen y el clasificador de Bayes.

Los clasificadores estandares requieren que la estructura a ser segmentada posea caracteristicas
cuantificables distintas. Debido a que los datos de entrenamiento pueden ser etiquetados, los clasificadores
pueden transferir estas etiquetas a los nuevos datos siempre que el espacio caracteristico distinga cada
etiqueta lo suficiente. No son iterativos, por lo que son relativamente eficientes computacionalmente y
pueden ser aplicados a imagenes multicanal. Una desventaja de los clasificadores es que no obedecen a
ningiin modelo espacial. Otra desventaja es la necesidad de la interaccion manual para obtener los datos de
entrenamiento. Los conjuntos de entrenamiento pueden ser adquiridos para cada imagen que requiera

segmentacioén, pero esto puede tomar mucho tiempo y esfuerzo.
1.4.4. Segmentacion por Agrupamiento

La segmentacion por agrupamiento (clustering), es una familia de clasificadores no supervisados que
realizan la clasificacion de los datos en base a la propia estructura de los mismos. Esta clasificacion se

realiza mediante un proceso iterativo que trata de cumplir unos criterios de homogeneidad.
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La finalidad del clustering es determinar las agrupaciones intrinsecas de un conjunto de datos sin etiquetar,
para ello utiliza algun criterio de homogeneidad que suele basarse en el uso de distancias (generalmente la
distancia euclidea). (9)

Existen muchas técnicas de clustering, las mas utilizadas en el contexto de la segmentacion de imagenes

son:
K-medias

Fuzzy C-medias

Mixturas de Gaussianas
Clasificador K-medias (K-Means)

El algoritmo K-medias es una de las técnicas de agrupamiento mas populares debido a su sencillez, es
llamado el algoritmo de las medias moéviles porque en cada iteracion se recalculan los centros de las clases.
Este algoritmo requiere de un Unico parametro, K, definido como el nimero de agrupamientos que debe

encontrar.

La idea principal es definir k centroides (medias representativas de cada clase) para cada una de las clases.
Estos centroides se deben posicionar cuidadosamente ya que diferentes inicializaciones pueden llevar a
diferentes resultados. La mejor opcion suele ser colocarlos lo mas alejados posibles unos de otros. El
siguiente paso es clasificar todos los datos en la clase del centroide mas cercano de acuerdo a la distancia

elegida.

A continuacién se recalculan las medias de cada agrupacion y se vuelven a clasificar los datos. Este
proceso se itera hasta que las medias de las clases no cambian o lo hacen por debajo de un determinado
umbral. Este algoritmo minimiza una determinada funcién de coste, en este caso, el error cuadratico medio.
Aunque se puede demostrar que el algoritmo k-medias termina en un ndmero finito de pasos, la solucién

obtenida no tiene porque ser necesariamente la 6ptima.
FuzzyC-medias

El algoritmo FuzzyC-medias o k-medias borroso es una extension del k-medias tradicional. La principal

diferencia es que en el k-medias cada dato solo puede pertenecer a una Unica clase mientras que en el
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Fuzzy C-medias puede pertenecer a varias clases a la vez, con una probabilidad determinada por las
distancias a cada uno de los centroides. Es un método mas robusto que el k-medias pero mucho mas

costoso computacionalmente.
Mixturas Gaussianas

Cuando los datos siguen una distribucion conocida se pueden utilizar técnicas basadas en modelos como
las mixturas Gaussianas donde los datos se pueden modelar como la suma de un conjunto de distribuciones

paramétricas, como por ejemplo las Gaussianas

Una forma de calcular los pardmetros de las distribuciones es usando un clasificador de maxima
verosimilitud, uno de los algoritmos mas utilizados para calcular la mixtura que mejor se ajusta a los datos es

el llamado Expectation-Maximization (EM).

El algoritmo EM (Expectation — Maximization, maximizacién de la esperanza matematica) en su forma
general, es una técnica iterativa que maximiza el estimador de verosimilitud de un conjunto de pardmetros
en modelos estadisticos con datos incompletos. EI nombre del algoritmo procede del hecho de que en cada
iteracion hay un paso de célculo de la esperanza matematica que aproxima la funcion de verosimilitud y un

paso de maximizacién a partir de la aproximacién anterior.
Propiedades del algoritmo EM:

* El logaritmo natural de la funcién de verosimilitud es una funcién concava y por tanto todos sus maximos

son globales.

 EI maximo global es Unico solo bajo ciertas condiciones.

» Converge mondtonamente a un maximo global.

* Si se inicializa con una imagen positiva, cumple la condicién de no negatividad.

Ademas es adecuado para técnicas de paralelizacion, porque usa todas las incégnitas Aly todos los datos pj
simultdneamente. En cuanto a las desventajas del algoritmo, las mas importantes son el alto coste de

coémputo necesario y el lento ritmo de convergencia a una imagen aceptable.

1.4.5. Modelos Deformables
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Los modelos deformables estan basados en motivaciones fisicas, utilizados para delinear bordes de
regiones usando curvas o superficies paramétricas cerradas que se deforman bajo la influencia de fuerzas
externas e internas. Para delinear el borde de un objeto en la imagen, se debe colocar una curva o
superficie cerrada cerca del borde deseado y luego permitirle experimentar un proceso iterativo de
relajacion. Las fuerzas internas se calculan en el interior de la curva o superficie para mantenerla suave a lo
largo de la deformacion. Las fuerzas externas son frecuentemente derivadas de la imagen para llevar la

curva o superficie hacia la caracteristica de interés deseada.
1.4.6. Guiados por plantilla

Los métodos guiados por plantillas son una poderosa herramienta para la segmentacién de imagenes
médicas cuando esta disponible una plantila o mapa estandar. El mapa o plantilla es generada por
informacion compilada de la anatomia que requiere segmentacion. Este mapa es utilizado como un marco
de referencia para segmentar nuevas imagenes. Conceptualmente, los métodos guiados por plantillas son
similares a los clasificadores con la excepcién de que estan implementados en el dominio espacial de la

imagen en lugar de en un espacio caracteristico.

Los métodos estandar guiados por plantillas primero encuentran una transformacion uno-a-uno que
transforma la plantilla de la imagen pre-segmentada a la imagen deseada que requiere segmentacion. Este
proceso se conoce como una deformacion de plantilla. La deformacion puede ser realizada usando
transformaciones lineales, pero debido a la variabilidad anatémica, frecuentemente se utiliza una aplicacién

secuencial de transformaciones lineales y no lineales.

Los métodos guiados por plantilla han sido aplicados principalmente en el tratamiento de imagenes de RM
del cerebro. Esto es debido a que los métodos guiados por plantilla por lo general se adaptan mejor a la

segmentaciéon de estructuras que son estables en toda la poblacién de estudio. (2)
1.4.7. Redes neuronales artificiales

Las Redes Neurales Artificiales o Artificial Neural Network (ANN) son redes masivamente paralelas de
procesamiento de elementos o nodos que simulan el aprendizaje biolégico. Cada nodo en una ANN es
capaz de llevar a cabo célculos elementales. El aprendizaje se alcanza a través de la adaptacion de pesos
asignados a las conexiones entre nodos. Las ANN representan un paradigma para el aprendizaje de las

magquinas y pueden ser usadas en una variedad de formas de segmentacion de imagenes. El uso que mas
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se le da en procesamiento de imagenes médicas es el de un clasificador, donde los pesos son determinados
usando datos de entrenamiento y luego se utiliza la ANN para segmentar nuevos datos. Las ANN también
pueden ser usadas de una manera no supervisada como método de agrupamiento o como modelo

deformable.

Debido al gran numero de interconexiones utilizadas en una red neural, se puede incorporar facilmente
informacion espacial en los procedimientos de clasificacion. Aunque las ANN son inherentemente paralelas,

frecuentemente se implementan en computadores seriales, y esto reduce su potencial computacional. (2)
1.5. Estado del arte a nivel internacional

El procesamiento de imagenes biomédicas se ha convertido en uno de los campos punteros dentro del
ambito de la informatica. El objetivo fundamental de todos los proyectos realizados apunta a una mejora en
la obtencién de informacion médica, lo que supone una mejora de los diagnosticos y por tanto de su
fiabilidad. Todas estas metas pasan por un estudio de las imagenes partiendo de cero. Los campos de

aplicacion del procesamiento de imagenes médicas son multiples (reconstruccion, andlisis y diagndstico).

Existe una gran variedad de estructuras en las cuales se usa la segmentacion, basado en imagenes de TC,
entre las que se encuentran tejido déseo, cerebro, estructuras cardiovasculares, masas toracicas y
abdominales, lesiones de columna cervical, estructuras embrionarias, alteraciones del sistema nervioso

central (SNC), lesiones viscerales por aplastamiento etc.

Lo que ha traido consigo la creacién de diversos algoritmos empleados para reconocer porciones de
imagenes en TC, los cuales estan basados en disimiles métodos y técnicas. En la actualidad se hallan

multiples software que utilizan diversos algoritmos de segmentacién, entre los cuales se encuentran:
El sistema de neurocirugia asistida por ordenador mediante computacion de altas prestaciones:

Dicho sistema presenta varios aspectos novedosos entre los que se encuentra la utilizacion de un algoritmo
de reconstruccién volumétrica de la anatomia cerebral con capacidades de computacion paralela. Permite la
segmentacién de estructuras anatomicas. Ha desarrollado y validado un novedoso sistema de segmentacion
de atlas cerebral. Consta de algoritmos para la deteccién automatica de estructuras complejas y difusas en

imagenes TC. Para la segmentacién de estructuras no normales utiliza una versién tridimensional del
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algoritmo de deteccion de regiones. Debido a que uno de los problemas de dicho algoritmo es la elevada

carga computacional que representa, utiliza un algoritmo en computacion paralela sobre entornos.
Realidad Virtual Aplicada a la Optimizacién de Procesos Quirurgicos (VirSSPA):

Es un software con un conjunto de herramientas basadas en técnicas de realidad virtual que realiza
reconstruccion 3D, entre sus objetivos se encuentra la planificacién y la simulacién de intervenciones
quirargicas de cabeza y cuello aunque posteriormente puede ser ampliado a todas las regiones anatomicas.
Tiene incorporado diversos algoritmos y técnicas de segmentacién basadas en modelos deformables,

conocidos como contornos activos (Snake), que permiten un diagndéstico médico mas completo.
1.6. Estado del arte a nivel Nacional

Actualmente en Cuba la dependencia tecnolégica en el area de visualizacion médica es muy alta. En los
centros hospitalarios, los sistemas de imagenologia médica instalados estan atados a un proveedor
especifico de hardware y software, en el cual el médico, radidlogo o técnico se tiene que adaptar a la
herramienta y no es la herramienta la que se adapta a las necesidades del médico. Con el objetivo de
disminuir y erradicar este problema, se han realizado estudios sobre las funcionalidades de los principales
software de visualizacién que tengan una interfaz grafica de usuario amigable, altamente funcional, con un

elevado nivel de aceptacion y usabilidad para los usuarios finales.

Basado en los estudios antes mencionados se han construido herramientas que a partir de una serie de
imagenes DICOM, realicen la reconstruccién y generacién de modelos anatdémicos 3D, ademas se han

propuesto métodos novedosos de segmentacion en imagenes 2D digitales .

Lo que ha facilitado el desarrollo de Sistemas de Realidad Virtual junto a las investigaciones y los avances
tecnolégicos aplicados al campo de la medicina, muchas empresas, universidades, grupos de investigacion
y desarrollo estan colaborando en pos de estos adelantos. Ejemplos de software que utilizan diferentes

algoritmos de segmentacion creados en estos centros:

Prototipo de software: Creado en la Facultad de Matematica y Computacién, de la Universidad de Oriente
el cual permite obtener la segmentacién de imagenes médicas de la modalidades de endoscopia vy
ultrasonido en tumores cerebrales, para lograr la deteccién de los bordes del tumor. Esta basado en

modelos deformables, denominados como contornos activos (Snake). (10)
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STASSIS: Es una herramienta computacional con un amplio rango de aplicaciones en neurocirugias, creada
en el Centro Internacional de Restauracién Neurolégica (CIREN), contiene mudltiples herramientas de
procesamiento y analisis de imagenes médicas como son: calculo de coordenadas estereostéaticas, medicion
de distancias, calculo de volimenes, ampliaciones, reconstrucciones 2D y 3D, permite calcular y visualizar

blancos y trayectorias asi como simular lesiones en tres dimensiones.

VISMEDIC: Es un software de visualizacion tridimensional de imagenes médicas, creado en la Universidad
de la Ciencias Informaticas (UCI).Presenta un conjunto de algoritmos y técnicas que garantizan un correcto

pre-procesamiento de las imagenes DICOM como un paso importante dentro de la visualizaciébn médica.

Dentro de las técnicas desarrolladas se encuentran la reduccion de ruido en las imagenes, aumento del
contraste, agudizacion de detalles, el realce de bordes y contornos asi como la homogenizacion del volumen

de datos para lograr una correcta visualizacion. (11)
1.7. Herramientas

Se selecciona MATLAB (abreviatura de MATrix LABoratory, "laboratorio de matrices") como la herramienta a
emplear para la validacion de los algoritmos seleccionados. Debido a que es una herramienta poderosa,
ideal para el procesamiento de imagenes digitales, con un entorno interactivo para desarrollo de algoritmos,
célculos numeéricos, visualizacion y analisis de datos. Su utilidad proviene de la capacidad de manipular
matrices que contienen informacién sobre la imagen estudiada. El procesamiento de imagenes involucra
adquisicion de datos, analisis, interpretacion y visualizacion. Ademas, ha desarrollado y optimizado una gran

variedad de rutinas para las tareas de procesamiento de imagenes. (12)
1.7.1. MATLAB 7.6:

MATLAB es un software matematico que ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE) con un lenguaje de

programacion propio. Esta disponible para las plataformas Unix, Windows y Apple Mac OSX.

Entre sus prestaciones basicas se hallan: la manipulacion de matrices, la representacion de datos y
funciones, la implementaciéon de algoritmos, la creacién de interfaces de usuario (GUI) y la comunicacién
con programas en otros lenguajes y con otros dispositivos de hardware. El paquete MATLAB dispone de dos

herramientas adicionales que aumentan sus prestaciones: Simulink (plataforma de simulacién multi dominio)
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y GUIDE (editor de interfaces de usuario - GUI). Ademas, se pueden ampliar las capacidades de MATLAB
mediante las cajas de herramientas (toolboxes) y las de Simulink con los paquetes de bloques (blocksets).

MATLAB dispone en la actualidad de un amplio abanico de programas de apoyo especializado,
denominados Toolboxes, que extienden significativamente el nidmero de funciones incorporadas en el
programa principal. Estos Toolboxes cubren en la actualidad practicamente casi todas las areas principales
en el mundo de la ingenieria y la simulacion, destacando entre ellos el 'toolbox' de proceso de imagenes,
sefial, control robusto, estadistica, analisis financiero, matematicas simbdlicas, redes neurales, l6gica difusa,
identificacion de sistemas, simulacion de sistemas dinamicos, entre otros. Es un entorno de calculo técnico,
gue se ha convertido en estandar de la industria, con capacidades no superadas en computacién y

visualizacién numérica.

Las funcionalidades de MATLAB se agrupan en mas de 35 toolboxes, clasificadas en las siguientes

categorias:

e Mateméticas y optimizacién: Optimization Toolbox, Symbolic Math Toolbox, Partial Differential,

Equation Toolbox y Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox.

e Estadistica y analisis de datos: Statistics Toolbox, Neural Network Toolbox, Curve Fitting Toolbox,

Spline Toolbox y Model-Based Calibration Toolbox.

e Disefio de sistemas de control y analisis: Control System Toolbox, System Identification Toolbox,

Fuzzy Logic Toolbox, Robust Control Toolbox, Model Predictive Control Toolbox y Aerospace Toolbox.

e Procesado de sefal y comunicaciones: Signhal Processing Toolbox, Communications Toolbox, Filter

Design Toolbox, Filter Design HDL Coder, Wavelet Toolbox, Fixed-Point Toolbox y RF Toolbox.
e Procesado de imagen: Image Processing Toolbox, Image Acquisition Toolbox y Mapping Toolbox.

e Pruebas y medidas: Data Acquisition Toolbox, Instrument Control Toolbox, Image Acquisition Toolbox,

SystemTest, OPC Toolbox y Vehicle Network Toolbox.
e Biologia computacional: Bioinformatics Toolbox y SimBiology.

e Modelado y analisis financiero: Financial Toolbox, Financial Derivatives Toolbox, Datafeed Toolbox,

Fixed-Income Toolbox y Econometrics Toolbox.
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e Desarrollo de aplicaciones: MATLAB Compiler, Spreadsheet Link EX (para Microsoft Excel), MATLAB
Builder NE (para Microsoft .NET Framework) y MATLAB Builder JA (para Java).

e Informes y conexion a bases de datos: Database Toolbox y MATLAB ReportGenerator. (12)

En este capitulo se llega a la conclusion de que en la actualidad se cuenta con varias técnicas de
segmentacion de imagenes médicas las cuales juegan un papel fundamental en el desarrollo de los
algoritmos de segmentacion, facilitando una reconstruccion de la imagen de manera correcta, permitiendo
un diagnostico satisfactorio. Se realizé un estudio de los principales sistemas que existen a nivel nacional e
internacional que utilizan algoritmos de segmentacion, donde estos sistemas no cuentan con una Unica
técnica de segmentacion sino con el conjunto de varias de ellas. Se describe la herramienta a usar, y de

esta forma se dejan definidas las bases para la validacién de los algoritmos a seleccionar.
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CAPITULO 2. ALGORITMOS SELECCIONADOS PARA LA SEGMENTACION
DE IMAGENES DE TOMOGRAFIA COMPUTARIZADA EN LA CABEZA

Este capitulo aborda sobre los algoritmos seleccionados para la segmentacion en imagenes de TC en la
cabeza, las caracteristicas de cada uno de ellos y el por qué de ser seleccionados, ademas del
preprocesamiento que se debe aplicarle a la imagen antes de realizar la segmentacion. Se realiza un
andlisis de los niveles de densidad en unidades de Hounsfield y su ventaja a lo hora de realizar dichos

algoritmos.
2.1. Niveles de densidad de los diferentes tipos de tejidos

Los equipos modernos poseen una capacidad de 4.096 tonos de gris, que representan los diferentes niveles
de densidad en Unidades de Housfield (UHs). La densidad del agua se ha establecido arbitrariamente en 0
UH y la del aire en -1000 UH. El monitor puede representar un maximo de 256 tonos de gris, mientras que el
0jo humano s6lo es capaz de discriminar aproximadamente 20. Dado que las densidades de los tejidos
humanos se extienden por un rango (una ventana) bastante estrecho del espectro total, es posible
seleccionar una determinada ventana para representar la densidad del tejido que interese. El nivel de
densidad media o centro de la ventana deberia situarse o mas cerca que sea posible del nivel de densidad
del tejido que se desea examinar. El pulmén con su elevado contenido en aire, se estudiard mejor ajustando

la ventana a un nivel bajo de UH, mientras que los huesos requeririan un ajuste a niveles altos. (13)

Se debe tener en cuenta que la escala de grises consta de un nimero superior a 4.000 unidades HU, por lo
gue se debe representar de forma que el mas denso (tenga una unidad HU mas alta) y se aproxime al

blanco, mientras que el menos denso (unidad HU baja) se aproxime al negro.

El ojo humano no es capaz de distinguir mas de 40 escalones de grises aproximadamente, por lo tanto, si ve
100 unidades HU con la misma tonalidad de gris, creera que todo lo que esta en el rango entre 0 y 100 es
de la misma materia, lo cual es grave; ya que para nuestra vista serd lo mismo cartilago, higado, intestino,

etc.

Existe un truco para que esto no ocurra asi, representar en escalones de gris, solamente la parte de la

escala que nos interesa. Supongamos que se quiere mostrar en el monitor la parte correspondiente al rango
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entre 0 y +80. El gris medio corresponderéa al 40; por encima de 80 todo sera blanco y por debajo de 0 todo
sera negro.

Este truco de la ventana es algo ambiguo, ya que solo dice qué cantidad de unidades vamos a ver en
escalones de gris, pero no nos dice en qué zona de nuestra escala esta situado. El centro o nivel de

ventana, o lo que es lo mismo el gris medio, nos va a indicar en qué valor HU se encuentra la mitad de la
ventana. (14)

1000

1000

Tabla 2.1.a Densidad de todos los tejidos ~ Tabla 2.1.b Densidad de organos
paranquetimatosos y fluidos
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Region Ventana | Centro
Base de Craneo 240 35
Cerebro 120 35
Abdomen 400 35
Columna Dorso Lumbar 450 40
Orbita 240 35
Pulmaén 400 700
Pelvis 450 40
Higado/Pancreas 350 40
Columna Cervical 350 40
Silla Turca 240 35
Oido Interno 4000 300
Extremidades 350 40
Abdomen Pediatrico 240 35

Tabla 2.2 Valores estandar de ventanay centro

Los niveles de densidad a la hora de realizar la segmentacién serian muy utiles pues modificando el nivel y
la amplitud de la ventana, se adapta la escala de grises al area anatomica o objeto de la exploracion, lo que
permite ver con mayor contraste un 6rgano o tejido aunque se oculte otro y a la hora de segmentar lo que

guedaria es delimitar la region a analizar.
2.2. Preproceso en las imagenes a segmentar

En los diferentes estudios publicados referentes a la segmentacion de imagenes médicas se han utilizado
aproximaciones muy diversas. Es dificil abstraer un disefio comun para todas ellas, sin embargo, estas

aproximaciones suelen ajustarse a un esquema similar.

Para lograr una adecuada segmentacién en las imagenes médicas se debe realizar un preproceso que
ayude a eliminar el ruido existente en la misma y, especialmente, a mejorar el contraste y realzar las
regiones de la imagen de mayor interés. La finalidad principal del preproceso es aumentar las diferencias

entre las anomalias y el tejido sano, y eliminar artefactos causados principalmente por los rayos duros.

El preprocesado incluido en el algoritmo, aun aumentando notablemente el rango dinamico de las regiones

de interés dentro de la imagen, y por tanto optimizando su resolucion y la divergencia entre los diferentes
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niveles de gris de las diferentes regiones, no consigue que el tratamiento pueda tener en cuenta Unicamente
el nivel de gris. Ser4 necesario atender a parametros y, en general, serd necesaria también la intervencion
del facultativo, que marcard, de nuevo, una serie de parametros iniciales que nos permitan determinar la

region definitiva.

Se utilizan diferentes filtros para el preprocesamiento respecto al tipo de estudio y a la estructura anatomica
gue se desea observar, para las imagenes de tomografia en la cabeza es factible utilizar un filtro Gaussiano
permitiendo asi obtener como salida una imagen suavizada, de esta forma se obtiene como resultado una

segmentacion mas optimizada.

A la hora de realizar la segmentacién de las imagenes médicas en la region de la cabeza requiere en
ocasiones de técnicas especificas que consigan distinguir correctamente la regién anatémica. Desde un
punto de vista técnico, los niveles de gris de una imagen TAC que contenga distintos tipos de estos tejidos
no son lo suficientemente divergentes como para que el proceso de segmentacion de los mismos pueda

utilizar esta caracteristica, el nivel de intensidad de la imagen, como Unico parametro valido.

A continuacion se presenta los algoritmos seleccionados para segmentar correctamente tejidos 6seos,

blandos y tumores, que sin la utilizacién de estos algoritmos dificilmente podrian ser determinados.
2.3. Gradient Vector Flow (GVF) Snake

Se ha considerado interesante desarrollar dicho algoritmo debido a su efectividad en la segmentacion de
tumores. El cual se basa en el concepto de modelo deformable y se genera a partir de la idea de adaptar
dinAmicamente contornos o superficies siguiendo propiedades fisicas como la elasticidad, suavidad y

dureza.

Por su gran robustez y eficiencia, los modelos deformables o Snake parecen aplicables en la totalidad de los
casos, sin embargo, presentan grandes limitaciones en imagenes donde la forma de los contornos de los
objetos de interés presenta concavidades pronunciadas, caracteristica presente en las imagenes médicas, y
en la inicializacion del modelo que debe ser cercano a los bordes a segmentar. Kass y Terzopoulos (15)

fueron los primeros en proponer con efectividad el concepto de modelo deformable

El GVF-Snake propuesto por Xu y Prince (16) permite resolver estos dos problemas, pues al extender el

valor del gradiente de la imagen como un campo vectorial sobre la misma, posibilita el movimiento del Snake
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aunque el mismo se haya inicializado lejos de la frontera real, o existan concavidades en el borde que se

desea segmentar.

A continuacion se realiza una breve descripcion del Snake tradicional y luego los paso necesarios para
realizar su optimizacion a través del GVF Snake.

Snake Tradicional

El Snake tradicional es una curva donde X(s) = [x(s), y(s)], s€[0, 1] , que se mueve a través del dominio

espacial de una imagen para minimizar la funcién de energia.
1
E= f Ein(X(8)) + Eere (X(s))ds (DI
0

DondeE;,,(X(s)) = %[0(|X'(s)|2 +B|X"(s)|’], es el interior de la energia que proporciona suavidad al contorno,

a y B son parametros de ponderacién que controlan la tension y la rigidez del Snake respectivamente. Eext
es la energia de la imagen calculada la cual empuja al Snake hacia los objetos deseados. Una solucion final

se obtendra por el minimo de energia total del Snake que deberan cumplir las Euler ecuacion.
aX'(s,t) = BX"(s,t) = VEexr =0 (I

El Snake se realiza de forma dinamica considerando la funcién de tiempo de la siguiente manera:
X:(s,t) =aX (s,£) — BX" (s,£) — VEeye (11D

El término X t (s, t) desaparece cuando la solucidon X(s, t) estabiliza, entonces se adquiere el contorno del

objeto.
Pasos para realizar el algoritmo GVF Snake
Se define como un campo vectorial:

V (X, y) =[u (X, y), v (X, y)] que minimiza la funcion de la energia.

€= ff p(uz 4+ up + V2 + VA + VIRV = Vf|2dxdy (IV)
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Donde f es el mapa de bordes que se deriva del uso del detector de borde en la imagen original con un
complejo nucleo gaussiano, y g es un parametro de regularizacién que rigen la solucién entre el primer

término y el segundo término en el integrando.
Usando el calculo de variaciones, el campo de GVF puede ser obtenido por la solucién de las siguientes
ecuaciones de Euler-Lagrange:

uV%u— (u— P (fF + f2) =0 (V4)

wWoo—(o—-f)fE+f2)=0  (VB)

Donde 2 es el operador laplaciano, en una region homogénea el segundo término de cada ecuacioén es cero,
porque el gradiente de f(x, y) es cero. Por lo tanto dentro de una region los campos GVF se interpolan en los

limites de la region, lo que refleja una especie de competencia entre los vectores de contorno.

La ecuacion (6A) y (6B) puede ser resuelta por el tratamiento de u y v en funcién del tiempo t. Para mayor

comodidad pueden ser reescritas de la siguiente manera:
u(x,y,t) = uV2ulx, vy, t) — b(x, Iulx, y, t) + c(x, y) (Via)
v (x,y,t) = uV?v(x,y, t) — b(x,y)v(x, y,t) + c*(x,y)(VIb)
Donde:

b(x,y) = (1) + f,(x,¥)?

c?(x,y) = b0, M) fi(x,¥)

c?(x,y) = b(x, ¥)f, (x, )

Después de calcular el campo GVF, se toma la fuerza externa y se aplica en la férmula iterativa (lIll) utilizada
en el Snake tradicional. Usando el calculo iterativo, se puede encontrar soluciones cuando la variable tiempo

estd llegando a un estado estacionario.
2.4. Segmentacién por Umbral de Otsu y Expectation-Maximization (EM)

Se ha tenido en cuenta este algoritmo pues combina diferentes técnicas para la segmentacién de imagenes

del cerebro, la mayoria de los trabajos realizados para la segmentacién del cerebro hacen uso de un solo
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algoritmo para todas las regiones. Sin embargo, en este caso, se opta por diferentes métodos para la
segmentacion de las diferentes partes del cerebro.

El sistema hace particiones de las imagenes de TC de la cabeza en tres regiones que son calcificaciones, el
liquido cefalorraquideo (LCR) y cerebro. Dicho algoritmo consta de dos fases, la primera fase consiste en
dividir el LCR y el cerebro, para la segmentacion de dicha fase se aplico el algoritmo Expectation-
Maximization (EM). La segunda fase es la identificacion de las calcificaciones en la cual se utilizé la

segmentacion por umbral. (17)

El algoritmo Expectation-Maximization (EM) es un algoritmo de estimacion estadistica utilizado para
encontrar la maxima verosimilitud de estimaciones de los parametros en modelos probabilisticos. Ha
obtenido relevancia especialmente en los casos de imagenes donde la informacién contenida esta afectada
de un alto porcentaje de error. Por lo que es légico el interés que ha despertado en los especialistas en el

area de las imagenes médicas que deben determinar la presencia de pequefias lesiones.

Debido a que las calcificaciones suelen ser regiones muy brillantes en imagenes cerebrales, las regiones de
interés (ROI) pueden ser segmentadas por umbralizacién. Los métodos de umbralizacion automatica son
ampliamente utilizados debido a sus ventajas de implementar y simples en ahorro de tiempo. El algoritmo de
Otsu es uno de los métodos de umbral de uso frecuente en varios campos ya que ha desarrollado una
seleccion del umbral éptimo. Debido a su simplicidad y eficiencia el algoritmo de Otsu fue utilizado como

estimador de umbral en este trabajo.
Procedimiento para segmentar el LCR y el cerebro:

I. Para los valores iniciales de la maxima verosimilitud los parametros son medios, covarianzas y
mezcla pesos.

II. En espera (E) paso, uso de la densidad de probabilidad en funcion de una distribucién de Gauss
para calcular el grupo de probabilidad para cada pixel. La multivariada funcién de Gauss de densidad

condicional se escribe como:

1 1 e L
fi(xl6) = —F—=exp|—>(x—p) ) (x—u,)
(@myz|5if= - 2, |

0; = (uy, X0, |x
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Donde x es una funcién d-dimensional,p;eselvector de medias y 3, |¥;l, 5 tes una matriz de covarianza d-
por-d su determinante e inversa, respectivamente.
lll.  En la maximizacion de (M) paso, uso de la probabilidad valores obtenidos en el E-paso para volver a
estimar los medios, covarianzas y pesos de mezcla.

IV.  Repita el E-paso en (ll) y M-paso en (lll).

El algoritmo termina cuando la diferencia entre la probabilidad de registro de la iteracién anterior y la

iteracion actual cumple con la tolerancia.
Procedimiento para localizar la calcificacién

Algoritmo:

Pasol: Calcule el histograma.
Paso2: Calcule el Umbral 6ptimo.

o2(k*) = maxai (k).
Paso03: Calcule un nuevo histograma para i = k*.

Paso4: Vaya al paso 2.
2.5. Crecimiento de Regiones

Dicho algoritmo es propuesto debido a la sencillez, efectividad del enfoque y a que se ajusta a nuestra
comprension sobre los conceptos semanticos y el mecanismo de percepcion de los ojos humanos, es
robusto, rapido con un procedimiento de segmentacion facil de usar. Suele emplearse para la seleccion de

regiones homogéneas en las imagenes, tales como craneo o tumores de bajo grado.

El algoritmo basado en crecimiento de regiones requiere empezar por una semilla de la regién (tipicamente
uno o mas pixeles) que esta considerado dentro del objeto a ser segmentado. Los pixeles vecinos dentro de
esta region son evaluados para determinar si ellos podrian también ser considerados parte del objeto, si es
asi, son agregados a la regién, y el proceso continla mientras haya pixeles nuevos que se pueden agregar
a dicha region. (18)Este algoritmo varia dependiendo del criterio que se desea usar para decidir si un pixel

podria ser incluido en la regién o no, y de la estrategia que se emplee para visitar los pixeles vecinos.
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Un criterio simple para incluir pixeles en un crecimiento de region es evaluar el valor de intensidad dentro de
un intervalo especifico. El algoritmo Connected Threshold esta basado sobre un intervalo de valores de
intensidades proporcionados por el usuario, se debe introducir valores por abajo (Lower) y arriba (Upper) del
umbral, y luego el algoritmo incluye todos los pixeles cuyas intensidades estén dentro del intervalo.

El algoritmo crecimiento de regiones utilizado es semi-automatico ya que no es automatico ni manual
totalmente, debido a que el usuario debe elegir el punto de semilla e introducir el intervalo de intensidades

de la zona a analizar

En este algoritmo cada pixel se visita s6lo una vez por lo que el procesamiento es muy rapido. En una
imagen ruidosa, si se selecciona un pixel no representativo de la regién, no se obtendra una buena muestra

representativa de los valores de los pixeles de la region.

2.6. Optimizacion del método de redes neuronales de Hopfield combinado con

algoritmos genéticos.

Este algoritmo combina el método de redes neuronales de Hopfield con algoritmos genéticos (GA) y el
analisis de texturas para lograr la segmentacion de la imagen de un tumor en TC, es propuesto debido a que
las redes neuronales de Hopfield es uno de los métodos mas novedosos en el campo del procesamiento de

imagenes médicas.

Comparado con los medios convencionales tienen varias ventajas importantes, entre las que se incluyen la
robustez frente al ruido, su capacidad para filtrarse por pequefias variaciones en los patrones de intensidad

de entrada y son aplicables a la mayoria de las regiones anatdmicas.
Pasos para realizar el algoritmo (19)

e Adquirir muestras de entrenamiento de redes neuronales.

Para mejorar la eficiencia de la segmentacién seleccionamos la Regién de Interés de Cuantificacion (ROI)
antes de adquirir muestras de entrenamiento de modo que la imagen del tumor esta involucrada en la ROI.
De esta manera el objeto de la segmentacion esta restringido dentro de la ROI.

e Seleccidn y célculo del parametro de caracteres de la textura

Se seleccionan tres parametros que es la derivacion de la Matriz de ocurrencia de escala de grises:

Uniformidad:
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p(m,n)
H= ZZl+|m—n| 0
Energia:

E=) ) plmn) (D)

Matriz diagonal

E= Z Z\/O.Slm —nlp(m,n) ()

Donde m y n se pueden utilizar como los valores de gris en los parametros de coordenadas.

En general, el caracter de un pixel es considerado como el caracter de pixeles que es el centro de la region
rectangular (Fig. 2.1). Porque el valor de gris de los pixeles es relativamente uniforme en el mismo 6rgano, y
diferente en distintos 6rganos, por lo que determinar y calcular la zona rectangular de textura se obtienen

caracteristicas de textura mas estables.

\ |t:vo ;\xcl:l

(me\reererenprrccsrseese - B
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Figura 2.1 Célculo del cardcter de textura

En primer lugar, se dividen las cinco regiones rectangulares (A, B, C, D, E)
de la Figura2.1en cuatro sub-regién y, a continuacion:
- Calcular el valor medio de la escala de grises para cada pixel en cada sub-regién, que es de g1, g2, g3,
g4.
- Calcular la uniformidad H encada regién rectangular:

H=| (91 +g2) - (92 +g3) |+| (93 +g4) - (91 +g2) |.
- Calcular el valor del caracter de la textura de la region rectangular con el valor minimo de H, que es

considerada como la funcién dela textura de este pixel.
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e Uso de redes neuronales para la segmentacion de imagenes

Red de Hopfield es un tipo de retroalimentacion de redes neuronales. Cada neurona pasard su propia
produccion a otras neuronas a través del valor vinculado. Al mismo tiempo, cada neurona recibe el mensaje

gue se transmite a las demas.

Cada estado de la red Hopfield define una energia E, cuando un nervio de la red varia segun el estado de la
red el cambio y la funcién E de energia disminuira .De esta manera el estado de equilibrio del modelo de
Hopfield corresponde extremadamente a la entrada de energia E en funcién del espacio de estado. Con el
fin de superar las deficiencias de la red de Hopfield las cuales convergen con facilidad en la solucién de

Optimos locales, surge el algoritmo optimizado que combina algoritmos genéticos y redes neuronales.

Los algoritmos genéticos son métodos de adaptacion de optimizacion basada en principios de evolucion
natural. Cada individuo en grupos genéticos es una solucién de espacio de optimizacién de busqueda, que
se codifica para la forma de genes. El grupo genético inicial es por lo general producido por el método
aleatorio. Para la adopcion del algoritmo genético se debe determinar el método de codificacion, para formar
el grupo inicial, la seleccién de la funcién de la adaptabilidad y la escala de grupo genético, cruzamiento, la

tasa de mutacion y asi sucesivamente.

e Ecuacion iterativa de la red neuronal de Hopfield:

au
Cl] d t - Z Z Wu kI th + Bl] (IV)

Donde Vij es la salida de la neurona (i, j) y U ij es la entrada de neurona (i, j). W ij kl, denota el peso del
coeficiente relacionado con la neurona (i, j) la neurona (k, I). B i j se denota fuera de rango, U, es constante

Cij, y Rij es el parametro auto-definido.
a o [Yi
Donde:V;; = g [UO] 21+ tann ] W)
La funcién de energia de las redes neuronales de Hopfield expresa:

M N M N M N MON
535 S watita=3 w35 [ o
i=1j=1 i=1j=1

i=1j=1k=11=1
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Las redes neurales de Hopfield es un sistema estable, mientras que Cij>0 y

dE
Wiiki = Wiwij Vi, k € [1,M]&]),l € [LN]a <0

La entrada y salida de la ecuacién de estado de cada neurona convergen en un estado estable.
e Pardmetros de codificacion

Los parametros de codificacion que utiliza generalmente es la codificaciéon binaria y codificacion de numero
real. La codificacion utilizada en este caso es la binaria, la cual es la que hace que el caracter de textura de
los pixeles sea presentada por un valor de cierta variable expresada por nimero binario. La longitud de la

cadena del nimero binario depende de la precisién de la solucion.
e Optimizacion del método de redes neuronales de Hopfield combinado con GA

En el proceso iterativo de la red de Hopfield, se inicializa el estado de la salida de cada neurona, las
muestras de tumores de formacién y las muestras no tumorales tienen una Region de objeto de Interés
(ROI) de todos los sectores, se envian estos pixeles de caracter de textura a la ecuacion para calcular el
valor de entrada de cada neurona y el estado de salida del préximo calculo de la ecuacién y a continuacién,
se regresa a la etapa de entrada del célculo de cada neurona hasta lograr la convergencia, luego se

procede a optimizar la red de Hopfield.

A continuacién en el proceso de comparacion la funcion de energia de la red de Hopfield, compara el vector
de caracter regional de textura en la ecuaciéon de la red de Hopfield iterativo. La funcion de energia de este
vector calculado se inicializa después de la convergencia, si éste es menor que la codificacion como estado
de salida de la neurona, se sustituye la red neuronal de Hopfield a la reduccién de la funcion de energia en
la red entera de los nervios. Por el contrario, entra en un proceso iterativo de la ecuacion hasta que la

energia y la reduccioén de la funcién del algoritmo terminen.

La capa de entrada de la red neuronal establece cinco nodos, que corresponden con el vector de
caracteristicas de textura, la produccidon del valor corresponde con la regién de clasificacién. La formacion
del tumor que se muestra es de 0.9, las muestras de formaciéon no tumoral es de 0,1. Cuando las redes
neuronales de Hopfield convergen, es decir, después de la finalizacién de la formacion, se identifican todos

los pixeles de la ROI. Si los resultados del sistema de salida son menores o iguales al valor del umbral de
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pixeles, los pixeles no estan en la region tumoral. Si los resultados del sistema de producciéon son mayores

gue los valores del umbral de pixeles, los pixeles estan en la region tumoral.

En este capitulo se presentan cuatro propuestas de algoritmos de segmentacion, de ellos solo dos han sido
escogidos para su validacién debido a la extensa y precisa descripcion de las bases matematicas y teoricas,
por lo que se desarrollaran como posibles alternativas: el algoritmo Crecimiento de Regiones y el GVF
Snake.

El algoritmo Crecimiento de Regiones tiene como ventaja su sencillez a la hora de la implementacion, sin
perder por ello efectividad en la segmentacion, es un algoritmo con bajo costo computacional y de facil
interaccion con el usuario. En el caso de GVF Snake fue seleccionado por su gran efectividad en la
segmentacion de regiones heterogéneas, su costo computacional es aceptable. Sus principales ventajas
respecto a otros algoritmos es que permite la segmentacién de contornos suaves, evita la sobre-
segmentacion que ocurre en otras técnicas, obtiene un modelo del objeto a segmentar y permite una buena
segmentacion en imagenes de baja calidad. Se analizaron los niveles de densidad de todos los tejidos, los
cuales son tiles para visualizar las zonas anatdmicas de interés mejorando la segmentacién de la region de

interés.
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CAPITULO 3. SOLUCIONES Y RESULTADOS

En este capitulo son expuestos los resultados de las pruebas realizadas a los algoritmos GVF Snake y
Crecimiento de Regiones para la segmentacion de imagenes médicas de tomografia computarizada para la
cabeza, realizando un andlisis donde se puede observar la eficiencia y la deficiencia de cada uno en
particular. Para las pruebas que se muestran se usaron un grupo de imagenes obtenidas del Tomégrafo y
fueron realizadas en una PC Intel Pentium 4 a 3.00GHz de frecuencia y 512 MB de memoria RAM con
sistema operativo Windows XP Service Pack 3.

3.1. Evaluacion de los algoritmos propuestos.

Para medir cuantitativamente el comportamiento de los algoritmos, se realizé un calculo de dos indicadores:
False Aceptance Rate (FAR) o tasa de falsos positivos y False Rejection Rate(FRR) o tasa de falsos

negativos.

FP
FAR_VN+FP FRR_VP+FN
Donde:

VP: Cantidad de pixeles verdaderos positivos o0 sea los pixeles que si pertenecen al objeto de segmentacién
y el algoritmo lo confirma.

VN: Cantidad de pixeles verdaderos negativos o sea pixeles que no pertenecen al objeto de segmentacion y
el algoritmo lo confirma.

FP: Cantidad de pixeles falsos positivos o sea aquellos pixeles que no se encuentran en la imagen ideal
pero que resultaron clasificados por el algoritmo.

FN: Cantidad de pixeles falsos negativos o sea los pixeles que corresponden al objeto de interés en la
imagen ideal pero no fueron detectados por el algoritmo.

3.2. Evaluacion del algoritmo GVF Snake en un corte de una TAC craneal

En las siguientes tablas se demuestran los resultados obtenidos por el algoritmo GVF Snake para la
segmentacién de tumores en imagenes cerebrales del cuerpo humano y el valor de los indicadores que se
utilizaron para evaluar los resultados. En las imagenes se observa un contorno inicial el cual selecciona el

usuario, definido mediante el color azul, y el resultado de la segmentacion que es delimitado por el color
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rojo. El verde significa la trayectoria del contorno inicial hasta la zona segmentada. La segmentacion se
aplica utilizando un rango que varia entre 5 y 50 iteraciones. Para la inicializacion del contorno se debe tener

en cuenta que debe ser cercana a los bordes a segmentar.

Contorno inicial Resultado de la segmentacion

FP FN FPR FNR Error

158 27 0,00124207977 | 0,0281837154 | 0.0294257961

Tabla3.1 Resultado de la prueba lal algoritmo GVF-Snake.

Contorno inicial Resultado de la segmentacion
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Capitulo 3

FP FN FPR FNR Error

35 749 0,000291234668 | 0,09378913 0.0940803662

Tabla 3.2 Resultado de la prueba 2 al algoritmo GVF-Snhake.

Contorno inicial Resultado de la segmentacion

FP FN FPR FNR Error

206 131 0,00164609053 0,04339185 0.04503794

Tabla 3.3 Resultado de la prueba 3 al algoritmo GVF-Snake.
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Contorno inicial

Resultado de la segmentacion

FP

FN

FPR

FNR

Error

454

285

0,00365389418

0,07283414

0.07648803

Tabla 3.4 Resultado de la prueba 4 al algoritmo GVF-Snake.

Contorno inicial

Resultado de la segmentacion

FP

FN

FPR

FNR

Error
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715 101 0,0059788106 | 0,0117784254 | 0.017757237

Tabla 3.5 Resultado de la prueba 5al algoritmo GVF-Snake.

El error promedio de la aplicacién de este algoritmo en imagenes que contienen tumores cerebrales es de
0.05255787386 con una desviacion estandar de 0.03201365527.

Se realizaron pruebas para delimitar la masa encefalica con el algoritmo GVF Snake (Ver Anexo 3) en las
cuales se obtuvo una media del error de 0.05015033444con una desviacion estandar de 0.01452903297.

3.3. Evaluacién del algoritmo Crecimiento de Regiones en un corte de una TAC

Craneal

Para realizar la segmentacion del craneo el usuario debe situar un punto de semilla en la parte que desea
segmentar, e introducir el rango de los valores de intensidad que requiere la zona a analizar, por ejemplo si
se desea segmentar la parte del craneo el usuario debe dar un clic encima de la zona craneal y el rango de
intensidades introducidos tiene que estar entre 150 a 255, si lo deseado es la segmentacion del cerebro o
masa encefalica se hace la misma operacién pero con un rango de intensidades que varia entre 0 a 150, la

zona segmentada se identifica con el color blanco.

En las tablas siguientes se demuestran los resultados obtenidos en las pruebas realizadas al algoritmo
Crecimiento de Regiones para la segmentacion del crdneo y la masa encefélica, ademas el valor de los
indicadores que se utilizaron para evaluar la efectividad, obteniendo un error promedio de 0.0282759835
con una desviacion estandar de 0.0178379265 para el craneo y para el cerebro un error de 0.0540859082

con una desviacion estandar de 0.0254432644.

Imagen original Craneo segmentado Cerebro segmentado
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FP FN FPR FNR Error
Craneo 3469 384 0,0309516583 0,02387169 0.0548233464
Cerebro | 407 199 0,00380462734 0,00955307 0.0133576971

Tabla 3.6 Resultado de la prueba 1 al algoritmo Crecimiento de Regiones.

Imagen original

Craneo segmentado

Cerebro segmentado

FP FN FPR FNR Error
Craneo 1314 0 0,0112261632 0 0.0112261632
Cerebro | 2426 896 0,0301831383 0,0191805456 0.0493636839

Tabla 3.7 Resultado de la prueba 2 al algoritmo de Crecimiento de Regiones.
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Imagen original Craneo segmentado Cerebro segmentado

FP FN FPR FNR Error
Craneo | 3150 75 0,0264641382 0,00821018 0.0346743166
Cerebro 1990 2182 0,0225207377 0,0548227429 0.07734348
Tabla 3.8 Resultado de la prueba 3 al algoritmo Crecimiento de Regiones.
Imagen original Craneo segmentado Cerebro segmentado

FP FN FPR FNR

Error

Craneo 1064 41 0,009052391 0,00385846035

0.0129108513
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Cerebro | 1174 3076 0,0157151464 0,0575394221 | 0.07325457

Tabla 3.9 Resultado de la prueba 4 al algoritmo Crecimiento de Regiones.

Imagen original Craneo segmentado Cerebro segmentado

FP FN FPR FNR Error
Craneo | 3027 6 0,0274065621 | 0,0003386769 0.02774524
Cerebro | 2323 1381 0,03032162 0,0267884862 0.05711011

Tabla 3.10 Resultado de la prueba 4 al algoritmo Crecimiento de Regiones.

En este capitulo, luego de realizar las pruebas a los algoritmos GVF Snake y Crecimiento de regiones se llego
a la conclusion de que para lograr una buena segmentacién en imagenes de la cabeza se deben utilizar los
dos algoritmos, ya que el GVF Snake es efectivo para lograr identificar tumores en el cerebro y el algoritmo
Crecimiento de Regiones cumple con las expectativas a la hora de segmentar la zona craneal y la masa
encefélica. Sin dejar resaltar que el algoritmo GVF Snake se le realizaron pruebas y logré delimitar el
contorno de la masa encefélica. Se observa ademas que el algoritmo GVF Snake requiere de un namero
pequefio de iteraciones para obtener un buen resultado en la segmentacién, lo cual significa menos calculo y
una convergencia mas rapida.
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CONCLUSIONES

Se realizé un amplio estudio tedrico sobre las técnicas de Modelos Deformables, Agrupamiento, Crecimiento
de Regiones y Redes Neuronales donde se propusieron cuatro algoritmos que las utilizan. De estos se
selecciond el algoritmo Crecimiento de Regiones por su sencillez a la hora de la implementacion sin perder
por ello efectividad en la segmentacion y el algoritmo GVF Snake que a diferencia de otras técnicas evita la
sobre segmentacion y para las imagenes de baja calidad obtiene un buen resultado ademas de ser efectivo

en regiones heterogéneas.

El algoritmo Crecimiento de Regiones no se ajusta para una buena segmentacién de los tumores
cerebrales, ya que presentan intensidades heterogéneas y este es utilizado para regiones que contengan

intensidades homogéneas como el craneo y la masa encefélica.

Se realizaron pruebas al algoritmo Crecimiento de Regiones para la segmentacion del craneo y la masa

encefdlica, las cuales arrojaron resultados satisfactorios obteniendo un 2 y 5 % de error respectivamente.

Al algoritmo GVF Snake se le realizaron varias pruebas para validar la segmentacién en imagenes médicas
de tumores cerebrales, logrando como resultado un 5% de error. Ademas delimité la masa encefalica

obteniendo el mismo porciento de error.

Los algoritmos propuestos proveeran al departamento SWMI los métodos necesarios para complementar los
maodulos de reconstruccion 3D, y de esta forma facilitar a los especialistas un mejor analisis y diagnéstico de

la regién seleccionada.
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RECOMENDACIONES

Con el objetivo de enriquecer el trabajo presentado se proponen las siguientes recomendaciones:

Profundizar en los métodos que no fueron implementados para lograr evaluar y demostrar su efectividad en

la segmentacion de imagenes de tomografia computarizada en la cabeza.

Implementar y probar los algoritmos seleccionados en el marco de desarrollo que adopta el departamento,

para ajustarlos en un entorno real sobre el sistema “alas PACS”.
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GLOSARIO DE TERMINOS

2D:2 dimensiones, bidimensional.
3D: 3 dimensiones, tridimensional.

Anatomia: Ciencia que estudia la forma y estructura externa e interna de los seres vivos, y especialmente

del cuerpo humano.
CIREN: Centro Internacional de Restauracién Neurolégica.

DICOM: Digital Imaging and Communications in Medicine, estandar reconocido mundialmente para el
intercambio de imagenes médicas.
Falso negativo: Suceso que indica el no cumplimiento de una condicion en un individuo, cuando el

individuo la cumple.

Falso positivo: Suceso que indica el cumplimiento de una condicién en un individuo, cuando el individuo no

la cumple.
Heterogéneos: Compuesto de componentes o partes de distinta haturaleza.

Homogéneo: Serie de caracteristicas comunes referidas a su clase o naturaleza que permiten establecer

entre ellos una relacién de semejanza.

PACS: Sistema para el Almacenamiento y Transmision de Imagenes Médicas. (Picture Archiving and

Communication System).

Patologia: Es la parte de la medicina que estudia las enfermedades y el conjunto de sintomas de una

enfermedad.
Pixel: Menor unidad homogénea en color que forma parte de una imagen digital.
RMI: Resonancia Magnética de Imagenes.

Segmentacion: Proceso mediante el cual es posible extraer o clasificar los objetos de interés dentro de una
imagen o volumen.

Tasa de falsos negativos: Probabilidad de ocurrencia de falsos negativos.

Tasa de falsos positivos: Probabilidad de ocurrencia de falsos positivos.
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TC: Tomografia Computarizada.

Verdadero negativo: Suceso que indica el no cumplimiento de una condicién en un individuo, cuando el
individuo no la cumple.

Verdadero positivo: Suceso que indica el cumplimiento de una condicién en un individuo, cuando el
individuo la cumple.

Voxel: Pixel + el grosor de corte.
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ANEXOS

Anexo 1

Histograma de una imagen que aparentemente posee tres clases, lo cual dejados posibles valores de
umbral, en los valles del histograma.

i

ocurrencia

intensidad
(a) (b)

(a) Histograma de intensidades de grises en la imagen mostrando los posiblesumbrales (b) Imagen en
escala de grises.

Anexo 2

Ejemplo donde se utiliza el método de regién creciente

(a) (b)

(a) Imagen mostrando semilla inicial (b) Ejemplo de regidn creciente.
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Anexo 3

Pruebas con el algoritmo GVF Snake aplicadas para delimitar la masa encefalica.

Contorno inicial

Resultado de la

Segmentacion

FP FN

FPR

FNR Error

959 2061

0,0129510583 0,0380848534 0.05103591

Contorno inicial

Resultado de la segmentacion
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FP FN FPR FNR Error
471 3699 0,008883272 0,04993992 0.05882319
Contorno inicial Resultado de la segmentacion

/

FP FN FPR FNR Error

641 1884 0,008250953 0,0378617346 | 0.0461126864
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Contorno inicial

Resultado de la segmentacion

FP

FPR

FNR

Error

1326

330

0,0123540759

0,0158417746

0.02819585

Contorno inicial

Resultado de la segmentacion

FPR

FNR

Error

155

2788

0,00184468913

0,06473935

0.0665840358
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