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RESUMEN

1 'DD COMPONENTE PARA LA SEGMENTACION DETUMORES CEREBRALES
al -5 EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA PARA VISMEDIC

RESUMEN

En la actualidad el auge de la informética ha provocado la automatizacién de diversos procesos en
todas las areas de la sociedad. En el caso de la medicina, existe una comunidad activa de
profesionales realizando investigaciones para mejorar los diagnésticos y la deteccion de enfermedades
graves. En este trabajo se desarrolla un componente para el software de visualizacion médica
VisMedic. Este tiene como objetivo segmentar automaticamente tumores cerebrales en imagenes
médicas digitales que se rigen por el Estandar para el Tratamiento Digital de Imagenes y
Comunicacion en la Medicina (DICOM). ElI componente esta disefiado principalmente para ayudar al
especialista médico a segmentar este tipo de lesiones, debido a que las segmentaciones manuales
pueden ser erroneas y poner en riesgo la vida del paciente al realizarle la radioterapia. Como método
propuesto se implementa un modelo de segmentacion automatico basado en mapas auto-organizables
(SOM) y el algoritmo de clusterizacion K-Means. En la primera etapa del modelo se calcula la media de
la matriz que representa la imagen, con el que seré entrenada la red SOM. Luego de entrenada la red
se aplica un método de agrupamiento jerarquico que brinda como resultado los valores necesarios
para el método de segmentacién K-means. Por otra parte, en este documento se hace un andlisis
acerca de los métodos y algoritmos para la segmentacion de tumores cerebrales. Ademas se
comprueban los resultados del algoritmo propuesto con otros métodos de segmentacion. Demostrando

gue este método es eficiente para las segmentacién de tumores en imagenes médicas.
Palabras claves:

Componente, CEDIN, DICOM, K-Mean, tumores cerebrales, mapas auto-organizables
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El cancer cerebral es una de las principales causas de muerte en la actualidad. En el afio 2009, la tasa
de mortalidad por cancer de cerebro en Cuba se registré en una cifra de 5.1 en las mujeres y 4.2 en los
hombres, con 289 y 237 defunciones respectivamente por cada 100.000 habitantes del sexo
correspondiente (Infomed, 2009). Este tipo de enfermedad debe detectarse en su etapa temprana,
monitorearse con detenimiento, diagnosticarse correctamente y tratarse de forma efectiva para
garantizar evitar su desarrollo y mejorar la calidad de vida del paciente. Las técnicas avanzadas en
imagenes médicas y nuevas terapias permiten un eficiente tratamiento de la metastasis. Sin embargo,
la interpretacion manual de las imégenes obtenidas a través de resonancias magnéticas (RM) y
tomografias computarizadas (TC) pueden dar paso a las subjetividades y resultados incorrectos debido
a la fatiga del especialista 0 a la poca claridad en la imagenes (Ambrosini, 2009).

El procesamiento de imagenes médicas es una herramienta necesaria para diversas ramas de la
medicina. Permite y facilita la captura, transmision y el analisis de las imagenes resultantes de los
estudios realizados al paciente; ademds, permite realizar un diagnéstico mas preciso (Ambrosini,
2009). El uso de imagenes médicas sigue teniendo auge y evoluciona continuamente, debido a la
mejora de las capacidades de los dispositivos orientados a este campo. Recientemente se han
combinado diversas técnicas como estadisticas y de inteligencia artificial empledndose en el
procesamiento de imagenes médicas. La aplicacién de estas técnicas ofrece una considerable ventaja
en comparacion con las técnicas clasicas, particularmente cuando las soluciones clasicas son
imposibles de formular y analizar. La técnica reconocimiento de patrones en imagenes médicas ofrece

un campo de investigacién muy amplio.

Unas de las primeras formas de andlisis digital de imagenes en ser considerada clinicamente Util, es el
uso de algoritmos semiautomaticos capaces de obtener un contorno sobre una regién de interés que

contiene, por ejemplo, todo el ventriculo izquierdo (Ambrosini, 2009).

Una segunda linea seguida por un grupo relativamente pequefio de investigadores se involucr6 en el
tema tratando al andlisis de imagenes médicas como un problema de procesamiento de informacion en
una Unica imagen. Esta linea posee enfoques basados en reconocimiento de patrones, procesamiento
de imagenes, sefales y vision computarizada. Basandose en las propiedades de suavidad embebidas
en el objeto a estudiar, la caracteristica fundamental de esta linea fue el desarrollo de ideas a partir de
la utilizacién de deteccidon de bordes por contraste en bancos de datos bidimensionales. Luego se
realiza un agrupamiento o unién basica de bordes, utilizando algun tipo de heuristica de busqueda de
contorno. Estos enfoques aprovecharon algunos avances generales hechos por la comunidad cientifica

orientada al procesamiento de imagenes y vision computarizada.
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Los primeros intentos de sistemas de diagnésticos basados en computadoras, en inglés Computer
Aided Diagnosis (CAD), automaticos en mamografias de rayos X fueron propuestos en el afio 1987. Se
enfocaban en mejorar la calidad de las imagenes producidas en la década anterior (Ambrosini, 2009).
De estos intentos se obtuvieron una variedad de operaciones con umbrales de tolerancia y deteccién
de caracteristicas sobre mamografias digitalizadas. Asimismo se identificaron funciones discriminantes

lineales para clasificar automaticamente tejido normal y calcificaciones.

La linea de Visualizacion Médica (VisMedic) del Centro de Informética Industrial (CEDIN) vinculada a
la Facultad 5 de la Universidad de las Ciencias Informéticas (UCI) se encarga de crear soluciones
informaticas en el campo de la visualizacion de imagenes médicas que ayuden a los especialistas de la
medicina en muchos de los campos que esta abarca. Dicha linea solicita el uso de inteligencia artificial
para el reconocimiento de patrones en imagenes médicas, con el objetivo de ayudar al médico
especialista a determinar tumores en el cerebro del paciente. Esto representa un considerable
problema pues cada diagnostico de enfermedades basado en imagenes médicas, necesita la
aplicacion de diversos tipos de técnicas. Estas técnicas deben ser acordes a la informacion gréfica de
las imagenes, teniendo en cuenta factores negativos tales como el ruido, la perdida de informacion, la
resolucion de las imagenes, que son propios de los dispositivos que se utilizan para la captura,

almacenaje y codificacion de dichas imagenes.

Por lo anteriormente planteado se define como problema cientifico de este trabajo, ¢Como

desarrollar una herramienta informética para segmentar tumores cerebrales en imagenes DICOM?
Lo que determina como objeto de estudio el reconocimiento de patrones en imagenes médicas.

Luego para darle solucion al problema de la investigacion planteado se propone como objetivo
general desarrollar un componente que permita realizar el proceso de reconocimiento de patrones en
imagenes DICOM, utilizando técnicas de inteligencia artificial para la segmentacién de tumores

cerebrales.

Lo que precisa como campo de accién la segmentacion de tumores en imagenes DICOM de

resonancia magnética (RM).

Para cumplir los objetivos planteados se definen las siguientes tareas de la investigacion:
v" Realizar un estudio del estado del arte existente sobre el tema en la actualidad.
v Seleccionar técnicas de filtrado de la imagen para mejorar la calidad del resultado.

v Seleccionar el algoritmo para la segmentacion de tumores cerebrales en imagenes DICOM.
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v" Implementar el modelo de segmentacion seleccionado.
v" Probar la efectividad del modelo de segmentacion.
v Integrar el modelo seleccionado al software VisMedic.

Para todo el proceso de investigacion y desarrollo de este trabajo se utilizaron los siguientes métodos

cientificos:
Métodos Tedricos:

Analitico-Sintético: Se usa este método para definir las caracteristicas distintivas de las técnicas de soft

computing y los algoritmos que las componen.

Historico-LAgico: Se hace uso de este método para revelar y analizar la evolucién de los sistemas para
la deteccién de enfermedades en imagenes médicas y su aplicacion en las diversas esferas de la
sociedad haciendo énfasis en la inteligencia artificial.

Métodos Empiricos

Entrevista: Se utiliza para poder obtener una informacion méas especifica sobre como adaptar los
algoritmos de inteligencia artificial utilizados al problema planteado, apoyados en profesores que han

trabajado en el tema.
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CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA

En este capitulo se abordan conceptos esenciales para la comprension del problema a resolver. Se
describen de forma general los diferentes tipos de métodos de segmentacion y se hace una
descripciéon de varios métodos para la segmentacion de tumores cerebrales. Ademas se elige el

modelo de segmentacién que sera utilizado en el componente a desarrollar.

1.1. Tumor cerebral

Un tumor cerebral es un grupo de células anormales que crece en el cerebro o alrededor de él. Los
tumores pueden destruir directamente las células sanas del cerebro. También pueden dafarlas
indirectamente por invadir otras partes del cerebro y causar inflamacién, edema cerebral y presion
dentro del craneo. Los tumores cerebrales se clasifican atendiendo a diversos factores, como el lugar
donde se encuentran, el tipo de células que involucran y la velocidad de su crecimiento. Los tumores
cerebrales se clasifican de acuerdo con su ubicacion, el tipo de tejido afectado, si el tumor es benigno
o maligno y otros factores. Si se determina que un tumor es maligno, las células se examinan con un
microscopio para determinar su grado de malignidad. Segun este andlisis, los tumores se clasifican por
su grado de malignidad, desde menos maligno hasta mas maligno. Algunos factores que determinan el
grado del tumor son la velocidad de crecimiento de las células, la cantidad de sangre suministrada a
las células, la presencia de células muertas en el centro del tumor (necrosis), si hay células confinadas
en un area especifica, y el grado de similitud entre las células cancerosas y las normales. Entre los
términos que los médicos suelen utilizar para describir los tumores cerebrales, se incluyen los

siguientes (Kornienko, y otros, 2009):

e Grado del tumor: generalmente los tumores de menor grado son de crecimiento lento, mientras
gue los de mayor grado son de crecimiento rapido y, por lo tanto, mas agresivos. Cuanto mayor
es el grado de un tumor, en mayor medida puede invadir los tejidos circundantes o extenderse
a otras partes del cuerpo y mas probabilidades tiene de recurrir tras el tratamiento. Este tipo de

tumores se asocia a un peor prondstico.

e Localizado frente a invasor: un tumor localizado esta limitado a un area especifica y, por lo
general, es mas facil de extirpar, siempre y cuando esté en un lugar del cerebro que sea
accesible. Un tumor invasor es el que se ha extendido a las areas circundantes y resulta mas

dificil o imposible de extirpar por completo.



SOLUCION PROPUESTA

1 'DD COMPONENTE PARA LA SEGMENTACION DETUMORES CEREBRALES
al -5 EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA PARA VISMEDIC

o Primario frente a secundario: los tumores cerebrales primarios son los que se inician en el
cerebro. Los tumores cerebrales secundarios estan formados por células procedentes de otras
partes del cuerpo que se han extendido (han hecho metastasis) al cerebro. En la poblacion

infantil, la mayoria de los tumores cerebrales son primarios.

Los tumores cerebrales pueden ser malignos o benignos. Un tumor maligno, también llamado cancer
cerebral, crece rapido y a menudo invade las areas sanas del cerebro. Los tumores benignos no

contienen células cancerosas y por lo general tienen un crecimiento lento (Kornienko, y otros, 2009).

Los tumores cerebrales pueden ser de dos tipos: primarios 0 metastasicos. Los tumores cerebrales
primarios se originan en el cerebro y los metastasicos aparecen cuando las células cancerosas de otra
parte del cuerpo se diseminan al cerebro. Por esta razoén, los tumores cerebrales metastasicos son

casi siempre malignos, mientras que los tumores primarios pueden ser benignos o malignos.

Se desconoce la causa de los tumores cerebrales primarios; los factores ambientales y genéticos
podrian ser la causa de algunos. La exposicion previa a la radiacién terapéutica durante la infancia
parece ser un agente causante en algunos pacientes. Los sintomas de un tumor cerebral incluyen
dolor de cabeza, nauseas, vomitos, convulsiones, cambios en la conducta, pérdida de la memoria y

problemas de la vista o el oido.

1.1.1. Metastasis

Las metéstasis cerebrales son los tumores intracraneales mas frecuentes. Se producen por
diseminacion hematdgena y su localizacion habitual es el parénquima cerebral. En més del 90% de los
casos el agente causante de la muerte en pacientes con cancer es la metastasis, que causa el
crecimiento del tumor maligno. La propagacién de la metastasis es el resultado de las colonias de las
células cancerosas que se desprenden del tumor primario y viajan por el torrente sanguineo o los
vasos linfaticos a sitios distantes dentro del cuerpo del paciente. En general, las metastasis de tumores
soélidos se desarrollan en el cerebro, los pulmones, ganglios linfaticos, huesos y el higado, aunque la
probabilidad de un determinado sitio de metéastasis puede depender en gran medida del tipo de
malignidad primaria. La mayoria de las metastasis cerebrales se encuentran dentro de los pacientes
que sufren de cancer de pulmén, mama, melanoma, rifion o colon. La nocion de la diseminacion
metastésica significa, que para la mayoria de los pacientes de cancer con éxito, el cuidado de su tumor

primario es sélo una etapa temprana de su proceso de tratamiento general (Ambrosini, 2009).


http://www.radiologyinfo.org/sp/glossary/glossary1.cfm?gid=463
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1.2. Imégenes digitales

Una imagen digital es una representacion bidimensional de una imagen utilizando bits, en la que se ha
descompuesto la imagen real y se almacena la informacién cromética de dichos puntos. Pueden ser
representadas como matrices bidimensionales. Sus valores dependen de los pixeles de la imagen y los
posibles valores que pueden tomar. Cuantos mas puntos se utilicen para descomponer la imagen

fisica, mas fiel podra ser luego la reconstruccion.

Dentro del conjunto de las imagenes digitales se encuentra un grupo enfocado especificamente en el
diagnostico de enfermedades. Estas se obtienen como resultado de la aplicacién de pruebas médicas
a los pacientes como son los rayos X, la Tomografia Axial Computarizada (TAC) y la Resonancia
Magnética (RM).

En el caso de las imagenes médicas, se exige un alto nivel de resolucion, para permitir a los
especialistas dar un diagndéstico mas preciso. Entre los formatos de imagenes médicas, enfocadas en
la representacién de partes del organismo para realizar diagndsticos, se encuentran las imagenes
DICOM (Digital Imaging and Comunications in Medicine). Estas se obtienen como resultados de
examenes médicos como el caso de la RM y se caracterizan por tener una gran resolucion debido a

que necesitan representar mas informacion (Oleg, 2009).

1.2.1. Resonancia magnética

En términos médicos la RM es utilizada para producir imagenes de alta calidad del interior del cuerpo
humano. Las imagenes de RM estan basadas en la densidad de protones. Estos varian de acuerdo
con el tejido examinado reflejando sus propiedades fisicas y bioquimicas. Los diferentes tejidos son
caracterizados y discriminados de acuerdo a las propiedades de sus componentes como son el agua,

el hierro, la grasa, la sangre y sus productos de degradacion (Kaus, 1999).

La calidad de procesamiento de imagenes estd limitada por la calidad de la técnica de imagen
subyacente. Por lo tanto, es importante conocer y comprender las caracteristicas y limitaciones de la
RM. La proporcion sefial-ruido (SNR por sus siglas en inglés) aumenta de forma proporcional al
tamafio del pixel o voxel y a la raiz cuadrada del tiempo de la generacién de la imagen (Kaus, 1999).
Es determinado en gran medida por la fuerza del campo magnético externo. El ruido puede ser

modelado como aditivo o ruido blanco Rayleigh distribuido (Kaus, 1999).
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Las medidas de calidad principales en la RM son de alto contraste de tejidos, la resolucion y la SNR.
Estas son las funciones de numerosos pardmetros intrinsecos y por lo tanto sujetos a complejas
optimizaciones. Los pardmetros intrinsecos mas importantes, que se miden en el transcurso de la
exploracion de RM, son el tiempo de relajacion spin-lattice (T1), el tiempo de relajacion spin-spin (T2),
y la densidad de protones (PD), de las que dependen las diferentes caracteristicas del tejido (Kaus,
1999).

La aparicion de tejido tumoral puede mejorarse mediante la aplicacion de agentes que acttan sobre el
contraste. Estos medicamentos contienen gadolinio, un ion de metal paramagnético que acorta la sefial
T1 en las regiones de ruptura de la barrera sanguineo-cerebral. El grado de mejora esta relacionado
con el nivel de interrupciéon de la barrera sanguineo-cerebral y la transportacion en el cuerpo del
agente utilizado. De esta manera, es mejorada la calidad de la imagen en las patologias cerebrales y
facilita un posterior procesamiento de la imagen obtenida. (Kaus, 1999)

1.3. Imagenes DICOM

DICOM (Digital Imaging and Comunications in Medicine) es un estandar propuesto y controlado por la
National Electrical Manufacturers Association (NEMA) (DICOM, 2012). Esta conformado por 18
documentos que definen el correcto funcionamiento y la interconexién de sistemas destinados a la
creacion, almacenamiento, visualizacion, envio, recuperacion, consulta, procesamiento e impresién de
imagenes médicas. El propdésito principal del estandar es garantizar la igualdad de condiciones desde
el momento de la adquisicion de un estudio imagenolégico hasta el momento de ser desplegado en
pantalla o impreso en papel radiografico. Se debe resaltar la importancia que tienen las intensidades
de grises, puesto que estas deben ser las mismas sin importar el medio de visualizacion de la imagen.
Deben permitir que cualquier especialista observe lo mismo en cualquier tipo de dispositivo de

diagnostico.
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ARCHIVO DICOM

CABECERA

CONJUNTO DE DATOS

ELEMENTO DE DATOS

ELEMENTO DE DATOS

¢]

Figura 1: Estructura de un archivo DICOM

Como se muestra en la Figura 1, DICOM usa su propio lenguaje, basado en datos reales. Se interpreta
el mundo real como todos los datos fisicos o descriptivos. Estos pueden ser: el nombre del paciente, el
tipo de estudio, el dispositivo médico, los parametros de la adquisicion, la imagen digital y otros
parametros que son utilizados por DICOM. Basandose en estos criterios se clasifica el contenido de la
informacion por grupos que facilita el manejo de los datos dentro del archivo (Oleg, 2009).

1.3.1. Ficheros DICOM

Los ficheros DICOM corresponden a la parte 10 del estdndar DICOM. Por lo general un archivo
DICOM es reconocible por su extension *.dcm, pero no es una exigencia del estandar. La forma de
diferenciarlo es por medio de la cabecera que consta de 128 bytes de archivos de preambulo y 4 bytes
de prefijo “DICM”. El preambulo puede estar en blanco o contener informacién sobre la aplicacion
principal con la que debe ser ejecutado. Por otra parte, el cuerpo del archivo se forma por una
secuencia de conjuntos de datos que representan objetos del mundo real y que a su vez estan

constituidos por elementos de datos (Figura 1). Estos ultimos son valores codificados de los atributos
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del objeto, identificados y clasificados por un TAG o etiqueta. Cada etiqueta es un identificador Gnico
para cada elemento de dato compuesto de dos partes. DICOM utiliza una notacion de 4 bytes para
definir una etiqueta: (ej. GGGG, EEEE). El primer valor hexadecimal de 2 bytes es el nimero de grupo
y el segundo es el numero del elemento. Existe una gran variedad de elementos de datos y no siempre
se definen en su totalidad dentro de un archivo. Asimismo, pueden existir elementos de datos que no
aporten informacion relevante para ciertas necesidades. Por esto es importante saber que como

minimo el archivo debe contener los elementos de datos mencionados en la Tabla 1.

TAG Descripcion Tipo
(0028, 0002) Elementos por pixeles Int
(0028, 0008) Numero de frames Int
(0028, 0010) Filas Int
(0028, 0011) Columnas Int
(0028, 0100) Bits asignados Int
(0028, 0101) Bits almacenados Int
(0028, 0102) Bit de mayor valor Int
(0028, 0103) Representacion de pixeles Int
(0028, 1050) Centro de ventana Int
(0028, 1051) Centro de Ancho Int
(0028, 1052) Re-escala de intercepcion Int
(0028, 1053) Re-escala de pendientes Int

(7EFO0, 0010)

Datos de los pixeles

Byte[] o Uintl6][]

Tabla 1: Elementos de datos necesarios para la lectura adecuada de la imagen.

La manera como estan escritos los elementos de datos se denominan sintaxis de transferencia, que
generalmente es igual para todos los elementos de un archivo. La sintaxis de transferencia determina

si el elemento de dato esta escrito en un ordenamiento Big o Little Endian. Si el valor de
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representacion esta o no incluido en el elemento y el tipo de compresién de la imagen (Mapa de Bits,

JPEG o diferentes tipos de compresion).

1.4. Procesamiento digital de imagenes

Las etapas basicas del procesamiento digital de imagenes son: adquisicibn de la imagen, pre-

procesado, segmentacion, etiquetado y reconocimiento de patrones (ver Figura 1) (Woods, 2003).

Adquisicionde
imagenes

Pre-procesado Segmentacion

Reconocimiento
de patrones

Figura 2: Etapas del procesamiento digital de imagenes.

La adquisicién de la imagen es la primera etapa del procesamiento, cuyo objetivo es digitalizar la
imagen. Este proceso se realiza con la ayuda de algunos dispositivos, como los tomégrafos (Molina,
1998). Luego de obtener la imagen, sigue la etapa de pre-procesado, cuya funcién es mejorar la
imagen de manera que se incremente la calidad en los siguientes procesos. Generalmente son
técnicas para mejorar el contraste, disminuir el ruido y realzar los bordes (Molina, 1998).

La segmentacion es una de las tareas mas complicadas e importantes del procesamiento digital de
imagenes. Como salida en este proceso se tiene los pixeles que constituyen el contorno de una region
determinada o de toda la region. En cada caso hay que convertir los datos a una forma adecuada para
el proceso automatico segun el problema que se desee resolver (Woods, 2003; Molina, 1998).

La descripcidn es un proceso posterior a la segmentacion, cuya salida generalmente son datos crudos
de pixeles que constituyen el contorno, es decir un conjunto de pixeles que separan una region de la
imagen o de otros puntos de la region. Para un adecuado tratamiento informatico primeramente se
debe decidir si los datos a representar son del contorno o de la region completa. La descripcion
también conocida como seleccion de rasgos, consiste en extraer informacion cuantitativa de interés,
fundamental para diferenciar una clase de objetos de otra (Molina, 1998).

Los esquemas de descripcion de contornos deben tener ciertas propiedades (Woods, 2003):

10
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¢ Unicidad: cada objeto debe tener una Unica descripcion.
¢ Invariancia frente a transformaciones geométricas: rotacién, traslacion, escala y cambio de
posicion en el primer piso.
e Sensibilidad o capacidad para diferenciar objetos casi iguales.
e Abstraccion del detalle o capacidad para representar los rasgos caracteristicos basicos de los
objetos de manera abstracta.
Reconocimiento de patrones es el proceso mediante el cual se clasifica un objeto determinado.
Dependiendo de la aplicacion estos objetos pueden ser imagenes, sefiales, o cualquier tipo de

elemento que sea necesario clasificar (Woods, 2003).

1.5. Segmentacién en imagenes médicas

1.5.1. Proceso de segmentacion

La segmentacion de imagenes se define como la particion de una imagen en regiones constituyentes
no solapadas. Estas regiones son homogéneas con respecto a una determinada caracteristica como
la intensidad o la textura. Si el dominio de la imagen esta dado por I, entonces el problema de
segmentacion consiste en determinar el conjunto Sk € I cuya unién es la imagen I completa. Por lo

tanto, el conjunto que conforma la segmentacion debe satisfacer (Coto, 2003):

K
I ES USk
k=1

donde S, N Sj = Qparak # J,y cada S}, esta conectado. Idealmente, un método de segmentacion
obtiene aquellos conjuntos que corresponden a distintas estructuras. Cuando se elimina la restriccion
de que las regiones estén conectadas, el proceso de determinar los conjuntos Sk es denominado

clasificaciéon de pixeles; y a los conjuntos obtenidos se les llama clases. Clasificar los pixeles es un
objetivo deseable en el tratamiento de imagenes médicas (Coto, 2003), particularmente cuando se

necesita clasificar regiones desconectadas que pertenecen al mismo tejido. Determinar el nimero de
clases K en la clasificacion de pixeles puede ser un problema complejo. La estrategia mas utilizada

para mitigar este problema es asumir que se conoce la cantidad de clases, basado en conocimientos

previos de la anatomia que se toma en consideracion.

11
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1.5.2. Dimensionalidad

La dimensionalidad se refiere a si el método de segmentacién opera en un dominio de imagen 2D o
3D. Los métodos que solamente se apoyan en las intensidades de la imagen son independientes del
dominio de la imagen (Coto, 2003). Ciertos métodos como los modelos deformables, los campos
aleatorios de Markov (Markov Random Fields) y regién creciente (region growing) pueden operar de
forma diferente en dependencia de la dimensionalidad de la imagen. Generalmente, los métodos 2D se
aplican a imégenes 2D y los métodos 3D se aplican a imagenes 3D. En algunos casos los métodos
2D se aplican secuencialmente a los cortes de una imagen 3D (Cohen, 1991). Esto puede surgir
debido a razones practicas como la facilidad de implementacion, menor complejidad computacional y
reduccion de requerimientos de memoria. Ciertas estructuras son mas sencillas de definir a lo largo de
cortes 2D (Coto, 2003).

El software de visualizacion médica VisMedic esta orientado al manejo de imagenes 2D. Por eso, en
este trabajo, se decide hacer énfasis en los métodos de segmentacion 2D. Aunque también se
describen algunos modelos para la segmentacion de imagenes 3D que pueden ser utilizados en

imagenes 2D.

1.5.3. Segmentacion suave y efectos de volumen parcial

Las segmentaciones que permiten que las regiones o clases se superpongan son llamadas
segmentaciones suaves. Las segmentaciones suaves son importantes en el tratamiento de imagenes
médicas debido a los efectos de volumen parcial, donde multiples tejidos contribuyen a un solo pixel o
voxel; resultando en una mezcla de intensidades en las fronteras (Coto, 2003). La Figura 3 muestra
como el proceso de muestreo puede resultar en efectos de volumen parcial, creando ambigiiedades en
la definicién de la estructura. En la Figura 3b, es dificil determinar de manera precisa la frontera entre

los dos objetos.

12
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{a) (b)

Figura 3: Ejemplo del efecto de volumen parcial. () imagen ideal (b) imagen adquirida.

Una segmentacién dura obliga a tomar un decision en cuanto a si el pixel estd dentro o fuera del
objeto. Las segmentaciones suaves, por otro lado, retienen mayor informacién de la imagen original

permitiendo ambigiedad en la localizacion de las fronteras de los objetos.

1.5.4. Segmentacién discreta o continua

Casi todas las imagenes médicas usadas para la segmentacion de imagenes son representadas como
muestras discretas en una malla uniforme. Los métodos de segmentacion operan tipicamente en la
misma malla discreta que la imagen. De cualquier forma, ciertos métodos como los modelos
deformables son capaces de operar en el dominio espacial continuo, proveyendo precision subpixel en
la delineacion de las estructuras. La precision subpixel es deseable cuando la resoluciéon de una
imagen es del mismo orden de magnitud que la estructura de interés (Coto, 2003).

La segmentacion en el dominio continuo no es equivalente a la estimacion parcial de volumen u otros
métodos de segmentacion. La estimacion parcial de volumen apenas provee una fraccion de la
estructura que esta presente en un voxel. Esto puede ser suficiente para propoésitos de cuantificacion
pero no en situaciones donde se requiere una localizacién precisa, como la de ubicar tumores para el
planeamiento de cirugias o radioterapias. Los métodos de segmentacion continua realmente
reconstruyen como la estructura pasa a través del voxel. Aunque estos métodos tienen precision
subpixel o subvodxel, su exactitud y precisiobn aun son dependientes de la resolucion de la imagen

original. M&s aun, el nivel de precision puede ser muy dificil de validar en datos reales.

13
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1.5.5. Interaccion

La relacion entre la interaccion manual y el rendimiento es una consideraciéon importante en cualquier
aplicacion de segmentacion. La interaccion manual puede proveer precisidn incorporando el
conocimiento a priori de un usuario. De cualquier forma, para estudios en grandes poblaciones, esto
puede ser muy laborioso y un gran consumo de tiempo (Coto, 2003).

El tipo de interaccion requerido por los métodos de segmentacion puede ir desde la delineacion
manual completa de una estructura anatémica, hasta la seleccion de uno o mas puntos iniciales para
un algoritmo, como en el trabajo de Neuenschwander et. al. (Neuenschwander , y otros, 1997). La
diferencia entre estos tipos de interaccién es la cantidad de tiempo y esfuerzo requerido, asi como la
cantidad de entrenamiento requerido por el usuario. De cualquier forma, inclusive los métodos de
segmentacion automatizada generalmente requieren alguna interaccion para especificar parametros

iniciales que pueden afectar el rendimiento significativamente.

1.5.6. Validacion

Para cuantificar el rendimiento de un método de segmentacion, es necesario llevar a cabo
experimentos de validacién, lo cual generalmente consiste en comparar el resultado obtenido contra
algin modelo real (Coto, 2003). EI método mas directo para validar es comparar la segmentacion
automatica con una segmentacion obtenida manualmente, pero este método no garantiza a un modelo
real perfecto debido a que el rendimiento de un usuario también puede ser deficiente. En Zhang
(Zhang, 1996), se presentan otros métodos mas precisos para evaluar los métodos de segmentacion.
De cualquier forma, una vez que el modelo real esté disponible, se debe establecer alguna medida de
mérito para cuantificar la precision y exactitud. La seleccién de dicha medida de mérito es dependiente
de la aplicacion y puede basarse en informacion de la region como el nimero de pixeles que no se
clasificaron o la informacién de los bordes como la distancia al borde real.

En este trabajo se comparan los resultados del método de segmentacién propuesto con algunos

métodos que fueron descritos en el epigrafe 1.9.

1.6. Reduccién de ruidos en imagenes

1.6.1. Filtro bilateral anisotropico

Es un filtro utilizado cominmente en imagenes de TC. Tras la adquisicion de las imagenes, la

informacion de las proyecciones de rayos X requiere de un proceso inverso de reconstruccién para

14
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obtener imagenes de TC (Perona, y otros, 1990). En 1995, Tomasi y Manduchi propusieron un método
llamado el filtro bilateral, capaz de preservar los bordes de la imagen y disminuir el ruido en regiones
uniformes. Una de las ventajas de este filtro es su naturaleza no iterativa, en comparacion con filtros
predecesores como la difusién anisotrépica; que facilita una eficiente implementacion computacional.
El filtro bilateral es un filtro adaptativo no lineal que tiene como caracteristica principal que cada pixel
(o voxel) se procesa teniendo en cuenta un criterio de distancia espacial asi como una medida de la
diferencia en intensidades de gris. Por ejemplo, dos pixeles contiguos tenderan a promediarse si se
utiliza solo un criterio de distancia espacial, similar a como lo hace un filtro Gaussiano; sin embargo,
cuando se usa el filtro bilateral también se tiene en cuenta la diferencia en intensidades de gris. Si la
intensidad es parecida, de acuerdo con un parametro predefinido, los pixeles efectivamente trataran de
igualar sus intensidades. Si las intensidades son muy distintas (por ejemplo en los bordes de una
imagen), dicha diferencia se aplica en el cdmputo y ambos pixeles preservarian sus intensidades
originales.

1.6.2. Filtro de la mediana

Dada una imagen f(i,]), el procedimiento consiste en generar una nueva imagen g(i,j) cuya
intensidad para cada pixel se obtiene promediando los valores de intensidad de los
pixeles f (i, ) incluidos en un entorno de vecindad predefinido. Cuanto mayor sea el tamafio de la

mascara mayor sera la reduccién del ruido, pero a cambio se producira una mayor difuminacién de los
bordes.

Ventajas
e Atenua el ruido impulsional (Sal y pimienta)
¢ Elimina efectos engafiosos.
e Preserva bordes de la imagen.
Desventajas:
¢ Pierde detalles (Puntos, lineas finas).
o Redondea las esquinas de los objetos.

o Desplazamiento de los bordes.

15
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La ventaja que tiene este filtro de preservar los bordes de los objetos en una imagen es factible para la
segmentacién de estructuras en imagenes digitales. Es utilizado por el método de segmentacion de
tumores propuesto en este trabajo debido a su flexibilidad de cambiar el tamafio de su ventana; lo que
posibilita una mejor definicion de los bordes del tumor. Ademas reduce el ruido en las imagenes sin

modificar considerablemente sus intensidades.

1.7. Métodos de segmentacion

1.7.1. Agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento (En inglés, clustering) llevan a cabo esencialmente la misma funcion
gue los métodos clasificadores, pero sin utilizar datos de entrenamiento. Por lo tanto, son métodos no
supervisados. Para compensar la falta de los datos de entrenamiento, los métodos de agrupamiento
iteran entre segmentar la imagen y caracterizar las propiedades de cada clase. En este sentido, los
métodos de agrupamiento se entrenan a si mismos usando los datos disponibles. Los métodos de
agrupamiento se encargan de agrupar un conjunto de pixeles en clases de objetos similares. Los
elementos pertenecientes a estos grupos cumplen con la premisa fundamental de que son similares
entre ellos mismos y diferentes de los elementos pertenecientes a otro. Un algoritmo de agrupamiento
comun es el algoritmo de las K-means o algoritmo ISODATA (Gonzalez, y otros, 1987).

(a) (b)

Figura 4: (a) imagen original (b) segmentacion utilizando el algoritmo K-means.
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En la Figura 4b se muestra el resultado de aplicar el algoritmo K-means a una imagen de RM del
cerebro (Figura 4a). Se asume que el numero de clases es tres, las que representan el fluido
cerebroespinal, materia gris y materia blanca.

El método de segmentaciéon K-means ha sido considerado el estandar dentro de los métodos de
segmentacién y permanece su gran aceptacion en este campo (Vester, 2005). Lo primero que necesita

es que sea especificado con anticipacion el numero de clister deseado. Este se define como el
parametro k. Luego se generan de forma aleatoria k valores numéricos y son asignados como centros

de cluster. Seguidamente todos los valores a segmentar son asignados al centro de clister mas
cercano de acuerdo a una medida de distancia. Después los centroides o medios de los centro de
clusteres son calculados.

Se realizan varias iteraciones hasta que los centros se estabilicen o estos tiendan a no cambiar
considerablemente. El método es simple, efectivo y facil de probar; busca en su funcionamiento
minimizar una funcién objetivo dada por la sumatoria de las distancias al cuadrado entre los valores de
cada cluster y su centro. En el epigrafe 2.2.5 se describe con mas detalle el procedimiento de

segmentacion.

1.7.2. Segmentacion basada en histogramas

El histograma de una imagen digital con niveles de gris en el rango [0, 255] es una funcién discreta
p(rk) = nk/n, donde rk es el k-ésimo nivel de gris, nk es el nimero de pixeles de la imagen con
ese nivel de gris y 1 el nimero total de pixeles de la imagen (k = 0,.., 255). En forma general podemos
decir que p(rk) brinda una idea acerca de la probabilidad de que aparezca el nivel de gris Tk

(Ballard, y otros, 1982). La representacion grafica de esta funcion para todos los valores de k

proporciona una descripcion global de la apariencia de la imagen. Aungue el histograma no indica
nada especifico sobre el contenido de la imagen, su perfil proporciona, sin dudas, informacion muy (util
sobre la posibilidad de mejorar la imagen. Se entiende por mejora destacar caracteristicas de interés
de esta y no en el sentido visual clasico. La segmentacion de una imagen consiste en extraer

propiedades o caracteristicas comunes de alguna region de interés (Ballard, y otros, 1982).

1.7.3. Crecimiento de regiones

La técnica denominada de crecimiento de regiones o de semilla, en inglés Seeded Region Growing, es

una version de la técnica de unién de regiones donde las regiones iniciales de la imagen son cada uno
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de los pixeles. La segmentacion se inicia en un punto concreto de la imagen, marcado por el usuario. A
partir de esa semilla se afiaden los pixeles vecinos que cumplan un cierto criterio. Esta técnica tiene en
cuenta las relaciones que existen entre los objetos de la imagen, intentando crear regiones uniformes
agrupando pixeles que satisfacen ciertos criterios de similitud. El resultado depende fuertemente del
criterio y de la definicion de conectividad empleada. Intenta hacer crecer una region conectada

uniformemente, originada en cada semilla (Bow, y otros, 1992).
Un pixel se agrega a la region si:
¢ No se asigno antes a otra region.
e Esvecino de la region.
e Laregion creada al agregar el nuevo pixel sigue cumpliendo con el criterio de uniformidad.

Este método tiene como aspecto negativo que los resultados son sensibles a las semillas

seleccionadas y dependen del criterio de vecindad utilizado: de cuatro u ocho vecinos.

1.7.4. Conjunto de nivel

Los conjuntos de nivel, proponen controlar el movimiento de interfaces o curvas evolutivas para
detectar los bordes correspondientes a alguna geometria. En la segmentacion de imagenes los
conjuntos de nivel son usados para definir objetos de interés. Los conjuntos de nivel actian como
curvas de la imagen, que reparan las regiones donde hubo pérdida de informacion. Este proceso
minimiza la variacién de la nueva informacién generada (Vernon, 1991). Los conjuntos de nivel sirven
para particionar el dominio de la imagen en diferentes regiones. Las interfaces que separan dichas
regiones representan el conjunto de nivel cero. Estas interfaces son representadas por funciones
adecuadas, generalmente por una funcién Lipschitz continua, usualmente la funcién de distancia con

signo, si se trata de curvas bidimensionales como en el caso de las imagenes.

1.7.5. Transformacion divisoria (watershed)

Esta técnica es aplicada originalmente a superficies de nivel (geogréficas), en donde las lineas
watershed son las fronteras entre las cuencas hidrogréficas de rios y lagos. Para aplicar una
transformacién watershed a una imagen digital, médica o de cualquier otro tipo, basta con asignar una
“altura” a cada pixel para construir una superficie de nivel equivalente, de acuerdo con el nivel de gris.
Para un numero diferente de dimensiones, no cambia el sentido topoldgico de la transformacion,

aunque légicamente no se pueda visualizar una superficie 4D asociada a una imagen de tres
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dimensiones. Las lineas watershed pretenden separar regiones relativamente homogéneas. Por ello se
aplica la transformacion watershed, no a la imagen original, sino a una imagen de tipo gradiente. Este
procedimiento se realiza para que las transiciones entre regiones delimiten las cuencas y éstas

coincidan con las regiones de nivel de gris homogéneo (Osher, 2003).

1.7.6. Valor del umbral

El proceso de umbralizacion (en inglés, thresholding) es un método que busca segmentar imagenes
escalares creando una particion binaria de las intensidades de las imagenes. Esta técnica ignora las
relaciones que existen entre los objetos que aparecen en la imagen. Los pixeles se agrupan de
acuerdo a algun atributo comin como es la intensidad o el color. Una umbralizacion trata de
determinar un valor de intensidad, llamado umbral (en inglés, threshold), que separa las clases
deseadas. Transforma un conjunto de valores, variando en un rango determinado, en otro conjunto de
valores que contienen soélo los valores deseados (Osher, y otros, 2003). La segmentacién se logra
agrupando todos los pixeles con mayor intensidad al umbral en una clase, y todos los otros pixeles en
otra clase. Existen dos clasificaciones posibles para cada pixel: si el pixel esta por debajo del nivel del
umbral recibira un valor y si estd por encima de este obtendra otro valor. La umbralizacion es una
técnica efectiva para obtener la segmentacion de imagenes donde estructuras diferentes tienen
intensidades contrastantes u otras caracteristicas diferenciables. Como existen sélo dos posibles
clasificaciones, el resultado sera una imagen binaria y la medida del umbral marca el nivel de gris. Su
principal limitaciébn es que en su forma mas simple solo se generan dos clases y por lo tanto no se

puede aplicar a imagenes multicanal.

1.7.7. Segmentacion basada en modelos

Este enfoque parte de la hipétesis que los elementos de interés tienen forma similar, hipétesis
cumplida por los érganos y estructuras formadas en el organismo. Partiendo de este planteamiento se
busca un modelo probabilistico que sea capaz de describir el objeto de interés y sus variaciones. Si se
busca un objeto con una forma fija en la imagen, lo mas facil sera definir un patrén (una imagen que
contiene el objeto) y buscar elementos similares por toda la imagen. Los objetos no son totalmente
iguales en todos los pacientes, incluso pueden cambiar un poco de un paciente a otro. Por eso no se
busca un patrén fijo, sino que se crea un patrén estadistico o forma media a partir de muchas
imagenes (Sethian, 1996). Estas imagenes de partida se conocen como conjunto de entrenamiento, y

el nivel de variedad que posea es lo que determinara la calidad de la segmentacion.
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Figura 5: Algoritmo de patrones deformables

En la Figura 4 se muestra el método general seguido por el algoritmo. Manualmente el usuario debe
marcar una serie de puntos iguales en las imagenes de entrenamiento. Luego se alinean las imagenes
para obtener un modelo del objeto y sus variaciones estadisticas. Finalmente se obtiene la informacion
acerca de como sera representado el tumor en una imagen digital. Este método tiene como
inconveniente que si el conjunto de entrenamiento es pobre, el algoritmo es incapaz de reconocer

cierto nimero de patrones (Sethian, 1996).

1.7.8. Agrupamiento jerarquico

Los métodos jerarquicos tienen como objetivo agrupar clisteres para formar un clister nuevo o
separar alguno ya existente para dar origen a otros dos. Sucesivamente se va efectuando este proceso
de aglomeracién o divisién hasta que se minimice alguna distancia o0 se maximice alguna medida de
similitud.

Los métodos jerarquicos se subdividen en aglomerativos y disociativos. Cada una de estas categorias

presenta variados métodos.
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¢ Los métodos aglomerativos, también conocidos como ascendentes, comienzan el andlisis con
tantos grupos como elementos existan. A partir de estas unidades iniciales se van formando
grupos, de forma ascendente, hasta que al final del proceso todos los casos tratados estan
englobados en un mismo conglomerado.

e Los métodos disociativos, también llamados descendentes, constituyen el proceso inverso de
los métodos aglomerativos. Comienzan con un conglomerado que engloba a todos los casos
tratados y a partir de este grupo inicial, a través de sucesivas divisiones, se van formando
grupos cada vez mas pequefios. Al final del proceso se tienen tantas agrupaciones como casos
han sido tratados.

A continuacion se describe un ejemplo de un método aglomerativo:

Sea n el conjunto de individuos de la muestra, de donde resulta el nivel K = 0, con 1 grupos. En el
siguiente nivel se agrupan aquellos dos individuos que tengan la mayor similitud (0 menor distancia),
resultando asi n — 1 grupos. Siguiendo el mismo método, se agrupan en el nivel posterior aquellos
dos individuos (o clusteres ya formados) con menor distancia o mayor similitud. De esta forma, en el

nivel L se forman n — L grupos. Si se continlla agrupando de esta forma, se llega al nivel L =

n — 1 en el que solo hay un grupo, formado por todos los individuos de la muestra.

Esta manera de formar nuevos grupos tiene la particularidad de que si en un determinado nivel se
agrupan dos clusteres, éstos ya quedan jerarquicamente agrupados para el resto de los niveles.

En resumen, la forma general de operar de estos métodos es bastante simple. En los métodos
aglomerativos se parte de tantos grupos como individuos existan. A continuacién se selecciona una
medida de similitud, agrupandose los dos grupos o clisteres con mayor similitud. Asi se continda hasta
que:

e Se forma un solo grupo.

e Se alcanza el numero de grupos prefijado.

e Se detecta, a través de un criterio de significacién, que hay razones estadisticas para no
continuar agrupando cllsteres, ya que los mas similares no son lo suficientemente
homogéneos como para determinar una misma agrupacion.

Aunque existen varias estrategias empleadas para unir los clisteres en las diversas etapas o niveles
de un procedimiento jerarquico en este trabajo se hace énfasis en la estrategia de amalgamiento
simple. Dicha estrategia recibe en la literatura anglosajona el nombre de amalgamamiento simple

(single linkage) y es utilizada en una de las fases de segmentacion propuesta en este trabajo. Para
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esta estrategia se considera que la distancia o similitud entre dos clusteres viene dada,

respectivamente, por la minima distancia (0 maxima similitud) entre sus componentes.

Asi, si tras efectuar la etapa K — ésima, se forman n — K clisteres. La distancia entre los clisteres

C; (con n; elementos) y Cj (con n; elementos) seria:
d(C;,G) = Mg%i {dop,x)}l=1,..,nym=1,..,n
Xm EC]'
si se empleara una medida de similitud seria de la forma siguiente:
S(Ci;Cj) = l)\(/gg%i {sCxpx )}l =1,..,n;m=1,..,n;
Xm EC'

J

Con ello la estrategia seguida en el nivel K + 1 seréa:

1. En el caso de emplear distancias, se uniran los clisteres C; y C]- Si

W G) = Mt (G )} =
i1#J1
= o) NIB O (L=t m = 1 1

i1#Jj1 XmECj1

En el caso de emplear similitudes, se uniran los clisteres C; y Cj Si

S(Ci ’ Cj) - i1 .J'1l\=/[1e,l..)..(n—1{ {S(Cil ’ le)} -
i1#]j1
=, ,j11\=/[3.).,(n—1< }pl/lellélil {sCxpx))} p 1=1,.,n;m=1,...,nj

i1#]J1 XmEle
donde, se ha seguido la norma general de maximizar las similitudes o bien minimizar las distancias.
1.7.9. Redes neuronales artificiales de segmentacion

Las redes de neuronas artificiales (denominadas habitualmente como RNA o en inglés como: "ANN”)
son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en la forma en que funciona el

sistema nervioso de los animales. Se trata de un sistema de interconexion de neuronas en una red que
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colabora para producir un estimulo de salida. En inteligencia artificial es frecuente referirse a ellas

como redes de neuronas o redes neuronales (Begg, 2006)

Una red neuronal se compone de unidades llamadas neuronas. Cada neurona recibe una serie de
entradas a través de interconexiones y emite una salida (Van der Smagt, y otros, 1996) Esta salida

viene dada por tres funciones ( Rabufial, 2006):

1. Unafuncion de propagacion o funcion de excitacion, que por lo general consiste en la
sumatoria de cada entrada multiplicada por el peso de su interconexion (valor neto). Si el peso
es positivo, la conexiébn se denomina excitatoria; en caso contrario, se denomina inhibitoria
(Du, y otros, 2006).

2. Una funcién de activacién, que modifica a la anterior. Puede no existir, siendo en este caso la
salida la misma funcién de propagacion.

3. Una funcion de transferencia, que se aplica al valor devuelto por la funcién de activacion. Se
utiliza para acotar la salida de la neurona y generalmente viene dada por la interpretacién que
gueramos darle a dichas salidas. Algunas de las mas utilizadas son la funcién sigmoidea (para
obtener valores en el intervalo [0,1]) y la tangente hiperbdlica (para obtener valores en el

intervalo [-1,1]) (Freeman, y otros, 1991).

1.7.10. Mapas de Kohonen

En este trabajo se decide utilizar mapas auto-organizables (por sus siglas en inglés, SOM) debido a su
caracteristica fundamental de entrenar sus datos para un determinado conjunto de informacién. En el
método de segmentacion propuesto se utiliza este tipo de red neuronal en conjunto con un método de
agrupamiento jerarquico para obtener los centroides necesarios por el algoritmo de segmentacion K-
means.

Las redes SOM son un tipo especial de redes neuronales artificiales de aprendizaje no supervisado
gue fueron introducidas por Teuvo Kohonen. Pueden ser representadas como un proceso de mapeo
no lineal y ordenado de los datos de entrada de alta dimension hacia los elementos de un arreglo
regular de baja dimensiébn (Logeswari, y otros, 2009). Estas redes estan estructuradas por
componentes llamados nodos o neuronas a las cuales se les asocia un vector de peso de la misma
dimensién que los vectores de entrada de datos y una posicion en el espacio del mapa. La disposicion
usual de nodos se puede representar como una distribucion regular con la forma de una malla

hexagonal o rectangular.
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El procedimiento tipico de entrenamiento de este tipo de red es colocar un vector desde el espacio de
datos en el mapa para encontrar el nodo mas cercano al vector de peso tomado desde el espacio
vectorial de datos y ajustarlo al mapa de nodos de la red. Se calcula la distancia euclidiana de todos
los vectores de pesos (Logeswari, y otros, 2009). La neurona con el vector de peso mas similar a la de
entrada se denomina la mejor unidad de ajuste (en adelante MUA). Los pesos de la MUA y neuronas
cercanas a ella en la red SOM se ajustan en dependencia del vector de entrada. La magnitud del

cambio disminuye con el tiempo y la distancia de la neurona de MUA.
Una descripcién de una red SOM se presenta a continuacion:

Variables

o L representa la iteracion en curso.

e A es la cantidad limite de iteraciones.
e WUV eselvector de peso actual.

e D esla entrada objetivo.

o e(t) es una restriccion en funcion de la distancia de la MUA a la neurona v y en funcion del

tiempo t. Usualmente es denominada funcién de vecindad.

a(t) es el coeficiente de aprendizaje de la red.

Algoritmo
1. Asignar valores aleatorios a los pesos del mapa de nodos.
2. Escoger vector de entrada.
3. Recorrer cada nodo del mapa:

1. Utilizar la férmula de la distancia euclidiana para encontrar la similitud entre el peso del

vector de entrada y los pesos de cada nodo del mapa.

2. Seleccionar el nodo que proporciona la menor distancia (este nodo es denominado la

mejor unidad de ajuste).

4. Actualizar los nodos vecinos al nodo de MUA aproximandolos al vector de entrada.
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1. Wt + 1) = Wu() + 0(0)a(t)(D() — Wu (D).

5. Incrementar t y repetir el paso 2 mientras que t < A.

1.8. Segmentaciéon de tumores cerebrales

La intensidad del color es una caracteristica importante para la segmentacion de tumores de forma
automatica (Sanchez, 2011) aunque existen otros tipos de factores debidamente documentados como
es el caso de los parametros basados en fractales (Iftekharuddin, y otros, 2008) y los 2D y 3D wavelets
(Jude, y otros, 2009) entre otros (Kaus, 1999).

El proceso de segmentacion del tumor se basa generalmente en agrupar clases similares, es decir,
basandose en el tipo de caracteristicas utilizadas (Jude, y otros, 2009). En las imagenes médicas el
tumor es agrupado en la minima cantidad de clases, siendo el caso mas favorable aquel en el que se
agrupe el tumor en una sola clase. Si no se logra al menos uno de estos procesos el resultado puede
ser muy desfavorable. El tipo de clase mas utilizado y documentado es la clase basada en la
intensidad de color. Esto se debe a que el nivel de intensidad que generalmente presentan los
tumores, es considerablemente diferente al resto de las demas intensidades. Sin embargo, se han
disefiado e implementado métodos hibridos (Jude, y otros, 2009) que brindan buenos resultados,
incluso mejores en diversas condiciones.

Una extensa documentacion relacionada con segmentacion de tumores cerebrales en imagenes
médicas digitales se registra en el campo de la segmentacion de tumores cerebrales. Es importante
sefialar que no existe un método general que pueda segmentar este tipo de lesiones en todos los
escenarios. Incluso en escenarios especificos es muy dificil desarrollar un método que segmente
efectivamente un tumor en una imagen digital (Kaus, 1999; Jude, y otros, 2009). Las soluciones
parciales al problema se basan en utilizar métodos hibridos, empleo de heuristicas y definicién de
especificaciones para diversos tipos de condiciones e imagenes. En el actual epigrafe se describen
alguno de éstos métodos, principalmente los automaticos.

Los factores intrinsecos de las imagenes generadas mediante RM causan errores en la segmentacion,
porque las caracteristicas de un tipo de tejido pueden ser representadas de forma incorrecta. Ejemplo
de esto son los limites difusos y el cambio de apariencia de los tejidos por su ubicaciéon. Estas
caracteristicas plantean un problema general para cualquier tarea de segmentacién. La aplicacion de
agentes contrastantes en meningiomas de alta intensidad refuerza el resultado obtenido al delimitar
adecuadamente los limites definidos. Los gliomas de bajo grado, por el contrario, son bajos en

intensidad porque no tienen una significativa mejoria ante la aplicacion de agentes contrastantes, y sus
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limites en el cerebro son dificiles de detectar. En presencia de un edema y un tumor, por lo general, es
dificil de separar el tumor del edema solamente con imagenes T1. Son necesarias otras imagenes en
T2 para distinguir entre el edema y el tumor. T1, T2 y los valores de densidad de protones, reportan
grandes variaciones en la distribucion de los valores de gris en pacientes con el mismo tipo del tumor.
Asimismo reportan una superposicién considerable en la distribucién de los valores de grises, tanto

entre los diferentes tipos de tumores como entre el tejido normal.

Un estudio realizado por Kjaer (Kaus, 1999) a 88 pacientes con caracteristicas diferentes en sus
tumores, reportd una discriminacion satisfactoria mediante el andlisis de valores de medias en la
textura. Sin embargo, estos valores medios sobre las regiones que deben ser seleccionadas, como

método de discriminacién, no son satisfactorios a nivel de voxel.

1.9. Trabajos relacionados

Se han desarrollado variados métodos para la segmentacién de lesiones en imagenes médicas
DICOM. Se utilizé un método basado en un campo aleatorio de Markov (Wels, y otros, 2008) para la
segmentacién automatica de tumores cerebrales en imagenes médicas 3D. Otra variante utilizada fue
el empleo de plantillas 3D (Ambrosini, 2009) para la deteccion de metéstasis cerebral. Este método
presenta como principales ventajas que estad enfocado directamente a la deteccion de metastasis
analizando su topologia y que es computacionalmente de alto rendimiento. No obstante, necesita una
base de datos proveniente de pacientes que padezcan la enfermedad.

En el proceso de segmentacion de tumores se ha empleado recientemente un algoritmo basado en la
precision espacial de un campo aleatorio, ponderado y oculto de Markov que utiliza una expectativa de
maximizacion. El método es automatico y se enfoca principalmente en la segmentacién de tumores del
tipo glioblastoma-multiforme.

Por otra parte existe un método de segmentacién automatica que identifica tumores cerebrales a partir
de tejidos sanos en imagenes de RM (Fletcher-Heath, y otros, 2012). Como principal ventaja este
método permite registrar un seguimiento de la lesidon durante toda su etapa de evolucion.

Se pueden encontrar métodos que combinan técnicas como la légica difusa, andlisis multiespectral y
algoritmos para el procesamiento de imagenes (C. Clark, y otros, 2009). El resultado es un sistema no
supervisado capaz de segmentar automaticamente e identificar volimenes de tumores de tipo
gliobastoma-multiforme en imagenes de RM durante el periodo de tiempo en el que el tumor es

detectado y diagnosticado. Un método hibrido que combina informaciones espaciales y el método de
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segmentacién Fuzzy C-Means (Zulaikha, 2010) es utilizado en escenarios donde la imagen esta muy
dafiada o presenta mucho nivel de ruido.

Para la deteccion de regiones sospechosas en el cerebro se presenta un novedoso método de
segmentacién que utiliza un nivel variable y cuantificable (Shanbhag, y otros, 2011). La principal
ventaja de este método es que los diferentes cambios cuantitativos definidos como parametros de
entrada pueden determinar diversos tipos de patologias e irregularidades en el cerebro, incluido los
tumores.

Otro método reciente para la deteccion de lesiones cerebrales estid basado en el método de
segmentacion crecimiento de regiones (Mohd, y otros, 2012). Este algoritmo tiene como caracteristica
fundamental que calcula el histograma de la imagen para obtener umbrales que le sirven como pixel
de origen al método de segmentacion propuesto. Similar al anterior existe un algoritmo que en lugar de
utilizar el histograma hace uso de una red neuronal artificial para la clasificacion de los pixeles de
segmentacion (Jafari, y otros, 2011).

En el area de las Maquinas de Vectores de Soporte (Por sus siglas en inglés, SVM) (Selvaraj, y otros,
2007 ) se describe un método para la segmentacion de areas en el cerebro, en los que se puede
obtener el tumor segmentado. Pero tiene como caracteristica que no esta orientado directamente a la
segmentacién de este tipo de enfermedad. Se han empleado SVM en conjunto con un filtro gaussiano
RBF (Radial Basis Function), para extraer las caracteristicas de las imagenes de RM y segmentar el
tumor (Chandra, y otros, 2007).

Un modelo semiautomatico con conexién difusa se ha desarrollado recientemente para calcular el
volumen de los tumores sin mucho esfuerzo por los especialistas que trabajan en el area de
diagnéstico de enfermedades cerebrales (Huo, y otros, 2009). En dicha investigacion, se propone un
método que combina los resultados de varios métodos de segmentacion y los agrupa en un conjunto
final.

Un estudio acerca del uso de técnicas de colonias de hormigas utilizadas como meta heuristica para la
segmentacion de tumores (Jaya, y otros, 2011) demuestra la eficiencia del uso de este tipo de técnicas
en el area de interés. En este trabajo se realizan ajustes de optimizacion a la colonia de hormigas para
mejorar los resultados. También registran métodos basados en obtener el contorno del area del tumor
(Kumar, 2011), basandose en la topologia de la lesion y caracteristicas de las imagenes.

Se han empleado técnicas de transformacion divisoria que utilizan en su etapa de procesamiento filtros
de reduccion de ruidos y deteccion de bordes para elevar la efectividad del método (Malhotra, 2011).
Se ha realizado procedimientos que utilizan tres tipos de agrupaciones segun los valores de intensidad

de la imagen a procesar (Mayer, y otros, 2009) . En esta investigacion se toman en cuenta la materia
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gris, materia blanca y el fluido cerebro-espinal y se aplica un algoritmo de segmentacién de corrimiento
de media. Aunque este algoritmo no estd especializado para la deteccién de tumores puede ser
utilizado para segmentar este tipo de patologias.

El modelo de clasificacion bayesiana (Corso, y otros, 2007) se ha utilizado para la segmentaciéon de
tumores de tipo gliobastoma-multiforme y edemas. Otro de los algoritmos encontrado basa su teoria en
la segmentacion difusa a un solo canal de imagen de seronancia magnética.

Un método que utiliza una red SOM, en conjunto con un método de agrupamiento jerarquico con el que
se obtiene los valores necesarios para el algoritmo de clusterizacion Fuzzy C-Means es propuesto por
(Ratna, y otros, 2011). Este modelo tiene como principal ventaja que se adapta a las propiedades de la
imagen a procesar, lo que lo hace muy efectivo incluso en escenarios en los que no fue principalmente
disefnado.

En la practica los métodos de agrupamientos como el Fuzzy C-Means y el K-means son
computacionalmente de bajo rendimiento, pero se han realizado adaptaciones para mejorar la
velocidad de estos algoritmos. Por ejemplo (Toranzo, 2010) utiliza técnicas de optimizacién que
aumentan considerablemente el rendimiento de los algoritmos mencionados. Aungque en este trabajo

no se hace énfasis en el rendimiento, sino en la eficiencia del modelo de segmentacién propuesto.

1.10. Conclusiones parciales

A lo largo de este capitulo se analizaron aspectos importantes en el campo de la segmentacion de
tumores cerebrales. Se analizaron varios métodos y algoritmos para la segmentacién en imagenes
digitales, eligiéndose al algoritmo K-mean por su efectividad en el area de la clusterizacion. Entre los
métodos de segmentacion de tumores cerebrales analizados se decidi6 elegir el método propuesto por

(Ratna, y otros, 2011). La justificacion detalla de esta eleccién se explica en el epigrafe 2.1.
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CAPITULO 2: SOLUCION PROPUESTA

En este capitulo se elige y se describe el método de segmentacion seleccionado. Se explican las
diferentes fases que realiza: Primeramente la fase de adquisicion y transformacién de datos en la que
se obtiene una matriz de pixeles. Seguido se procede a la fase de reduccién de ruido donde se
eliminan elementos innecesarios. Posteriormente la fase de preparacion de datos donde se obtienen
los centroides que seran utilizados en la Ultima fase de la segmentacion.

Por otra parte se muestran los diagramas de secuencia y de clases de disefio. Ademas, es explicada la
integracion del sistema con el software de visualizacion VisMedic. También se abordan las
caracteristicas fundamentales que debera presentar el sistema. Se describe el negocio, las reglas que
debe cumplir los requerimientos funcionales y no funcionales, los actores del negocio y los diagramas
de caso de uso. Se definen las herramientas y tecnologias necesarias para dar solucién al problema a

resolver.

2.1. Eleccion del método de segmentacion

Posterior al andlisis realizado de varios métodos se propone el uso del método de segmentacion de
tumores cerebrales propuesto por (Ratna, y otros, 2011). Este modelo es el elegido por las ventajas

gue se describen a continuacion:
® |asredes SOM son eficaces en imagenes que presentan pérdida de datos.

® FE| método de segmentacion K-Means es uno de los mas efectivos y utilizados para la

segmentacion de regiones de interés en imagenes médicas.

® Es efectivo para el tipo de imagenes manejadas por VisMedic.

2.2. Modelo de segmentacidén propuesto

En este epigrafe se describen cada una de las fases del método de segmentacién propuesto. En la
primera fase se procede a obtener las matrices de intensidades de los canales de colores (rojo, verde,
azul) y realizar una transformacion en estas para normalizar sus valores. Luego se procede a la fase
de reduccion de ruidos donde se mejora la calidad de la imagen y se eliminan pixeles con intensidades
muy desfasadas. En la fase siguiente se utiliza una red SOM en conjunto con un método de

agrupamiento jerarquico. A través de este se obtienen los centroides para el método de segmentacion.
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Finalmente se procede a la fase de segmentacion con el método K-Means donde se obtiene las

regiones de interés o sospechosas relacionas con el tumor.

2.2.1. Fase de adquisicion y transformacion de datos

Las imagenes de entrada al sistema se representan mediante matrices de pixeles de la forma
R,G,B € M,,,.,,(N) para cada uno de los tres canales de colores (rojo, verde, azul). Producto a

que el rango de los valores que conforman estas matrices son los nimeros naturales comprendidos
en el rango de 0 a 255 se reduce la efectividad del procesamiento de los métodos de segmentacion
convencionales. El principal problema es que la diferencia entre el valor minimo y el méximo llega a ser
muy considerable en varias de las etapas de procesamiento y se obtienen resultados no deseados.
Como solucion se procede a transformar los valores de las matrices en el rango real de 0 a 1. El

procedimiento se describe a continuacion:

Sean R,G,B € M,,,,,(N) matrices de intensidades de los canales de color (rojo, verde, azul)

respectivamente. Se aplica la siguiente formula:

Va;; €(R,G,B) hacera;; = aij/255 ,i=1,2,..,mj=12..,m.

2.2.2. Fase de reduccion de ruido

En esta fase se utiliza el filtro de la mediana para reducir el ruido de la imagen. El filtro de la mediana
es un filtro no lineal de imagenes digitales utilizado para la reduccion de ruido. Es muy utilizado en el
procesamiento de imagenes digitales porque en diversas ocasiones preserva los bordes al eliminar el

ruido.
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a)

Figura 6: Aplicacion del filtro de la mediana en una imagen dafiada.

Es necesario aplicar el filtro de la mediana en la imagen a procesar ya que si existen valores de
intensidad muy desfasados se corre el riesgo de que sean clasificados como pertenecientes al tumor.

Un ejemplo del uso del filtro de la mediana puede observarse en la Figura 6. Se puede observar que
hay pérdida de informacién en la imagen (Figura 6a). Luego se le aplica el filtro de la mediana para

reparar la imagen (Figura 6b) y regular sus intensidades.

2.2.3. Fase de preparacion de datos

Luego de haberse aplicado un filtro para la reduccion de ruido a la imagen se procede a calcular el
valor promedio o la media de la matriz de la imagen. Este procedimiento se basa en obtener el
promedio de los elementos de cada una de las filas, los cuales conforman un vector de elementos al
gue también se le calcula el promedio. El valor obtenido es utilizado como entrenamiento para una red

neuronal SOM.

En el método propuesto se utiliza una adaptacion de una red SOM. Este tipo de red tiene como
principal caracteristica que se le aflade un modelo de procesamiento, el cual es aplicado al conjunto de
datos de la red una vez terminada la fase de entrenamiento. Este proceso calcula los valores
necesarios para la segmentacién del tumor por el método K-means (Ratna, y otros, 2011). A

continuacion se presenta una descripcion de los procesos relacionados con dicha red:
Entrenamiento de lared

Variables:

e W matriz de nodos de la red SOM.
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e W x posicién en x de la neurona vencedora.
e WYy posicién en y de la neurona vencedora.
e W valor de la neurona vencedora.

e N cantidad de filas de W

e M cantidad de columnas de W

e Matriz_Media media de la matriz de la imagen
Algoritmo:

e Inicializar la matriz W con valores aleatorios
e Inicializar update_lrate = 0.99
e Inicializar radius_decay = 0.99
e Parat = 1 hasta 10 000 incrementar t en 1
o Hacer Wv, Wx, Wy = NeuronaVencedora (W, Matriz_Media )
o HacerX1 = Wx —2
o HacerX2 = Wx + 2
o SiX1 < OHacerX1 =0
o SiX1 > NHacerX1=N
o HacerY1l = Wy —2
O HacerY2 = Wy + 2
o SiY1l < OHacerY1 =0
o SiX1 > MHacerY1=M
o Parax = x1 hastax2 incrementar X en 1
= HacerDx = x —Wx
= Paray = y1 hasta y2 incrementar y en 1

e HacerDy =y —Wy

32



SOLUCION PROPUESTA

'DD COMPONENTE PARA LA SEGMENTACION DETUMORES CEREBRALES
al -5 EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA PARA VISMEDIC

e Dist=+/(Dx — Dy)?
e Gain= update_lrate ) e(—Dist/(Z.O ‘update_radius))

° ]/ny = I/ny + Gain - wa,wy - VVx,y
— 0.999
o Hacer update_lrate = /(0_999+ (0.01) - )

o Hacerupdate_radius = 1.0 + (update_radius — 1.0)

Neurona Vencedora
Variables:

e W/ matriz de nodos de la red SOM.

e X posicion en x de la neurona vencedora.
e Y posicion en y de la neurona vencedora.
e N cantidad de filas de W

e M cantidad de columnas de W

e Matriz_Media media de la matriz de la imagen
Algoritmo:

¢ Inicializar la variable suma_actual = 0.0
e Inicializar la variable suma_total = 1000.0
e Parai = 1 hasta N incrementari en 1

o Paraj = 1 hasta M incrementar j en 1

= Hacer suma_actual = /(W;; — Matriz_Media)?
» Sisuma_actual < suma_total hacer:
e suma_total = suma_actual

e X=1
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e Y=]

e Retornar VI/;C'y, X,y

@1 0.95 042 0.67 0.27 0.43 0.70 0.9}
0.90 0.96 091 0.75 0.04 0.38 0.75 0.34
0.12 0.15 0.79 0.74 0.09 0.76 0.27 0.58
0.91 0.97 0.95 0.39 0.82 0.79 0.67 0.22
0.63 0.95 0.65 0.65 0.69 0.18 0.65 0.75
0.09 0.48 0.03 0.17 0.31 0.48 0.16 0.25
0.27 0.80 0.84 0.70 0.95 0.44 0.11 o0.50
%4 0.14 0.93 0.03 0.03 0.64 0.49 0.69

8x8

Figura 7: Mapa de la red SOM con valores aleatorios

6;1 0.36 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35 03
0.90 0.36 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35
0.12 0.35 0.35 035 0.35 0.35 0.35 0.35
0.91 0.97 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35
0.63 0.95 0.50 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35
0.09 0.48 0.03 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35
0.27 0.80 0.84 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35

%4 0.14 0.93 0.03 0.03 0.35 0.35 0_.3)

8x8

Figura 8: Mapa de la red después de la fase de entrenamiento con un valor de 0.35

Para el entrenamiento de la red SOM se realizan 10 000 iteraciones para especializar la red con el
valor de entrenamiento especificado. El objetivo de este procedimiento es obtener un centroide que

agrupe las intensidades mas similares para obviarlas.

2.2.4. Fase de calculo de los centroides

Una vez entrenada la red SOM se aplica un agrupamiento jerarquico para obtener los centroides

necesarios por el algoritmo K-Means. El procedimiento se describe a continuacion:
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Variables:

W x posicion en x de la neurona vencedora
W'y posicion en y de la neurona vencedora
N cantidad de filas de W

M cantidad de columnas de W

D € My (R)

C €My pum(R)

Minimo valor del menor elemento

Pos_Minimo posicién del menor elemento

Algoritmo:

Inicializar S = convertir_matrix_a_vector (W)
Parat = 1 hasta 100 incrementar t en 1
o Paraj = 1 hasta N incrementar j en1

» Parak = 1 hasta M incrementar k en 1

e HacerD;) = \/(Cl,j — Cyp)?
e SiDj; = OhacerDj, = 1
o Vit €(T) hacert;; = 0
o Paraj = 1 hasta N incrementar j en 1
» Minimo, Pos_Minimo = Min_Columna(D, J)
= SiMinimo > 0.0 y Minimo < 0.1 hacer:

i DPos_Minimo,j =0

_ (Cl,' + Cl,P _Mini )
C1,j — Cl,j + Jj os_Minimo /2.0
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i Sl,Pos_Minimo =0
o Haceri = 0
o Paraj = 1 hasta N incrementar j en 1
= SiCy; > 0 hacer:
o Ty;= C1,j
e I=10+1
o M = Cantidad de filas de W
o M = Cantidad de columnas de W
o C = convertir_matrix_a_vector (T)
o Vd; €(D) hacerd;; = 0
e Ordenar de menor a mayor los valores de C

e Retornar C
Min_Columna
La funcion Min_Columna(D, j) devuelve el menor valor de la columna j de la matriz D, asi como

el numero de la fila en que se encuentra.
Convertir_matrix_a_vector
La funcion convertir_matrix_a_vector devuelve todas las columnas de la matriz concatenadas

en forma de vector.
A través de este procedimiento se obtiene el conjunto C. Este conjunto debe ordenarse debido a que

el centroide de mayor valor es el que agrupa el area del tumor cerebral (Ratna, y otros, 2011;

Logeswari, y otros, 2009).

2.2.5. Fase de segmentacion

Luego de haberse calculado los centroides en la fase anterior se procede a aplicar el método de K-

means, donde k representa la cantidad de centroides, X = {xl, X7, ...,xn} es el conjunto de

intensidades de la imagen a segmentar y C conjunto de clisteres. A continuacion se describe la

funcién objetivo del algoritmo a minimizar:
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] = ?:12?:1 ||Xi(j) -G [|?> donde ||Xl-(j) - C; ||? es la medida o distancia elegida entre un

objeto X; y el cluster Cj. Este es un indicador de la distancia de cada objeto a partir de los respectivos

centros.

Luego se realizan los siguientes pasos (Macqueen, 1967):

e Elegir el nmero de clusteres, k
e Generar aleatoriamente k clisteres y determinar el centro de los clisteres, o directamente

e Tomar aleatoriamente k objetos como los centros del clisteres.
e Asignar cada objeto al centro de cluster méas cercano.
e Recalcular los nuevos centros de clusteres.

e Repetir el paso 3y 4 hasta que el criterio de convergencia sea alcanzado (usualmente cuando

las asignhaciones no cambien entre una iteracion y otra o los centros no cambien mucho)

Finalmente al utilizarse el método de segmentacion descrito los valores pertenecientes al k-ésimo

cluster se clasifican como area de interés y representa la zona del tumor (Ratna, y otros, 2011).

o o e o o o
® L [ ] L e @
° o ® ° o ® . °;®
o © o © o ©
LX) ®e L)
.... w .... * '...
] ® ®
a) b) c)

Figura 9: Proceso de clusterizacion del método K-Means
En la Figura 6 se muestra un ejemplo de clusterizacion del método K-means. En la Figura 6a se

inicializan los centroides. Luego se asignan los puntos a los centroides més cercanos (Figura 6b).
Finalmente se recalculan los valores de los centroides (Figura 6c).
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2.3. Descripcion del negocio

El software de visualizacion médica VisMedic carece de un componente para la segmentacion de
tumores cerebrales en imagenes médicas, por lo que se hace necesario el desarrollo de un sistema
que le permita al especialista médico la segmentacion de la enfermedad de forma automatica. Se
procede al desarrollo de un componente que pueda ser integrado al software VisMedic pero que

también pueda ser utilizada por otras herramientas de visualizacion.

2.4. Reglas del negocio

Para el desarrollo del sistema se establecieron las siguientes reglas del negocio:

e Las imagenes médicas que se van a procesar deben estar en formato *.dcm o de tipo raw
debido a que cumplen con la calidad visual requerida y la informacién suficiente necesaria para

el procedimiento de segmentacién requerido.
¢ Las imagenes médicas deben ser del tipo RM.
e Las imagenes deben ser de cerebro.

¢ No se le debe aplicar modificaciones de intensidad a la imagen.

2.5. Solucion propuesta

Se propone un componente que permita al sistema de visualizacion de VisMedic, a partir de una
imagen médica en formato DICOM, segmentar las areas que constituyen tumores cerebrales. El
componente tendra como entrada una imagen de un corte X cerebral en un tamafio de dimensién 256
x 256, de la cual extraera los valores de intensidad. Estos valores son necesarios para realizar el
proceso de segmentacion, que incluye procedimientos de preparacion y limpieza de los datos, cuya
salida es una nueva imagen con las areas candidatas segmentadas a ser tumores. Esto brindara a los
especialistas que trabajan con el sistema de visualizacién médica de VisMedic, un mecanismo para el
reconocimiento de tumores celebrares, basado en métodos cientificos. Dicho mecanismo permite
realizar de forma mas rapida, segura y eficaz, los procesos de diagnéstico de padecimientos
cerebrales, ademas de extender las funcionalidades de VisMedic. A continuaciéon se describen las
tecnologias, herramientas y metodologia utilizadas para el desarrollo del componente.

e |[nterfaz de usuario
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Para crear la interfaz de usuario y obtener una base para el manejo de operaciones e estructuras
basicas se utiliz6 el Qt Framework, que es una biblioteca multiplataforma que usa como leguaje nativo
C++. Es multiplataforma y tiene una comunidad de desarrollo muy activa. Ademas de sus ventajas se
selecciona esta herramienta porque fue utilizada para el desarrollo de la interfaz visual del proyecto
VisMedic y esta fuertemente ligada a su arquitectura. De esta forma se conserva la uniformidad gréfica
y funcional del proyecto.

e Rational Unified Process

Se escoge como metodologia de desarrollo de software el Proceso Unificado de Desarrollo (RUP, por
sus siglas en ingles), porque es capaz de guiar el desarrollo de todo tipo de proyectos. Gracias a su
disefio y a los artefactos generados facilita un elevado nivel de comprensién por parte del equipo de
desarrollo. Ademas es la metodologia usada en el proyecto VisMedic. Al adoptar esta metodologia de
desarrollo se mantiene la uniformidad de los artefactos generados y facilita la integracion con el
proyecto. Entre las caracteristicas principales de RUP se encuentra que es dirigido por casos de uso,
lo que permite reflejar las necesidades de los futuros usuarios del sistema y guiar el proceso de

desarrollo de software.

RUP ademds se caracteriza por ser iterativo e incremental. Al desarrollar el proyecto en fases, y
realizar varias iteraciones por fase, le brinda a este un alto nivel de estabilidad. Otra de sus
caracteristicas fundamentales es que es centrando en la arquitectura, pues a partir de esta se puede
tener una vision global del sistema, y resaltar los elementos mas significativos para la construccién del

software (Booch, y otros, 2000).
e Visual Paradigm

Para modelar los diagramas del proyecto se utilizé el software Visual Paradigm, el cual fue
desarrollado con el propésito de asistir las tareas de Ingenieria de software soportando el ciclo
completo del desarrollo de software y utiliza como leguaje de modelado UML. Se caracteriza por tener
una licencia gratuita y comercial. Es compatible entre sus versiones, multiplataforma, es capaz de

soportar aplicaciones web y presenta un entorno visual amigable e intuitivo para el usuario.

Visual Paradigm es una herramienta UML profesional muy potente que soporta el ciclo de vida
completo del desarrollo de software: Andlisis y Disefio Orientados a Objetos, Construccién, Pruebas y

Despliegue.

e Lenguaje de programacion
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El uso de C++ como lenguaje de programacion en el moédulo viene dado por su utilizacion en el
desarrollo del software VisMedic. También por su robustez, eficiencia e increible versatilidad, permite
programar desde el software mas simple a los programas mas complicados, como incluso sistemas
operativos. Tiene la ventaja de ser portable, lo que significa que un programa escrito en C++ se puede

compilar en cualquier sistema operativo sin la necesidad de muchos cambios en el codigo fuente.
e Entorno de desarrollo integrado

Un entorno de Desarrollo Integrado (IDE) es un entorno de programacion que ha sido empaquetado
como un programa de aplicacién. Es decir consiste en un software que ha sido instalado en una
maquina para crear otro software. Se puede utilizar como editor de coédigos, depuradores y
compiladores.

Se decide utilizar como IDE a QtCreator debido a que es el IDE con el que se desarrolla VisMedic.
Utiliza el lenguaje de programacion C++ e integra las librerias de Qt (Quasar Technologies).

2.6. Modelo de dominio

BTSMedianFilter

BTSMath
tiene
1
utiliza
1
BTSAlgorithm
1 BTSMatrix
tiene i Range
1 1 1 tiene
1 1
1 1
1 tiensa
iene tl1’.‘|'l1'.‘
BTSSOMCluster BTSCluster 1 BTSKMeans
utiliza utiliza
1 1 1
tiene
tiene
tiene

Figura 10: Modelo de dominio
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BTSMedianFilter: Es la clase que se encarga de aplicar el filtro de la mediana a la imagen a procesar.
BTSAlgorithm: Es la clase que controla el proceso de segmentacion propuesto.

BTSMatrix: Es la matriz de valores reales. Se utiliza para representar los canales de colores de las
imagenes a procesar.

Range: Es la clase que controla el proceso de segmentacion propuesto.

BTSMath: Clase auxiliar que contiene las funciones que se le aplican a las matrices.
BTSSOMCluster: Es la clase que define la red SOM que se utiliza en el método propuesto.
BTSHCIluster: Aplica el agrupamiento jerarquico al resultado que arroja la clase BTSSOMCluster.
Como resultado se obtienen los centroides necesarios para el algoritmo de segmentacion K-means.
BTSKMeans: Es la clase que aplica la segmentacion del tumor cerebral. Utiliza los valores que retorna
la clase BTSHCluster.

2.7. Requerimientos

2.7.1. Requerimientos funcionales

A partir del componente propuesto se identificaron los siguientes requerimientos funcionales:

o RF1: Segmentar tumor.

2.7.2. Requerimientos no funcionales

e Software: El sistema debe funcionar en los sistemas operativos GNU/Linux y Windows.

e Soporte: Se brindara soporte para los sistemas operativos GNU/Linux y Windows.
Rendimiento: El sistema no debe presentar los resultados necesariamente en tiempo real.

e Portabilidad: Debe ser de facil integracion.

e Restricciones de disefio e implementacion: Se debe utilizar el lenguaje de programacion

C++ estandar bajo el paradigma de la Programaciéon Orientada a Objetos.

2.8. Definicion de los actores

Se define como actor todo aquella persona o agente (electrénico o no) que desde interfaces externas

obtengan un resultado de valor de uno o varios de los procesos que se automatizan en el sistema.
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También lo serdn aquellos que aunque no obtengan valores de forma directa, participen en los
procesos internos del sistema.

Para la solucién propuesta, el actor involucrado es el especialista médico.

Actor Justificacién

Especialista Persona que interactta con el sistema de
visualizacibn médica del proyecto VisMedic,
encargado de realizar los procesos de andlisis y
diagnéstico utilizando las funcionalidades de la
herramienta. Es el responsable y Unico
capacitado para realizar el proceso de

segmentacion y andlisis de la imagen de salida.

Tabla 2. Justificacion del actor.

2.9. Definicion de los casos de usos

El modelo de casos de uso describe los procesos del negocio en términos de casos de uso y actores
del negocio. Esta descrito a través del diagrama de casos de uso, que representa la relacion entre

dichos actores y casos de uso.

Segmentar tumor cerebral

Especialista

(from Casos de Uso)

(from Actores)

Figura 11: Diagrama del casos de uso del sistema.
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2.10. Descripcién de casos de uso del sistema

La descripcién detallada de los Casos de Uso muestra la expansién que permite comprender los

procesos que se encuentran asociados a cada uno de ellos. A continuacion se muestran las

expansiones para los Casos de Uso definidos anteriormente.

Caso de Uso: Segmentar tumor.
Actores: Especialista.
Propésito: Segmentar el tumor en una imagen de resonancia magnética

DICOM.

Pre-condiciones:

Debe existir al menos una imagen DICOM.

Resumen: El caso de uso se inicia cuando el especialista segmenta el
tumor en el software VISMEDIC terminando asi el caso de uso.
.Referencia: RF1.

Flujo Normal de Eventos:

Accion del Actor:

Respuesta del Sistema:

1. Selecciona la opcion segmentar 2. Procesa laimagen

imagen.

Calcula las medias de las matrices
Entrena la red SOM

Calcula centroides

Segmenta imagen

Muestra la imagen segmentada

© N o 0~ w

Termina el caso de uso

Flujo Alterno de Eventos:

Post-condiciones:

Se realiz6 la segmentacion de tumor cerebral en

una imagen DICOM.

Prioridad:

Critica

Tabla 3: Descripcion del caso de uso segmentar tumor

2.10.1. Diagrama de clases de disefio
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BTSMedianFilter

+MedianFilter(signal : element *, resull : element *, M 2 int) : void
+MedianFiller(image : element *, resuli | element =, N - int, M : int): void

BTSKMeans

-imyg | BTSMatrix<double>
-cent : BTSMalrix-<double>

BTSAlgorithm
-mRepeat : bool
-someClusler | BTSSOMCIuster*
-somResull | BT SMatrix<double=>

+B TS Algodthm()

+BTSKMeans(im | BTSMatrix<double> & center | BTSMatnx<double> & k : int)
+gelResull() ; vector<BTSMaltrix<double >>

¢

BTSCluster

-mialue : BTSMatrix<double>

+HClusterfim | BTSMatric<doubde> &)
+getResull() : BTSMatrix<double>

BTSSOMCluster

-mbean : vector<BTSMatrix<double...
-myW ; BTS Matrix<doubla=

-mMap : inl

+BTSSOMChuster()

+getiap(): BTSMalrix<double>

BTSMatrix
+B TS Malrix(width : long. height : long, maxValue : T, matrix : bool)
+BTSMatrix()
Range
-mBagin : int
-mEnd : int
BTSMath +Range(begin : int, end : int)
+BTSMath() +getBegin{) ; int
+gelEnd() : int

Figura 12. Diagrama de clases del disefio.
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2.11. Diagrama de secuencia

2
E alista
B ]

1: chic botdn segmentac)

1.1: captura imagen()

I 1
I 1
1 |
1 |
' !
t !
1 |
1 |
I |
I I
|
: 2: Envia Imagen{BSMatix) | :
I 1
t] ! 1
| 1 1
I} I ]
| | !
| 1 |
| ! |
| 2.1: M =Caladar Medias(BSMatsx) I |
! 3 Emi cako do medest ! :
| I |
| G I !
| 1 I 1
| | | |
1 1 | 1
| 1 1 1 1
I I | I I
I 1 | I I
1 1 | I 1
| 1 | ! 1
1 1 | t !
{ | :Q 4; R=Entrenar mapa do SOMM) | :
! ! | 5. envia mapa (R) ! !
1 1 - 1
1 1 B =ﬂ !
1 1 1 1
| | | |
1 1 | |
1 | | 1
1 1 | I 1
I 1 | I I
1 1 1 I 1
| 1 1 I 1
1 | | I |
| 1 | ! !
1 1 | ! !
! 1 | 1 6: C= caladar centroides{R) |
| | | I 7. Envia controides{C)
1 1 1 I
1 1 1 I
| 1 | I
| 1 | I
| 1 | '
| 1 | ! !
1 | | ! !
1 1 | I 1
1 1 1 I 1
1 1 | I 1
1 1 | I |
| 1 | | 1 -
| | \ 1 \ 8: H= segmentae()
| 1 o x+d>( I |
[34 i 9 Muostra resull H) i
1 I 1
1 1 | I
| 1 | I
| ' | '

S

Figura 13: Diagrama de secuencia segmentar tumor

2.12. Conclusiones parciales

En este capitulo se hizo énfasis en la descripcion del método de segmentacion propuesto. Se describid
el modelo matematico del sistema y las diferentes fases que realiza. A través de este proceso se
definieron los aspectos principales para la implementacion del componente. Por otra parte, el uso de

la metodologia RUP permitié una exitosa integracién del componente al software VisMedic.
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CAPITULO 3: IMPLEMENTACION Y VALIDACION DE LOS
RESULTADOS

Este capitulo contiene las principales caracteristicas de la implementacion del componente. Se
describe el diagrama de componentes del sistema. Ademas se compara el método propuesto con otros

métodos.

3.1. Implementacion

El modelo de implementacion describe como los elementos del modelo del disefio, como las clases se
implementan en términos de componentes, como ficheros de cédigo fuente y ejecutables. El modelo de
implementacion describe también como se organizan los componentes de acuerdo con los
mecanismos de estructuracion y modularizacion disponibles en el entorno de implementacion y en el
lenguaje o lenguajes de programacion utilizados y como dependen los componentes unos de otros
(Jacobson, y otros).

3.2. Diagrama de componentes

Un Diagrama de Componentes contiene componentes, interfaces y relaciones entre ellos. Muestra las
organizaciones y dependencias légicas entre componentes de software. Normalmente los Diagramas
de Componentes se utilizan para modelar codigo fuente, versiones ejecutables, bases de datos fisicas,

entre otros. Cada componente debe tener un nombre que lo distinga de los demas.
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==gompanant== @ ==pompanants= @
BTSMedianFilter.h BTSAlgorithm.cpp
I o
! =<pompanant== @
<<component>> @ BTSAlgorithm.h
BTSMedianFilter.cpp
==gompanant=>
iy e 2] BTSKMeans.h 3]
BTSHC lusterh 7
A |
| 1
! =<tompanant== @ =enmpanant== @
<<component>> @ BTSMatrix.h BTSKMeans.cpp
BTSHCIuster.cpp -
==gompanant=>
& A A =] BTSMatrix.cpp l
BTSSOMClusterh
M
! <<pompanants= ﬂ <<pompanants= ﬂ
==gnmpanant=> @ Range.h BTSMath.h
BTSSOMCluster.cpp A I
| |
1 1
==gomponant== @ =<gomponants= @
Range.cpp BTSMath.cpp

Figura 14: Diagrama de componentes.
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3.3. Experimentos

Imagen de entrada Imagen de salida

Media: 0.2410
Centroides (C): [0.1236, 0.2413, 0.8477]
Tiempo(segundos): 6

Figura 15. Resultado individual del método propuesto (Prueba 1).

Imagen de entrada Imagen de salida

Media: 0.3256

Centroides (C): [0.0857 0.2187 0.5332
0.7210 0.9937]

Tiempo(segundos): 12

Figura 16. Resultado individual del método propuesto (Prueba 2).
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Imagen de entrada Imagen de salida

L__; |ti mm

Media: 0.2682
Centroides (C): [0.1683, 0.2933, 0.5236]
Tiempo(segundos): 15

Figura 17: Resultado individual del método propuesto (Prueba 3)

Imagen de entrada Imagen de salida

Media: 0.2946

Centroides (C): [0.0141, 0.2311, 0.5048
0.6151, 0.7250, 0.8964]

Tiempo(segundos): 10

Figura 18: Resultado individual del método propuesto (Prueba 4)
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Imagen de entrada Imagen de salida

Media: 0.2486

Centroides (C): [0.0919, 0.5241, 0.7320
0.8656]

Tiempo(segundos): 8

Figura 19: Resultado individual del método propuesto (Prueba 5)

Imagen de entrada Imagen de salida Imagen de salida del método a

comparar

Media 0.1550
Centroides (C) [0.0708, 0.6273]
Tiempo(segundos) 9

Figura 20. Comparacion con el método propuesto por (Nie, et al., 2009).
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En la Figura 20, se puede observar que el método propuesto arroja un resultado no deseado con
respecto al método a comparar. Este problema se debe a que las intensidades pertenecientes al area

no deseada son similares a las del tumor y son agrupados por el método de segmentacion K-means.

Imagen de entrada Imagen de salida Imagen de salida del método a

comparar

Media 0.1775
Centroides (C) [0.2216, 0.3923, 0.7196, 0.9837]
Tiempo(segundos) 9

Figura 21. Comparacion con el método propuesto por (Mohd, et al., 2012).
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Imagen de entrada Imagen de salida Imagen de salida del método a
comparar
Media 0.1734
Centroides (C) 0.1248, 0.3937, 0.6933 0.9360]
Tiempo(segundos) 9

Figura 22. Comparacion con el método propuesto por (Mohd, et al., 2012).

Imagen de entrada Imagen de salida Imagen de salida del método a
comparar
.
Media 0.1179
Centroides (C) [0.0589, 0.7209, 0.8844]
Tiempo(segundos) 6

Figura 23. Comparacion con el algoritmo propuesto por (Mohd, et al., 2012).
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Imagen de entrada Imagen de salida Imagen de salida del método a
comparar
Media 0.1038
Centroides (C) [0.1521, 0.4785, 0.6618, 0.8009]
Tiempo(segundos) 16

Figura 24. Comparacion con el algoritmo propuesto por (Jaya, et al., 2011).

Imagen de entrada Imagen de salida Imagen de salida del método

a comparar

Media 0.2544
Centroides (C) [0.1163, 0.2549, 0.3944 0.8110]
Tiempo(segundos) 14

Figura 25: Comparacion con el algoritmo propuesto por (Kumar, 2011)
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Los resultados mostrados en las Figuras (desde la 21 hasta la 25) son muy similares. En estos
ejemplos se puede apreciar que no existen intensidades similares al area del tumor por lo que su

segmentacién se realiza satisfactoriamente.

Imagen de entrada Imagen de salida Imagen de salida del método a

comparar

Media 0.4085
Centroides (C) [0.3750, 0.5861, 0.9252]
Tiempo(segundos) 22

Figura 26. Comparacion con el algoritmo propuesto por (Malhotra, 2011).

En la comparacion de la Figura 26 los resultados son totalmente diferentes, el método propuesto no
segmenta correctamente el tumor. La causa fundamental es que al calcular la media de la matriz el
valor obtenido es similar a la intensidad del area del tumor. Por lo que al aplicar el método de

segmentacién se unen en el mismo grupo.
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Imagen de entrada Imagen de salida Imagen de salida del método

acomparar

R‘M ,
S e -

Media 0.3825

Centroides (C) [0.1435, 0.3825, 0.5068]

Tiempo(segundos) 14

Figura 27. Comparacion con el algoritmo propuesto por (C. Clark, et al., 2009)

En la Figura 27 ambos métodos arrojan resultados ligeramente diferentes, pero tienen en comun que
clasifican aquellas intensidades que son similares al tumor. El método de (C. Clark, et al., 2009) brinda
un mejor resultado debido a que esta orientado principalmente a la segmentaciéon de la enfermedad en

el tipo de imagen que se muestra.
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CONCLUSIONES

La segmentacion automatica de tumores cerebrales en imagenes médicas es un aspecto fundamental
en los sistemas CAD actuales. EI componente desarrollado le brinda al software VisMedic una
funcionalidad que anteriormente no tenia integrada.
A lo largo de todo este documento se llegan a las siguientes conclusiones fundamentales:
e La combinacién del mapa auto-organizable y el método de segmentacion K-Means demostré
buenos resultados en la segmentacion de tumores cerebrales, pero no en imagenes en las que
existen valores de intensidad similares al tumor a segmentar.

e El algoritmo de segmentacion propuesto es portable a otros sistemas.
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Recomendaciones

A partir del estudio realizado se recomienda:
e Se recomienda la optimizacion del algoritmo K-Means propuesto sin sacrificar la eficiencia del
método de forma considerable.

e Proponer técnicas para la eliminacion de los bordes no deseados en la segmentacion.
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