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Resumen:

La imagen médica se ha convertido en los ultimos afios en una potente herramienta de
ayuda al diagnostico. Gracias a los avanzados escaneres y software de reconstruccion de
imagenes disponibles es posible la identificacion de distintos drganos y tejidos, asi como la
obtencion de datos que ayuden a caracterizar y cuantificar las patologias. Los radidlogos
son los responsables del uso e interpretacion de dichas imagenes y demandan herramientas
que les permitan localizar 6rganos y tejidos con mayor precision y rapidez, asi como la
identificacion y caracterizacion cuantitativa de las patologias presentes en ellos, con el fin
de realizar un diagnostico preciso.

Por otra parte, el cancer de higado es una de las principales causas de muerte por cancer en
todo el mundo. Las técnicas invasivas utilizadas para su diagnostico, tales como biopsias
quirdrgicas, a veces pueden ser reemplazadas por técnicas no invasivas con imagen médica
como la tomografia axial computerizada (TAC o CT, en sus siglas en inglés) y la resonancia
magnética (RM o MRI, en inglés), con claros beneficios para el paciente. Con el fin de
ayudar a los radidlogos y cirujanos en una planificacion fiable de la intervencién, son
necesarios nuevos métodos y herramientas para localizar y segmentar adecuadamente el
organo de interés y las patologias presentes.

La segmentacion (delimitacion) automatica del higado es un problema complejo. Se han
alcanzado resultados parciales principalmente sobre iméagenes obtenidas mediante CT. La
técnica de MRI ofrece mayor informacion para fines de diagnostico. Sin embargo, la
segmentacion del higado en imagenes de MRI representa un desafio debido a la presencia
de artefactos caracteristicos de dicha tecnologia de adquisicion, como es el caso de los
volimenes parciales, el ruido, y en general, la baja nitidez y el escaso contraste existente
entre érganos, de manera que el limite entre los diferentes tejidos suele ser confuso. Existen
menos desarrollos sobre imagenes de MRI, aunque éstos han ido en aumento progresivo en
los ultimos afios.

En este trabajo, se presenta un nuevo método para la segmentacion automatica de higado
sobre imagen multicanal obtenida mediante resonancia magnética. EI método propuesto
consiste en la minimizacion de una superficie activa 3D mediante la aproximacion dual a la
formulacion variacional subyacente del problema. Esta superficie activa evoluciona sobre
un mapa de probabilidad que se basa en un nuevo descriptor compacto propuesto que
contiene la informacion espacial y multisecuencia de cada pixel en relacion a un modelo
estadistico multivariable de higado generado previamente. Esta superficie activa 3D integra
de manera natural la regularizacion volumétrica. El descriptor visual compacto junto con el
enfoque propuesto constituye un método de segmentacion 3D rapido y preciso. EI método
fue probado en 18 estudios de higado sano y los resultados se compararon con una
segmentacion de referencia realizada por expertos radiélogos. Las comparaciones con otros
métodos del estado del arte se realizan mediante la obtencion de 9 métricas establecidas.
Los resultados obtenidos son comparables, incluso mejores en algunos casos, a los de otras
técnicas del estado del arte. Se ha obtenido un coeficiente de similaridad de Dice de 98.59.







Abstract:

Medical imaging has become in recent years a powerful tool to support diagnosis. Thanks to
advanced scanners and image reconstruction software available, it is possible to identify
different organs and tissues, as well as obtaining data that may help to characterize and
quantify the pathologies. Radiologists are responsible for the use and interpretation of these
images and require tools that allow them to locate organs and tissues with greater accuracy
and speed, as well as the identification and quantitative characterization of the pathologies
present in them, in order to make an accurate diagnosis.

Moreover, liver cancer is one of the leading causes of cancer death worldwide. Invasive
techniques used for diagnosis, such as surgical biopsies can sometimes be replaced by non-
invasive techniques in medical imaging such as computed axial tomography (CT) and
magnetic resonance imaging (MRI), with clear benefits for the patient. In order to assist
radiologists and surgeons in a reliable intervention planning, new methods and accurate and
efficient tools are needed to locate and segment properly the organ of interest and the
pathologies inside.

Automatic segmentation (delimitation) of the liver is a complex problem. Partial results
have been achieved mainly on images obtained by CT. MRI technique provides more
information for diagnostic purposes. However, liver segmentation in MRI images is a
challenge due to the presence of characteristic artifacts, such as the partial volumes, the
noise, and generally, the low sharpness and the low contrast between organs, so that the
boundary between different tissues is often confusing. There are fewer developments on
MRI, although these have been steadily increasing in recent years.

In this thesis, we present a novel method for multichannel MRI automatic liver
segmentation. The proposed method consists of the minimization of a 3D active surface by
means of the dual approach to the variational formulation of the underlying problem. This
active surface evolves over a probability map that is based on a new compact descriptor
comprising spatial and multisequence information of every pixel which is further modeled
by means of a liver multivariate statistical model that has been previously generated. This
proposed 3D active surface approach naturally integrates volumetric regularization in the
statistical model. The advantages of the compact visual descriptor together with the
proposed approach result in a fast and accurate 3D segmentation method. The method was
tested on 18 healthy liver studies and results were compared to a gold standard made by
expert radiologists. Comparisons with other state-of-the-art approaches are provided by
means of nine well established quality metrics. The obtained results are in line with the
state-of-the-art methodologies, and are even better than them in some cases. A Dice
Similarity Coefficient of 98.59 has been achieved.
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Capitulo 1. Introduccion

La imagen médica se ha convertido en los ultimos afios en una potente herramienta de
ayuda al diagnostico. Gracias a los avanzados escaneres y software de reconstruccion de
iméagenes disponibles es posible la identificacion de distintos dérganos y tejidos, asi como la
obtencion de datos que ayuden a caracterizar y cuantificar las patologias.

Los radiologos son los responsables del uso e interpretacion de dichas imégenes, cada vez
mas extendidas para el diagnostico de enfermedades y su seguimiento posterior. Dichos
facultativos demandan herramientas que les permitan localizar 6rganos y tejidos con mayor
precisién y rapidez, asi como la identificacién y caracterizacion cuantitativa de las
patologias presentes en ellos, con el fin de realizar un mejor diagnéstico.

El término Medical Imaging en inglés comprende todas las disciplinas técnicas necesarias
para dotar la préctica clinica de dichas herramientas. Medical Imaging abarca el conjunto de
técnicas especificas para la adquisicion y reconstruccion de imagen por las multiples
tecnologias disponibles; la visualizacion de dichas imagenes; la compresion vy
almacenamiento de las mismas; la mejora de la calidad y el contraste; las tareas de registro
junto con el procesamiento, segmentacién y extraccion de informacion de dichas imagenes,
como puede ser la medida y cuantificacién de parametros anatomicos y fisiol6gicos. La
integracion de todas ellas permite abordar multiples aplicaciones médicas.

El procesamiento y analisis de imagen médica es un problema complejo que requiere de un
conocimiento especializado. Como se explicara mas adelante, son imagenes en mapa de
grises en las que existen muchos problemas derivados del proceso de captacion (artefactos),
asi como ruidos y efectos de iluminacién no homogénea. Esto hace necesario el uso de
técnicas avanzadas para la segmentacion correcta y precisa de los tejidos presentes en las
imagenes.

Por otra parte, el cancer de higado es una de las principales causas de muerte por cancer en
todo el mundo. Las técnicas invasivas utilizadas para su diagnostico, tales como biopsias
quirdrgicas, a veces pueden ser reemplazadas por técnicas no invasivas con imagen médica
como la tomografia axial computerizada (TAC o CT, en sus siglas en inglés) y la resonancia
magnética (RM o MRI, en inglés), con beneficios evidentes para el paciente. Con el fin de
ayudar a los radiologos y cirujanos en una planificacion fiable de la intervencion, son
necesarios nuevos métodos y herramientas precisas y eficientes para localizar y segmentar
adecuadamente el 6rgano de interés y las patologias presentes.

La segmentacion (delimitacion) automatica del higado es un problema complejo. Se han
alcanzado resultados parciales principalmente sobre imagenes obtenidas mediante CT. La
técnica de MRI ofrece mayor informacion para fines de diagndstico. Sin embargo, la
segmentacion del higado en imagenes de MRI representa un desafio debido a la presencia
de artefactos caracteristicos, como los volumenes parciales, ruido, y en general, baja nitidez
y escaso contraste entre 6rganos, de manera que el limite entre los diferentes tejidos suele
ser confuso. Existen menos desarrollos sobre MRI, aunque éstos han ido en aumento
progresivo en los ultimos afios.




Capitulo 1. Introduccion

Ademas, en cada captura realizada mediante CT sélo es posible la adquisicién de un
conjunto de imagenes del cuerpo humano. Este conjunto de iméagenes se denomina
secuencia. Por el contrario, las técnicas de adquisicion de resonancia magnética (MRI) estan
basadas en la respuesta de los tejidos a diferentes campos electromagnéticos. Cada
configuracion de un conjunto de pardmetros de adquisicion determinados provoca
respuestas funcionales de los tejidos distintas, dando lugar a secuencias diferentes en el
mismo estudio clinico. Este hecho permite a los radidlogos disponer de mdltiples imagenes
sobre los mismos tejidos, en las que los 6rganos y tejidos aparecen representados de manera
diferente, lo que proporciona informacién complementaria valiosa para el diagnostico.

1.1.Motivacién y trayectoria

La doctoranda comenzé en el mundo de la investigacion en el ambito del procesamiento de
imagen en el afio 2000, en el centro tecnolégico Robotiker, que en el afio 2011 pasaria a
formar parte de Tecnalia. Por tanto, son 16 afios trabajando en aplicaciones de vision
artificial, en todas las fases, desde la conceptualizacion de la solucién, pasando por el
disefio y el desarrollo hasta la implantacion del sistema en el cliente. Asimismo, durante
este tiempo la doctoranda ha realizado numerosas publicaciones cientificas, ha participado
en conferencias nacionales e internacionales y ha contribuido a 2 patentes.

Si bien en los comienzos el procesamiento de imagen en las aplicaciones industriales fue el
foco principal de los proyectos en los que participé la doctoranda, en el afio 2010 abord6 un
nuevo campo de aplicacion, el procesamiento de imagen médica. La industria biomédica
estaba apostando fuerte por la automatizacion de parte de sus procesos, y la digitalizacion
creciente de las imagenes diagnosticas posibilitaba el desarrollo de algoritmos que
permitieran ayudar a los facultativos en su labor diaria. En este contexto, gran parte de los
algoritmos que han sido aplicados con éxito en el mundo industrial pueden ser adaptados al
procesamiento de las imagenes médicas.

En el proyecto HEPATOOL, financiado por el Ministerio de Ciencia e Innovacion, con
identificador de contrato IPT-2011-1514-900000, Tecnalia participa con CVSS Radiologia
Clinica, que forma parte de IMQ, en concreto con el servicio de diagnostico por imagen,
liderado por el Dr. Gonzalo Solis, que planted un caso de uso, esto es, la segmentacion del
higado en MRI multisecuencia. La dificultad en la solucion del problema permitiria el
desarrollo de algoritmos lo suficientemente novedosos para constituir una tesis. El reto era
interesante, y ha sido abordado contando con la experiencia acumulada en procesamiento de
imagen. En esta memoria se recoge el trabajo realizado.

1.2.0Dbjetivos de la tesis
Los objetivos de esta tesis son:
- Proponer, desarrollar y validar nuevos métodos para segmentar el higado de manera

precisa en imagenes abdominales obtenidas mediante la técnica de resonancia
magnética
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- Proponer, desarrollar y validar una metodologia para el manejo adecuado de la
entrada multisecuencia de manera que contribuya a una segmentacion mas precisa.

En esta tesis, se presenta un nuevo método automatico de segmentacion hepatica en 2D y
3D sobre imagenes de resonancia magnética multicanal (multisecuencia) por medio de la
minimizacion de un modelo de contorno activo mediante técnicas variacionales. La
minimizacion de un modelo de contorno activo volumétrico 3D (lo que se conoce como
superficie activa) integra la regularizacion volumétrica en los resultados de la
segmentacion.

A pesar de que la combinacion de multiples secuencias simultaneas (conjuntos de imagenes
distintos obtenidos sobre el mismo sujeto) es habitual en la practica clinica mediante
tecnologia MRI, como se ha indicado previamente, los métodos automaticos que las
manejan para extraer informacion son reducidos, y habitualmente consisten en afadir un
numero de dimensiones directamente proporcional al nimero de secuencias empleado en la
adquisicion. En esta tesis, se propone un nuevo descriptor compacto capaz de combinar la
informacién multicanal mediante un modelo estadistico basado en distribucion gaussiana
multivariante y multisecuencia. Este enfoque aborda la distribucion espacial de los valores
de intensidad en las maltiples secuencias y captura al mismo tiempo la variabilidad de los
datos en cada secuencia. El descriptor compacto es capaz de transformar la entrada
multicanal en un Unico canal de entrada con mayor contraste y calidad que el que ofrece
cada uno por separado. De esta manera, la dimension del problema de segmentacion no
aumenta.

El método de segmentacion propuesto permite una segmentacion rapida y precisa. El
método ha sido propuesto y desarrollado en 2D y 3D. El método ha sido validado mediante
estudios reales y los resultados son comparados con respecto a una segmentacion de
referencia con ayuda de radidlogos expertos. Se han establecido nueve meétricas para la
valoracion de la calidad de la segmentacion.

Los resultados obtenidos son comparables, e incluso mejores en varios casos, a otros
métodos existentes en el estado del arte y ponen de manifiesto la validez del uso de
multiples secuencias simultaneas de entrada para conseguir una segmentacion mas precisa,
siendo ademas, muy competitivos en cuanto a tiempo de ejecucion para su aplicacion en la
practica clinica.

Esto ratifica que los métodos propuestos en el marco de esta tesis son validos y demuestran
su aplicabilidad y eficiencia en el proceso de segmentacion de imagen médica, y en
concreto, de segmentacion hepatica sobre imagen de resonancia magnética. Sin duda, la
metodologia disefiada, implementada y validada en esta tesis puede ser extendida a la
segmentacion de otros 6rganos en imagenes de MRI.
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1.3.Contenido de la memoria

Este documento de tesis estd distribuido en siete capitulos cuyo contenido se describe
brevemente a continuacion.

Capitulo 1. INTRODUCCION. En este capitulo se hace una introduccion al
procesamiento de imagen médica y problemética existente. Se resume la trayectoria y
motivacién de la doctoranda. Se indican los objetivos de la tesis. Se describe el contenido
de los capitulos de la memoria. Por Gltimo se enumeran las herramientas software
empleadas para la implementacién de los métodos propuestos en esta tesis.

Capitulo 2. ESTADO DEL ARTE: Imagenes médicas. Tecnologias de adquisicion,
limitaciones y retos. Caso de aplicacion: segmentacion hepética en MRI. En este
capitulo se recoge el estado del arte en tratamiento de imagenes médicas, asi como las
limitaciones y retos existentes en el procesamiento de dichas imagenes. Se describen
brevemente las tecnologias de adquisicion mas extendidas para centrarse principalmente en
las tecnologias de CT y MRI, comparando las ventajas e inconvenientes de ambas, ya que
son las predominantes para el diagndstico de enfermedades hepéticas. La problematica
concreta de la técnica de adquisicion de resonancia magnética (MRI) es descrita en mayor
detalle. Finalmente, se introduce el problema de segmentacién hepatica en imagenes de
MRI y las dificultades existentes, lo que constituye el origen del problema que se aborda en
esta tesis.

Capitulo 3. ESTADO DEL ARTE: Descriptores. En este capitulo se introduce el
concepto de descriptor y se presentan los méas relevantes relacionados con el problema de
segmentacion. Se muestran agrupados en base a si emplean el valor del nivel de gris, la
forma, el valor de gradiente o la textura. Se referencian ejemplos en los que dichos
descriptores han sido aplicados a segmentacion de imagen médica en general, y a
segmentacion hepatica en particular. Se afiaden las limitaciones de los mismos y las
conclusiones extraidas del analisis.

Capitulo 4. ESTADO DEL ARTE: Segmentacion. En este capitulo se introduce el
concepto de segmentacion, asi como la problematica inherente a la segmentacion del higado
en imagen médica. Se describen brevemente los principales métodos de segmentacion de la
literatura que han sido aplicados a segmentacion hepatica. Los métodos de segmentacion en
3D asi como el tratamiento de las multiples secuencias de MRI son tratados en detalle.
Finalmente se indican las limitaciones de los métodos indicados para la segmentacién
hepatica multisecuencia.

Capitulo 5. APROXIMACION TEORICA. En este capitulo se recoge la descripcion
tedrica del método propuesto, tanto el modelo de contorno activo en 2D y 3D como el
nuevo descriptor compacto para el manejo de la informacion multisecuencia y que conduce
a la generacion de un mapa de distancia, 0 nueva secuencia mejorada. EI método de
minimizacién del contorno activo en 2D o superficie activa en 3D es descrito. El algoritmo
completo de segmentacion propuesto e implementado en el marco de esta tesis es descrito.
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Capitulo 6. PRUEBAS Y RESULTADOS. Este capitulo recoge la metodologia de
pruebas establecida para la evaluacion de la bondad del nuevo método de segmentacion
propuesto. Se describe el conjunto de datos disponible para la realizacion de las pruebas, la
segmentacion de referencia asi como las métricas establecidas para la validacion de la
calidad de la segmentacion. Se muestran los resultados de la segmentacion obtenidos en
base a dichas métricas. Se analizan los resultados y se discuten los factores que han podido
influenciarlos.

Capitulo 7. APORTACIONES Y LINEAS FUTURAS. En este Gltimo capitulo se
recogen las conclusiones extraidas a partir del desarrollo, pruebas y validacion de los
métodos propuestos. Se indican las aportaciones realizadas en esta tesis. Asimismo, se
identifican posibles futuras lineas de trabajo que complementarian dichos desarrollos.

1.4.Herramientas empleadas y desarrollo SW para la tesis

El desarrollo de diversas pruebas preliminares y las comparaciones con métodos del estado
del arte han sido desarrollados en Visual Studio C++ 2010 con el apoyo de ITK (version
3.16.0) y VTK (version 5.4.2). Los algoritmos numéricos que componen el nlcleo de esta
tesis (que se detallan en el capitulo 5) han sido desarrollados integramente en Matlab
R2012b (version 8.0).

Para la validacion de los resultados, se ha desarrollado un interfaz de usuario avanzado en
Visual Studio C++ 2010 que permite la visualizacion 3D de las diferentes secuencias, la
reconstrucciéon 3D y las vistas de imagenes 2D en los tres planos axial, sagital y frontal.
Adicionalmente, se ha desarrollado en C en el entorno de desarrollo LabWindows CVI
2012 una interfaz de usuario ad-hoc para la realizacion de la segmentacién manual por parte
del radidlogo, lo que constituira la segmentacion de referencia (ground-truth o gold
estandar) con respecto a la cual se obtienen los resultados de la segmentacion que se
muestran en el capitulo 6.
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El objetivo de este capitulo 2 es describir las lineas de trabajo que comprende la Imagen
Médica, junto con las limitaciones y retos actuales. A continuacion, se describen
brevemente las tecnologias de adquisicion mas usadas en la practica clinica, profundizando
en los problemas presentes en la técnica de resonancia magnética (MRI), mediante la cual
se han obtenido las imagenes con las que se trabaja en esta tesis. ElI procesamiento de la
imagen médica se identifica como un area especial dentro del ambito de la imagen médica.
Finalmente, se presenta el caso concreto de aplicacion de segmentacion hepatica sobre
MRI, en el que se enmarcan los desarrollos realizados en esta tesis.

2.1. Imagen Médica

El término Imagen Médica, Medical Imaging en inglés, abarca distintas lineas de trabajo
complementarias entre si. Imagen Médica comprende el conjunto de técnicas especificas
para la adquisicion y reconstruccion de imagen por las multiples tecnologias disponibles; la
visualizacion de dichas imagenes; la compresion y almacenamiento de las mismas; la
mejora de su calidad y contraste; las tareas de registro de imagenes junto con su
procesamiento para la segmentacion y extraccién de informacién de dichas imagenes, como
puede ser la cuantificacion de parametros anatémicos y fisioldgicos. La integracion de todas
estas disciplinas permite abordar multiples aplicaciones, como la ayuda en la planificacion
quirdrgica e intervenciones guiadas por imagen, la descripcion de regiones anatémicas
basadas en atlas, la visualizacion y analisis de 6rganos y tejidos, entre otras. Un repaso muy
interesante de la evolucion de las técnicas de analisis y procesamiento de imagen médica
desde los afios 80 puede encontrarse en (Duncan and Ayache, 2000).

La imagen médica no puede ser tratada de igual manera que otras imagenes de escenas
naturales. Presenta una problematica especifica, que varia dependiendo de la técnica
mediante la que se ha generado la imagen. En general, se puede hablar de imagenes en
niveles de gris, con ruido, poco contraste, bordes mal definidos y borrosos, y por tanto,
aparecen problemas en la diferenciacion de los érganos representados en la imagen. Si,
ademas, se afade el hecho de que el principal objetivo de la imagen médica es el
diagndstico y el conocimiento de lo que sucede dentro del cuerpo humano, la precision y
exactitud de lo que se identifica y mide resulta de vital importancia. Las maquinas de
adquisicion de imagenes médicas y sus médulos software asociados usados por personal
médico estan sometidos a rigurosos controles, y para ser comercializados necesitan un
certificado especial, que es otorgado por el organismo FDA (Food and Drug
Administration) en Estados Unidos o la European Medicines Agency en Europa.

Si bien las técnicas de procesamiento de imagen se remontan a finales de los 70, su
aplicacion a imagen médica comienza en los afios 80, suponiendo la inclusion de la
tecnologia de Resonancia Magnética o Magnetic Resonance Imaging (MRI) en el panorama
un gran impulso que se produce aproximadamente a partir de 1985.

Un hito importante tiene lugar en 1991, en EEUU, con el proyecto Visible Human Project
Male and Female (VHP) de la National Library of Medicine (NLM), cuyo objetivo era
recopilar de manera minuciosa el mayor nimero de datos posible sobre el cuerpo humano.
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La cantidad de informacion almacenada comenzaba a ser enorme y era necesario disponer
de herramientas automatizadas para manejar y reconstruir la informacién, asi como para
visualizarla y tratarla con el objeto de dar soporte a las necesidades de la comunidad
médica. El consorcio Insight Software se constituye en 1999, con el objetivo de crear un
software gratuito capaz de visualizar, segmentar y registrar imagenes en 3D para analizar
toda la informacion almacenada en la base de datos del VHP. A partir de esta iniciativa
surge la comunidad ITK (Insight Toolkit) que hoy en dia aporta la mayor libreria de
software libre disponible con una amplia funcionalidad para el manejo y procesamiento de
imagenes médicas, cualquiera que sea su fuente, que usan miles de investigadores en todo el
mundo. Esta libreria es facilmente integrable en varios entornos de programacion y estan
implementadas en muchos modulos software comerciales. EI numero de organismos
implicados en el desarrollo de ITK continta siendo enorme en la actualidad, entre los que
destacan por su reconocido prestigio la Clinica Mayo, la universidad de Harvard, Columbia,
Utah, o el Imperial College de Londres.

Estos primeros pasos dieron lugar a abordar la problematica de la imagen médica de manera
global, a realizar un disefio especifico y establecer unos estandares para el manejo y el
procesamiento de la imagen médica, que a su vez determina las caracteristicas de
configuracion y adquisicion de los sistemas hardware existentes. Como punto importante de
partida, se definio un protocolo concreto de imagen, el estindar DICOM (Digital Imaging
and Communication in Medicine), cuya primera version relevante data de 1.993. Este es el
estandar reconocido mundialmente para el intercambio de imagenes médicas. Ha sido
disefiado para su manejo, almacenamiento, impresion y transmision. Incluye la definicion
de un formato de fichero y de un protocolo de comunicacion de red. El protocolo de
comunicacion es un protocolo de aplicacion que usa TCP/IP para la comunicacion entre
sistemas. El fichero DICOM tiene dos grandes bloques: la cabecera y los datos. En la
cabecera se almacena toda la informacion relativa al paciente y las condiciones de captura.
En el bloque de datos se almacena la imagen. Los ficheros DICOM pueden intercambiarse
entre dos entidades que tengan capacidad de recibir imagenes y datos de pacientes en este
formato DICOM. Este estandar ha sido adoptado ampliamente por hospitales, donde las
imagenes se almacenan y manejan en los denominados PACS, acronimo de Picture
Archiving and Communication System.

Una vez que las imagenes estan disponibles es necesario procesarlas. EI procesamiento de
imagen aglutina toda o parte de la secuencia siguiente: enfatizado y mejora de la calidad de
la imagen, extraccidn de caracteristicas, segmentacion, cuantificacion y clasificacién. En el
caso de imagen médica pueden requerirse operaciones de registro si se trabaja con varias
imagenes de la misma region fisica. En lineas generales, cada una de estas fases consiste en:

- Pre-procesamiento de la imagen. La calidad de una imagen medica es variable
dependiendo de la técnica y maquina de adquisicion. Pueden encontrarse determinados
artefactos (caracteristicos de cada tecnologia), ruido no homogéneo, iluminacion no
uniforme, bordes difusos y bajo contraste entre los elementos presentes. Por ello, la
extraccion de informacion de la imagen se convierte en una tarea ardua y dificil. La
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mejora de la calidad de una imagen consiste en abordar uno o varios problemas, como
la eliminacion del ruido, el aumento del contraste, el enfatizado de los bordes y de
estructuras relevantes, la deteccion de puntos de interés, la uniformizacion de la
iluminacién, la eliminacion de artefactos de adquisicion, etc.

En el caso de las imagenes de resonancia magnética, los filtros genéricos no resultan
suficientes para realizar un correcto enfatizado de las imagenes, ya que, aunque
permiten una mejor visualizacion de la misma, eliminan muchos de los detalles en ellas
contenidas. Es necesario abordar técnicas més avanzadas, filtros no lineales o filtros
adaptativos, capaces de detectar las zonas de ruido y uniformizarlas, y al mismo tiempo,
identificar los bordes y resaltarlos. De esta manera no se pierde nitidez en los limites de
los 6rganos. Es lo que se denomina filtrado no homogéneo en todas las direcciones,
como son los filtros de difusion anisotropicos o los filtros de Wiener.

En las imagenes de resonancia magnética se dispone de un conjunto de imagenes 2D
que constituyen un volumen 3D, lo que hace posible la aplicacion de métodos de
filtrado avanzados que tengan en cuenta los 3 ejes para mejorar la imagen. De la misma
forma, en el caso de las imagenes de resonancia magnética, donde puede disponerse de
varias capturas en el mismo estudio, asi como en cualquier aplicacién donde se
combinan varias tecnologias de adquisicion (MRI, CT, ultrasonidos...) el hecho de que
un mismo punto esté asociado a varios valores, permitira generar métodos de realce que
tengan en cuenta la naturaleza multi-variable del mismo. El pre-procesamiento o
enfatizado de la imagen constituye en si misma una linea profunda de trabajo e
investigacion, que no es objeto de estudio en esta tesis, si bien puede incluirse en las
lineas de trabajo futuras.

Algunas referencias de interés donde se puede encontrar un compendio de técnicas de
mejora sobre imagenes de MRI son (Sonka et al., 1993), (Clarke et al., 1995), (Vovk et
al., 2007), y para eliminacién de ruido de la imagen se proponen las siguientes
referencias (Bao and Zhang, 2003) (Buades et al., 2005), (Manjon et al., 2012).

Extraccion de caracteristicas: Comprende el conjunto de técnicas para la identificacion
y extraccion de caracteristicas y descriptores relevantes de la imagen, que permitan
representar y diferenciar unas zonas de otras. Estas caracteristicas de la imagen
dependen de los niveles de gris, de su distribucion estadistica (histogramas), de sus
gradientes (bordes), y de la textura en la vecindad de cada pixel. El capitulo 3 esta
exclusivamente dedicado a este tema.

Segmentacion: Son técnicas que permiten separar diferentes elementos en una imagen.
La segmentacion de una imagen consiste en la division o separacion de la imagen en
regiones de atributos similares. Es decir, la segmentacion subdivide una imagen en sus
partes constituyentes u objetos. El grado de subdivisiones depende del problema a
resolver, por lo que la segmentacion debera detenerse cuando los objetos de interés
hayan sido aislados. La segmentacion consiste en que a cada pixel de una imagen se le
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asigna una etiqueta correspondiente a cada region. Todos los pixeles con la misma
etiqueta (region) son similares en una serie de caracteristicas: intensidad, color y/o
textura. Los algoritmos para segmentar imagenes monocromaticas generalmente se
basan en una de las dos propiedades basicas de los valores del nivel de gris:
discontinuidad y similitud. En la primera categoria, se divide la imagen basandose en
cambios abruptos en el nivel de gris. La segunda categoria se basa en segmentar por
niveles de umbral, en regiones de crecimiento y en corte y pegado de regiones. La
segmentacion es uno de los grandes problemas de la vision artificial, ya que en general,
no existe una solucién global, y cada caso concreto debe ser abordado por separado.

Las técnicas de segmentacion abarcan desde las mas sencillas, basadas en diferencias en
niveles de gris, hasta las mas complejas basadas en textura, imagenes vectoriales y
modelos deformables. Los métodos de segmentacion son el elemento esencial de esta
tesis, con lo que merecen un capitulo dedicado. El capitulo 4 contiene informacion
detallada sobre las técnicas de segmentacién mas frecuentes y su aplicacion especifica
al caso de segmentacion hepética.

- Clasificacion: Las técnicas de clasificacion permiten, a partir de un conjunto de datos
obtenidos de la region segmentada, la asignacion de dicha region a un grupo u otro, lo
que se denomina clase. Esta asignacion a una clase, en el caso de imagen médica puede
ser la identificacion de un tipo de tejido o lesion. Ademas se pueden afiadir operaciones
de medida y cuantificacion sobre la imagen para obtener datos méas exactos, que sean de
valor en el diagnoéstico, la planificacion de tareas de cirugia o en el tratamiento
posterior.

En la presente tesis se van a abordar en detalle las tareas de extraccion de caracteristicas y
los métodos de segmentacion, en los capitulos 3 y 4, respectivamente. No se profundiza en
la aplicacion de técnicas de mejora de la calidad de la imagen o de técnicas de clasificacion,
que escapan del alcance de esta tesis.

2.2.Limitaciones y retos en procesamiento de imagen médica

Los algoritmos desarrollados en imagen médica no son aplicables y transferibles
directamente a cualquier problema, sino que, por regla general, son desarrollados ad-hoc
para la caracterizacion y segmentacion de un érgano o patologia especifica, y también son
dependientes de la tecnologia de adquisicion, dado que la misma condiciona las
caracteristicas y calidad de la imagen y por tanto, influye en el algoritmo. Los desarrollos
existentes en el estado del arte son dedicados. La interpretacion automatica y universal esta
lejos de ser una realidad a dia de hoy.

En el procesamiento de imagen médica, técnicamente hablando, el reto es triple:

1) realizar una segmentacion precisa,
2) que dicha segmentacion sea obtenida mediante un proceso automatico,
3) y que dicho proceso automatico se ejecute rapido.
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En cualquier problema de segmentacion el mayor reto es conseguir una segmentacion
precisa, lo que se traduce en que si se compara el resultado de una segmentacion propuesta
con una segmentacion de referencia generada manualmente por un experto, las areas de las
iméagenes 2D y por tanto, el volumen 3D final segmentado y reconstruido coincidan.

La segmentacion perfecta implica que no existan fugas o sobre-segmentaciones y tampoco
gue la zona segmentada resultante sea inferior a la superficie real del 6rgano o elemento de
analisis, lo cual, dadas las caracteristicas de las imagenes, la similitud en los niveles de gris
entre los 6rganos adyacentes, los bordes difusos, y el bajo contraste existente entre algunas
estructuras, hacen que sea un problema complejo. De hecho, en el proceso de generacion de
la segmentacion de referencia (o que se conoce como gold standard o ground truth), los
propios expertos no se ponen de acuerdo, y a veces, incluso el mismo experto en distintos
momentos de tiempo puede segmentar el mismo 6rgano de manera diferente (Goceri et al.,
2015).

Existen tres tipos de segmentacion en base al grado de intervencién del usuario: manual,
semiautomatico y automatico. En una segmentacién manual, el usuario, normalmente un
radidlogo experto, realiza la totalidad de la segmentacion, es decir, existen unas
herramientas de anotacién y dibujo que posibilitan que esta persona pueda ir seleccionando
las areas y puntos de interés. Por ejemplo, en este caso, se asigna higado o no higado. Estas
regiones contenidas en los contornos marcados al respecto son etiquetadas como
pertenecientes a determinada clase.

En los métodos semiautomaticos existe una parte que es realizada por el ordenador y otra
en la que el usuario interacciona con el sistema. Es caracteristico de algunas técnicas de
segmentacion, como son los modelos estadisticos de forma, indicar los puntos de interés o
aquellos mas significativos. El usuario debe seleccionarlos para que el sistema pueda
computar los valores asociados. También son frecuentes los métodos semiautomaticos para
la seleccion de semillas en métodos de agrupamiento o clustering. Otras veces en estos
métodos, la interaccion del usuario es requerida al final, cuando ya se han propuesto los
resultados de una segmentacion automatica y se pide al usuario que la valide y refine.

En los métodos automaticos de segmentacion, el usuario no hace absolutamente nada, ni
aporta ninguna informacion al sistema. Una vez cargadas las imagenes, el proceso de
segmentacion se desencadena automaticamente y presenta unos resultados. Evidentemente,
desarrollar un método que realice una segmentacion de manera automatica y satisfactoria es
mas complejo.

Otro de los retos en la segmentacion de imagen médica en general, y hepatica en particular,
es el disefio e implementacién de algoritmos relativamente rapidos. El tiempo real estd muy
lejos de poder ser aplicado en segmentaciones de grandes volimenes de datos como los de
las imagenes médicas a dia de hoy, pero debe perseguirse algo razonable que no implique
horas y horas de procesamiento, para que a corto o0 medio plazo, puedan ser incluidos en la
practica clinica.
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Una limitacion importante en la segmentacion de la imagen médica es la dificultad para
comparar la bondad de los resultados. Para evaluar como de bueno es un método con
respecto a otro, es necesario, como se ha indicado en el parrafo anterior, un conjunto de
datos de prueba y validacion adecuados. El gold standard o ground truth se entiende como
la referencia absoluta con la que comparar la segmentacion realizada y se calculan unas
métricas o indicadores de la magnitud del error con respecto a ella. Ninguno de ambos
elementos esta estandarizado a dia de hoy en la mayor parte de los casos. No existen bases
de datos publicas con imagenes de los diferentes érganos y elementos captadas por las
diferentes tecnologias de adquisicion, y ademas, anotadas, de manera que se pueda disponer
de una segmentacion de referencia. Cada estudio y trabajo debe agenciarse esta referencia
por los medios de que se disponga, normalmente, mediante trabajo conjunto con radiologos
0 especialistas que amablemente anoten las imagenes para generar esta referencia. Ademas,
las métricas existentes para valorar la calidad de la segmentacion son multiples y diversas,
atendiendo cada una a una medida de error, y no existe una metodologia determinada
extendida que indique cudles usar. Cada investigador decide cudles le parecen més
adecuadas para sus propoésitos y muestra los resultados en relacion a ellas. Como
consecuencia, la comparacion entre diversos estudios se torna dificil ya que ni la
segmentacion de referencia ni las métricas son iguales, salvo en casos excepcionales, lo que
dificulta mucho la validacion de los nuevos métodos propuestos. Seria necesario habilitar
bases de datos de pruebas, y una metodologia de validacion especifica para cada caso.

En el caso de segmentacion hepéatica sobre MRI no existen conjuntos de datos con su
segmentacion de referencia y unas métricas establecidas, sino que cada uno aplica su propio
criterio. Hay algunas metodologias implantadas, como la que se establecié en MICCAI
Challenge 2007, con un conjunto adoptado de 5 métricas y un conjunto de test de validacion
gue son un compendio de imagenes obtenidas mediante CT, no sobre MRI.

En esta tesis se ha preparado un conjunto de datos propio de prueba y se han implementado
y calculado un conjunto de 9 métricas muy extendidas en la literatura.

Otro de los retos a futuro es el trabajo conjunto de los desarrolladores de hardware, las
maquinas de adquisicion de imagen propiamente dichas; y los desarrolladores software, de
manera que se puedan optimizar las funciones, y secuencias (en el caso de MRI) para
caracterizar mejor y discriminar los diferentes tipos de tejidos, sanos y tumorales, objetos de
interés. En la medida en que se trabaje conjuntamente, la extraccion de caracteristicas,
segmentacion y medida permitira obtener mejores resultados.

Finalmente, otro de los retos es que el fin ultimo del compendio de técnicas de
procesamiento, segmentacion y analisis de imagen médica debiera ser la inclusion futura de
las mismas en software para el uso de los radidlogos, de manera que les ayudaran en la
practica clinica diaria. Por ello, deben perseguir ser Gtiles y obtener informacién valiosa
para el diagnostico y cuantificacion posterior, asi como la asistencia en la intervencién
quirdrgica y su correspondiente planificacion. Desde las fases tempranas de desarrollo es
necesario el trabajo conjunto con personal médico para dar respuesta real a las necesidades
de estos usuarios.
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2.3. Tecnologias de adquisicion de imagen médica

Existen diversas tecnologias de adquisicion de imagen médica, desde la obtencion de
imagenes de rayos X hasta llegar a los modernos dispositivos multimodales.

Los rayos X (también denominados rayos Rontgen en Europa central y del este) fueron
descubiertos en 1895 por Wilhelm Conrad Rontgen, que recibio el premio Nobel de Fisica
en 1901. Estas primeras investigaciones condujeron al desarrollo de varias tecnologias de
adquisicion de imagen médica, lo que permite elegir la técnica mas adecuada en cada
ocasion en base al prop6sito de estudio.

Las maquinas que obtienen hoy en dia las imagenes medicas proveen datos anatdbmicos en
dos y tres dimensiones. Estos avances en el hardware de adquisicién de imagenes ofrecen
un gran potencial para mejorar la precision del diagnostico, prevenir el riesgo de padecer
algunas enfermedades y seleccionar las terapias mas adecuadas. Junto con dichas maquinas,
las empresas comercializadoras suelen proporcionar un SW con funcionalidad béasica que
permite visualizar las imagenes en 2D y a veces, en 3D, y realizar un procesamiento de las
mismas mas 0 menos avanzado. En definitiva, las nuevas tecnologias médicas permiten
obtener mejores resultados en el diagnostico de los pacientes, lo cual influye en la eficacia
del tratamiento recomendado y en la eficiencia del sistema sanitario, con la consiguiente
reduccion de los costes asociados.

Existen varias tecnologias de adquisicion de las imagenes. Para el estudio del higado, las
dos técnicas mas extendidas son CT y MRI. Su esquema basico de funcionamiento se
expone en los siguientes apartados. Se mencionan algunas otras tecnologias a modo
ilustrativo, pero que no aplican en el marco de la presente tesis.

2.3.1. Tomografia Axial Computerizada (TAC o CT)

La Tomografia Axial Computerizada (TAC) o méas conocida por sus siglas en inglés (CT)
que se corresponden con Computerized Tomography, o simplemente escaner, es una
tecnologia sanitaria de exploracion por rayos X que produce imagenes detalladas de cortes
axiales del cuerpo.

Los primeros estudios cotejados clinicamente de pacientes datan de principios de los afios
70 en el hospital general de Massachusetts (KISTLER et al., 1975) sobre imégenes de
cerebro, y debido a la bondad de los resultados de validacion, a partir de ese momento, su
extension y aplicacion a todo tipo de 6rganos y patologias fue inevitable.

Tomografia viene del griego tomos que significa corte o seccion y de grafia que significa
representacion grafica. Por tanto, tomografia es la obtencion de imagenes de cortes o
secciones del cuerpo.

En lugar de obtener una imagen como la radiografia convencional, la tomografia obtiene
maultiples imagenes alrededor del cuerpo. La respuesta de los 6rganos y tejidos humanos es
recogida por los sensores de la maquina, y mediante la intervencion de un ordenador
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(“computerized”) cada corte se reconstruye como un mapa de grises en una imagen 2D. El
conjunto de todos los cortes resultantes de un barrido en el eje axial (plano axial es aquel
que es perpendicular al eje longitudinal de un cuerpo), constituye el volumen 3D adquirido
como resultado de la inspeccion, y es el conjunto de datos que se deben analizar para que el
radidlogo pueda extraer conclusiones. Los pixeles representan la informacion en las
iméagenes 2D. La informacion en 3D se recoge en los denominados voxeles.

Esta técnica de adquisicion tiene un inconveniente y es que siempre existe la leve
posibilidad de provocar un cancer como consecuencia de la exposicion excesiva a la
radiacion. Esta es una desventaja con respecto a la resonancia magnética.

2.3.2. Resonancia Magnética Nuclear (RMN o MRI)

La Resonancia Magnética Nuclear (RMN), o sus siglas en inglés, NMR, en los comienzos,
que corresponden a Nuclear Magnetic Resonance, fue sustituida por Magnetic Resonance
Imaging (MRI), que es la terminologia mas extendida hoy en dia. Se trata de una técnica
radioldgica no invasiva, e indolora, que permite obtener informacion sobre la estructura
interna del cuerpo. Para la obtencion de dicha informacion, se utiliza el fenébmeno de la
resonancia magnetica, de tal forma que se evita el uso de radiaciones ionizantes, como es el
caso de CT. El cuerpo inspeccionado no es sometido a ningin tipo de radiacion
potencialmente perjudicial para la salud.

El fisico Damadian demostré también que dos tejidos, uno sano y otro maligno se
comportaban en vivo de manera diferente bajo la tecnologia MRI (entonces conocida como
Resonancia Magnética Nuclear), de manera que esta tecnologia podia ser empleada con
fines diagndsticos (Damadian, 1971). La primera maquina de MRI para escanear el cuerpo
humano la construyd él y fue patentada. Sin embargo, sus métodos de interpretacion no eran
adecuados tal y como se conocen ahora. En 1976, Mansfield y Lauterbur propusieron la
técnica de MRI en la manera en que se emplea actualmente. Lauterbur publicé los
fundamentos de reconstruccion de una imagen 2D y 3D basadas en gradientes mediante
MRI (LAUTERBUR, 1973); y Mansfield disefi6 un método matematico para realizar un
escaneado en segundos con imagenes de mas calidad que las existentes, en detrimento de un
tiempo de proceso de varias horas como necesitaban las imagenes generadas por Damadian.
En 2003, Mansfield y Lauterbur recibieron el Nobel de Medicina por su aportacion de la
técnica de Magnetic Resonance Imaging. Hubo bastante controversia dado que Damadian
también fue considerado por muchos el precursor de la tecnologia mientras que los
laureados refinaron la técnica.

Sea como fuere, MRI se ha convertido a lo largo de los afios en una tecnologia con un
potencial tremendo para el diagndstico por imagen, y es usada en el anélisis de cualquier
parte del cuerpo.

El uso de la region de radiofrecuencia en el espectro electromagnético para generar una
imagen es bastante sorprendente e inimaginable hace 50 afios. En una imagen visible, la
radiacion es reflejada por el cuerpo. En una imagen generada mediante rayos X, la radiacion

15



Capitulo 2. Imagen médica. Tecnologias de adquisicion. Caso de aplicacion

es transmitida a través del cuerpo. Sin embargo, en una imagen de MRI, la persona es
estimulada de manera que una radiacion electromagnética es emitida por el cuerpo. Con
esta base fisica y mediante métodos muy avanzados, la sefial emitida es recepcionada,
interpretada y manejada habilmente hasta poder generar una imagen con informacion
relevante.

Las imagenes de resonancia dependen de una serie de pardmetros del campo
electromagnético y de la respuesta emitida por el cuerpo que varia segun el tejido. Cada una
de las diferentes secuencias que se emplean tiene una seleccion de patrones de tiempo para
los pulsos de radiofrecuencia y los gradientes del campo electromagnético para optimizar el
contraste entre los diferentes elementos anatomicos presentes en las imagenes (Bushong,
2003). Para generar las imagenes, el sistema somete al paciente a un campo
electromagnético de determinado valor, como son 1.5 teslas en las maquinas mas
extendidas en la mayoria de hospitales a dia de hoy, aunque se empiezan a incorporar
maquinas con resonador de 3 teslas. La diferencia en el nimero de teslas del campo
magnético influye en la precisién de la informacién que la imagen puede proporcionar, de
manera que se puede apreciar mayor resolucién de pixel con maquinas de 3 teslas que las de
1.5 teslas no son capaces de proporcionar.

Figura 2.1. Imagen de un escaner de MRI Abanto de Siemens
(https://www.healthcare.siemens.com/)

El principio fisico de funcionamiento es el siguiente. EI campo electromagnético es
generado por un gran iman que atrae a los &tomos, principalmente de hidrogeno, contenidos
en el agua que conforma los tejidos humanos. De esta forma, al ser estimulados por la
radiacion electromagnética (a una determinada frecuencia de resonancia), salen de su
alineamiento normal y modifican su momento magnético. Cuando el estimulo se suspende,
los atomos regresan a su posicion original, liberando energia en forma de ondas de
radiofrecuencia. Los diferentes tipos de tejidos devuelven sefiales diferentes. La sefial
emitida por cada atomo es capturada por un conjunto de bobinas. Esta informacion es
procesada por un ordenador, que reconstruye las sefiales de respuesta recibidas en un mapa

16


https://www.healthcare.siemens.com/

Capitulo 2. Imagen médica. Tecnologias de adquisicion. Caso de aplicacion

de niveles de gris, de manera que es posible generar imagenes detalladas de los 6rganos,
tejidos blandos, huesos, y practicamente el resto de las estructuras internas del cuerpo. La
resolucion de la imagen, en cuanto a precision en la informacion proporcionada depende del
numero de bits que representen la informacion contenida en cada pixel. De este modo, un
pixel representado por 8 bits s6lo podra presentar 256 valores de gris (2%). Con 12 bits se
podréan representar 4.096 niveles de gris (2*) y en el caso de emplear 16 bits, se podran
mapear hasta 65.536 niveles (2'°), con lo que podran apreciarse diferentes matices entre
imagenes, como se puede apreciar en la figura 2.2.

Figura 2.2. Comparativa imagen MRI almacenada con 12 bits (izda) y 8 bits (dcha)

Las imagenes obtenidas mediante esta tecnologia no son de mucha resolucion, pudiendo
disponer de imagenes de 160 x 256 pixeles, por ejemplo, o incluso menos. La resolucion va
a depender de la configuracién introducida y de la zona del cuerpo que se desee visualizar.
La resolucion espacial a la que se corresponde dicho ndmero de pixeles en su
representacion del cuerpo humano es de 1 0 2 mm/pixel en el eje x e y de los planos axiales
(cortes transversales del individuo). El eje longitudinal, el eje z de la representacidn puede
presentar diversos espaciados, hasta de varios mm, con lo que se pierde informacion.

El fundamento de la mayor informacion que alcanza la MRI es la utilizacion de unas
secuencias de pulsos de radiofrecuencia determinadas, durante la aplicacion de los campos
electromagneticos. Hay parametros que pueden ser configurados, como son el tiempo de
eco, tiempo de repeticion o tiempo de relajacion entre otros. De la modificacion y
combinacion de determinados valores de los pardmetros configurables, que permiten
modificar el campo electromagnético generado sobre el cuerpo, se puede establecer un
conjunto de secuencias diferentes. Existen numerosos tipos de secuencias, cada una
optimizada para obtener un contraste determinado en la imagen. Cada fabricante
proporciona una serie de secuencias disefiadas para un funcionamiento éptimo, siendo
algunas comunes a todas las maquinas y muy extendidas en la practica clinica por la
informacion valiosa que proporcionan.

MRI es una tecnologia flexible que permite modificar el contraste de la imagen mediante el
uso de diferentes secuencias de pulsos y cambiando los pardmetros de la imagen
correspondientes al tiempo de relajacion longitudinal (T1), tiempo de relajacion transversal
(T2), y las intensidades de la sefial en imégenes ponderadas T1 y T2 en relacion a
caracteristicas especificas de los tejidos. El contraste de la imagen depende de parametros
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en la secuencia de pulsos. Las secuencias mas comunes son las denominadas T1 y T2.
Mediante este escaneado, las zonas que contienen fluidos, especialmente agua, son mas
brillantes; mientras que las zonas que contienen grasa son mas 0scuras.

Los radiologos expertos tienen identificado el comportamiento de las patologias en cada
una de las secuencias, con lo que la realizacion del diagnostico puede ser mas sencilla y
fiable. Este es otro de los grandes potenciales que presenta MRI frente a CT, donde sélo se
obtiene una secuencia en cada estudio. Este aspecto sera abordado y explotado en el marco
de la presente tesis.

2.3.2.1. Comparativa MRl y CT

Las dos grandes tecnologias mas empleadas para la adquisicion de imagen médica que
sirven de herramienta de ayuda al diagnostico a miles de facultativos en todo el mundo son
CT y MRI. Ambas estdn muy extendidas. Existen muchos mas estudios de procesamiento
sobre imagenes de CT en la literatura, al menos en el caso analizado de segmentacion de
higado. Esto es debido a que esta tecnologia apareci6 antes (principios de los 70) y a que
una maquina de CT es mucho mas barata que una de MRI, con lo que mas hospitales
pueden disponer de ella. Sin embargo, la tecnologia MRI ha ido tomando fuerza poco a
poco debido a sus multiples ventajas. Se enumeran a continuacion las principales ventajas e
inconvenientes de las tecnologias de adquisicion MRI y CT (Duncan and Ayache, 2000),
(Sharma and Aggarwal, 2010), (James and Dasarathy, 2014).

Las principales ventajas de MRI son:

- Representa muy bien los tejidos blandos, proporcionando muchos matices y una
informacién muy rica.

- Posibilita una alta resolucién de imagen, de hasta 1 mm cubico en voxeles.

- Presenta un ratio sefial ruido elevado.

- Permite la adquisicion multisecuencia modificando las caracteristicas de captura. El uso
combinado de las secuencias facilita las tareas de segmentacion y analisis.

Las principales desventajas de MRI son:

- La adquisicion de una secuencia tarda mas tiempo que con CT, al menos 45-60
segundos. Por tanto, la posibilidad de realizar la adquisicion de una secuencia en apnea
es muy reducida o practicamente inexistente. Este hecho implica que en las imagenes se
puedan apreciar desplazamientos debidos al movimiento respiratorio involuntario u
otros movimientos.

- Si se usan varias secuencias para analizar la misma zona fisica se afiaden problemas de
registro que dificultan la segmentacion y clasificacion posterior; el registro consiste en
asegurar que cada pixel en cada imagen de cada secuencia se corresponde con el mismo
punto fisico en todas las secuencias disponibles.

- Esdificil obtener una imagen de calidad, y de iluminacion uniforme.

- Existe més presencia de ruido.
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Por contra, la tecnologia CT presenta las siguientes ventajas:

- Esta mas extendida en hospitales, ya que es mas barata y por tanto, es mas facil
disponer de una maquina.

- Los ultimos modelos ofrecen alta resolucion espacial.

- El tiempo de realizacion de un estudio es corto, 15-20 segundos aproximadamente, con
lo que existe posibilidad de realizarlo en apnea.

- Enalgunos casos concretos, como en el analisis de huesos, muasculos, o en la deteccion
de calcificaciones intra-craneales, presenta una sensibilidad muy elevada, pero no en el
caso de tejidos blandos como el higado.

Las desventajas de emplear la tecnologia CT son:
- Ofrece menor contraste entre tejidos blandos, y menor precision en la informacion en
comparacion a la que proporciona MRI.

- Implica una exposicion a la radiacion (rayos X), con su potencial riesgo de provocar
cancer.

En la siguiente tabla se muestra una comparativa de las prestaciones de ambas tecnologias:

I N
Tiempo adquisicion 15-20 s. Muy corto 45-60 s. Largo

FEGIEW R E=RCEIR  Existe radiacion ionizante Sin peligro
paciente

Calidad «[1 Calidad buena Calidad muy buena, mucha
informacion de las precision en la informacion
imagenes por pixel. Es posible
distinguir pequefios matices
entre tejidos.

Bordes nitidos, gran contraste Bajo contraste entre

entre elementos. diferentes tejidos, bordes
difusos, no uniformidad en
la imagen.

Existe Existe ruido y hay presencia

de artefactos.

Movimientos Pocos Muchos
imagenes

ONTJIEL e Sl Tl N0 es posible Es posible disponer de
multiples  secuencias informacion madaltiple de la
del mismo tejido misma zona.
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Surge el problema de
registro de imagenes de
diferentes secuencias para
poder ser usadas de manera
combinada

Tabla 2.1. Comparativa de las caracteristicas de las imagenes CT y MRI

Se muestran a modo de ejemplo una imagen de CT y otra de MRI en la que se pueden
visualizar algunas de las caracteristicas mencionadas para cada una de estas tecnologias.

Figura 2.3. Comparativa imagen abdominal de CT (izda) y MRI (dcha)

Se puede apreciar en la imagen que los matices disponibles son mucho mas ricos en las
imagenes de MRI si bien presentan bordes més difusos y menor nitidez y contraste entre los
elementos presentes.

El uso de varias secuencias simultaneas de MRI para la segmentacion se abordara en esta
tesis, ya que la interpretacion combinada de varias secuencias es una practica clinica
extendida y eficaz en la caracterizacion de los 6rganos blandos, como se ha explicado
anteriormente.

2.3.2.2.  Problemasy Artefactos en imégenes de MRI

Las imagenes adquiridas mediante tecnologia MRI (al igual que las de CT) presentan una
serie de problemas y artefactos que se describen a continuacion (Pham et al., 1998) (Sharma
and Aggarwal, 2010).

Uno de los problemas mas notables es el efecto del volumen parcial. En una imagen de
MRI, cada pixel (o voxel en 3D) representa la sefial devuelta por un tipo de tejido. Si un
pixel representa la informacion de un solo tejido, presenta un nivel de intensidad Gnico
caracteristico. Cuando hay varios tejidos proximos, es posible que la sefial devuelta en
respuesta al campo electromagnético sea la combinacion de las sefiales devueltas por varios
tejidos diferentes adyacentes. El problema del volumen parcial consiste en que existe una
zona difusa con bordes no nitidos en la que un voxel (o mas) representa la sefial combinada
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devuelta por varios tejidos, de manera que es dificil determinar donde esta el limite entre
ellos. La imagen aparece como si estuviera desenfocada. Dependiendo del caso de
aplicacion, es relevante la técnica de segmentacion que se utiliza y el tratamiento que se le
da al efecto de volumen parcial, porque la asignacion de unos pixeles a una clase u otra
puede derivar en conclusiones e implicaciones totalmente dispares. El volumen parcial ha
intentado ser cuantificado en algunos trabajos para corregir los resultados de una
segmentacion (Gonzalez Ballester et al., 2002). Este efecto se puede apreciar en la imagen
mostrada en la figura 2.4.

Figura 2.4. Efecto del volumen parcial en una regién de la imagen de MRI (izda) y dicha
region aumentada (dcha).

En las imagenes de MRI, este hecho provoca que los bordes no sean nitidos, sino bastante
difusos, y sea dificil determinar dénde empieza una estructura y termina otra. En la figura
2.4 se aprecia que la delimitacion de lo que es higado respecto del fondo no es sencilla ya
gue hay varios pixeles que representan varias estructuras.

Otro tipo de artefactos que aparecen en las imagenes son los artefactos de movimiento, o los
artefactos de anillo, mostrado en la figura 2.5. Se precisa de la aplicacion de técnicas
avanzadas para la eliminacién de dichos problemas.

Figura 2.5. Efecto de movimiento como artefacto de MRI.(Rosenkrantz et al., 2010)
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La presencia de ruido debida a los sensores y al conjunto electrénico relacionado también es
un problema resefiable. En MRI, se identifica el denominado “bias field noise”, causado por
in-homogeneidades en el campo electromagnético generado, lo que se traduce en zonas de
iluminacion no uniforme en la imagen. La aparicion de zonas de iluminacion no uniforme
puede ser debido a varias causas solapadas, constituyendo este artefacto una de ellas. Este
efecto dificulta la segmentacion e implica la necesidad de aplicacion de técnicas de pre-
procesamiento para uniformizar la imagen o el desarrollo de algoritmos complejos capaces
de dar respuesta a este problema. Se muestra en la figura 2.6 un ejemplo. Se aprecia que la
parte superior de la imagen abdominal es mas oscura que la parte inferior.

Figura 2.6. Artefacto de ruido bias-field

Se pueden revisar en (Vovk et al., 2007) un compendio de los métodos propuestos para
corregir este artefacto y las no homogeneidades en las imagenes de MRI, en general. En
este trabajo se describen técnicas de pre-procesamiento de imagen, lo cual constituye una
linea de investigacion en si misma.

Como se ha indicado previamente, los algoritmos disefiados para el procesamiento de una
imagen médica dependen fuertemente de la modalidad de adquisicion elegida, del érgano
del cuerpo estudiado y de la aplicacion concreta, es decir, del tipo de informacion que se
desee extraer en cada caso. Hay que tener en cuenta los artefactos y problemas que se
presentan a la hora de disefiar el algoritmo de procesamiento especifico (Sharma and
Aggarwal, 2010). Por ejemplo, el efecto de volumen parcial es més habitual en iméagenes de
cerebro, mientras que en imagenes abdominales aparece el artefacto de movimiento y sobre
todo, la iluminacion no uniforme en la totalidad de la imagen, lo que dificulta mucho los
procesos de segmentacion automatica. No es posible, a dia de hoy, un algoritmo Unico para
la segmentacién automatica de imagenes médicas, cualquiera que sea su técnica de captura
u 6rgano de analisis.

Ademas de todos los problemas mencionados, cabe recordar que a la hora de procesar e
interpretar las imagenes, una de las grandes dificultades es que tejidos diferentes presentan
un valor de nivel de gris similar e incluso igual, con lo que la segmentacién automatica se
convierte en un verdadero reto y precisa de técnicas avanzadas.
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2.3.3. Otras tecnologias: Ultrasonido (US), PET, combinadas

Existen otras tecnologias para la adquisicion de imagenes médicas. Una de ellas es la
técnica de ultrasonidos. El ultrasonido es una onda sonora cuya frecuencia esta por encima
de la que registra el oido humano. Esta tecnologia basa su funcionamiento en que las ondas
de ultrasonidos de alta frecuencia son emitidas y se reflejan en las estructuras del cuerpo
humano, y dependiendo de la distancia, son recogidas en momento temporales diferentes,
con lo que es posible reconstruir la imagen como un mapa de distancias. Las técnicas de
ultrasonido son ampliamente utilizadas en diagndstico por imagen, ya que no suponen
ningun riesgo ni emiten radiaciones ionizantes como es el caso de los rayos X o CT. La
frecuencia de emision del ultrasonido varia dependiendo de la estructura del cuerpo que se
quiera analizar. En general, a menor frecuencia de emision, méas penetracion, y una mayor
frecuencia conlleva menor penetracion.

Las imagenes de ultrasonidos, obtenidas por los ecégrafos, se caracterizan, en general, por
ser muy ruidosas, y es dificil la identificacion de los elementos presentes salvo que se sea
un experto. La figura 2.7 muestra una imagen de higado obtenida mediante ultrasonido.

TISRI MILD
CA-AIE PO

LIVER ELABTOGRAPHY

Figura 2.7. Imagen de higado adquirida mediante ultrasonidos
(http://www.healthcare.philips.com )

Otra tecnologia extendida de adquisicion de imagen médica es la tomografia por emision de
positrones 0 mas conocida por sus siglas en inglés, PET, Positron Emmision Tomography.
Se trata de una técnica no invasiva usada para el diagnostico, al igual que CT y MRI, cuyo
objetivo es medir la actividad metabdlica del cuerpo. Pertenece a la denominada medicina
nuclear. En este caso, la tecnologia PET detecta y muestra la distribucion en el cuerpo de un
radiofarmaco especifico que es administrado previamente a la prueba por inyeccion
intravenosa. Existen diferentes tipos de farmacos dependiendo del objetivo de la prueba.
Los sensores del tomografo recogen los fotones gamma emitidos por el paciente. El
principio fisico en que se basa es que estos fotones gamma son el producto de una
aniquilacion entre un positron, emitido por el radiofarmaco, y un electron del cuerpo del
paciente. Esta aniquilacion da lugar a la emision, fundamentalmente, de dos fotones. Para
gue estos fotones acaben por conformar la imagen deben detectarse en coincidencia, es
decir, al mismo tiempo; en una ventana de tiempo adecuada (nanosegundos), deben
provenir de la misma direccion y sentidos opuestos, pero ademas su energia debe superar un
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umbral minimo que certifique que no ha sufrido dispersiones energéticas de importancia en
su trayecto hasta los detectores (fendmeno de dispersion o scatter). Los detectores de un
tomografo PET estan dispuestos en anillo alrededor del paciente, y conforman la imagen
cuando detectan en coincidencia a los fotones generados en cada aniquilacion. Para la
generacion de la imagen estos fotones detectados son convertidos en sefiales eléctricas. Esta
informacidn se somete posteriormente a procesos de filtrado y reconstruccion para obtener
la imagen. Esta tecnologia PET se esta implantando con fuerza en oncologia. En la figura
2.8 se muestra un ejemplo de como la metastasis presente en un higado enfermo es resaltada
mediante la tecnologia PET, donde la tecnologia CT es limitada.

Lung cancer metastatic to Liver

. s e

N

\l

== = -

PET Scan

Figura 2.8. Comparativa imagen CT y PET donde se enfatiza la patologia de metastasis
(www.aboutcancer.com )

En los ultimos afios también ha tomado fuerza la posibilidad de aunar diferentes tecnologias
de adquisicion para poder contar con las ventajas de una y de otra simultaneamente. Este es
el caso de PET-MRI que alna la tecnologia MRI para analisis morfologico de tejido blando
y tecnologia funcional de PET. Pocas empresas fabrican las maquinas capaces de
componer este tipo de imagen, siendo Philips, Siemens y GE las que dominan el sector.
También existe la tecnologia hibrida PET-CT. El estado del arte de estas técnicas y algunas
experiencias de aplicacion se recogen en (James and Dasarathy, 2014).

2.4.Sistemas comerciales existentes para adquisicion y procesamiento de imagen
médica
Las méaquinas de resonancia magneética son disefiadas y fabricadas por gigantes de la
tecnologia médica, como son Philips, Siemens y GE Healthcare. EI mercado estd dominado
por unos pocos. Estas grandes empresas, junto con la tecnologia de adquisicion,
proporcionan algunas herramientas SW con cierta funcionalidad para realizar una serie de
acciones.

Philips es uno de los grandes proveedores de equipamiento médico para la adquisicion de
imagenes del cuerpo humano. Esta empresa es la que ha fabricado el primer equipo
mencionado anteriormente que funciona fusionando las técnicas PET-MRI. A dia de hoy,
Philips provee una variedad enorme de equipamiento en todas las tecnologias existentes. En
el caso de la resonancia magnética, junto con el equipo de adquisicion, proporciona el
software SmartExam. Este software posibilita el manejo de las imagenes de resonancia. Las
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tareas que dicho software permite realizar son la reconstruccion del volumen 3D, y la
visualizacion de la informacion en distintos planos, asi como el establecimiento de unos
puntos de referencia para seguimiento de las patologias.

Siemens es otro grande de la fabricacion de equipamiento médico. De hecho, se ha contado
en esta tesis con su equipo MAGNETOM Avanto de 1.5 teslas para la realizacion de
resonancias, en las instalaciones que CVSS Radiologia Clinica tiene en IMQ. Dispone de un
software especifico para el manejo de la informacion adquirida. El alcance del software es
similar al de Philips. Existe la posibilidad de adquirir paquetes complementarios del
software como REVEAL para la mejora de la calidad de im&genes abdominales, y ayuda en
la deteccidn; o Tissue4D, que enfatiza y contrasta las imagenes abdominales para facilitar la
localizacion de tumores.

Los sistemas comerciales actuales ofrecen herramientas para la segmentacién manual de las
lesiones. Sin embargo, el volumen de informacién manejada, el consumo de tiempo del
especialista y la tarea repetitiva justifica las técnicas de segmentacién automatica.

En general, las acciones que los radiélogos pueden realizar, mediante las herramientas
software que son proporcionadas junto con el escaner de adquisicion, estan relacionadas con
la modificacion de ciertos parametros de configuracion de la adquisiciéon de los escaneres
(ajuste del campo electromagnético generado) y visualizacién. EI médulo de visualizacion
permite la navegacion entre las imagenes 2D que constituyen el volumen completo de las
maultiples secuencias adquiridas, y su vista en los diferentes planos, axial, frontal y sagital.
También es posible obtener ciertas medidas adicionales, como el volumen existente en
determinada region seleccionada, el valor de nivel de gris de una determinada zona, etc.
Asimismo, es posible mejorar ciertas caracteristicas de la imagen mediante la aplicacion de
un filtrado para la eliminacion de ruido o mejora del contraste. Dichos modulos no ofrecen
funcionalidades de segmentacion.

Por otra parte estan los CADs (Computer Aided Diagnosis) que son modulos que permiten
localizar y clasificar unas patologias determinadas. Esos mddulos son especificos de la
patologia y no suelen ser generalistas, necesitando cada oOrgano y patologia un
entrenamiento previo y desarrollo ad-hoc, debido a la complejidad del problema.

Dado el interés y la importancia del anlisis y el procesamiento de la imagen médica,
existen muchos grupos trabajando en diferentes érganos, como son cerebro, corazén,
pulmon...y también el higado. Estos grupos han desarrollado algunos médulos software que
pretenden ser generalistas en la aplicacion de transformaciones y algoritmos para realizar
labores de segmentacion y clasificacién, asi como el propio procesamiento previo de la
imagen para mejorar su calidad. Si bien las técnicas de pre-procesamiento pueden ser
aplicables a todas las disciplinas, la segmentacion y tratamiento de cada 6rgano y sus
patologias asociadas es una tarea altamente especifica donde unos algoritmos funcionan
mejor en unos casos que en otros. Esta especificidad y la dificultad de encontrar unos
algoritmos generales se ve refrendada por la abundante literatura existente con trabajos
especificos por 6rganos e incluso por tecnologias de adquisicion para el mismo érgano. Asi,
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un algoritmo disefiado para segmentacion de higado, por ejemplo, no tiene por qué
proporcionar necesariamente los mismos resultados si se trata de imagenes de CT o de MR,
dado que la calidad de las imagenes no es la misma, y los artefactos o problemas en la
imagen tampoco. Las publicaciones siempre refieren métodos disefiados ad-hoc para
iméagenes captadas por una tecnologia concreta y los algoritmos se prueban sobre un érgano
determinado.

Entre los grupos de trabajo mas relevantes, hay que destacar el equipo de desarrollo de ITK,
financiado desde 1999 por la estadounidense National Library of Medicine of the National
Institute of Health, que aglutina a un buen ndmero de universidades y organismos
importantes para el desarrollo de software avanzado con el objeto de realizar un atlas
minucioso del cuerpo humano y asi, impulsar la llegada de las nuevas tecnologias a la
medicina. El resultado de este proyecto ha sido un éxito total y producto del mismo es un
paquete de software libre para el procesamiento y visualizacion de imagenes medicas, ITK
(www.itk.org) y VTK (www.vtk.org), respectivamente. Tanto ITK, centrado en la mejora
de la calidad de la imagen, procesamiento, segmentacion y extraccion de informacion, como
VTK, manejo y visualizacion de escenas, imagenes y volimenes, constituyen un conjunto
de clases en C++, que se han erigido como la base fundamental para la construccion de la
mayor parte de los paquetes software existentes. Al ser libres, y contar con buenas
herramientas de ayuda asi como un foro nutrido de muchos desarrolladores internacionales,
son utilizadas en muchos trabajos de investigacion. Constituye una libreria de funciones
para el procesamiento y visualizacion de imagen muy potente, con un API bien definido.
Los nuevos algoritmos desarrollados por la comunidad cientifica, como las técnicas de level
set, los contornos activos...son implementados e incorporados a medida que los métodos
publicados muestran buenos resultados y aceptacion. De esta manera constituye una buena
libreria que consultar antes de hacer un desarrollo. Evidentemente, esta herramienta SW
precisa de un elevado conocimiento por parte del usuario, que debe ser un programador
experto y especialista en procesamiento de imagen, ya que el conjunto estd pensado para
ofrecer funciones que integrar en una capa de aplicacion superior.

Ademaés de este conjunto de métodos para procesamiento de imagen médica y, siguiendo la
misma filosofia, han aparecido otros paquetes, como son IRTK, Image Registration Toolkit,
para solucionar el problema de registro entre imagenes, y MITK, Medical Imaging
Interaction Toolkit, para desarrollar aplicaciones médicas interactivas. Ambos dos modulos
se basan en las versiones y métodos existentes de los ya mencionados ITK y VTK.

Un ejemplo de SW construido a partir del conjunto de métodos proporcionados por estos
dos SW es ITK-Snap. Este SW permite el manejo de iméagenes Dicom, y su visualizacion en
los 3 planos asi como la reconstruccion del volumen. Permite verificar el funcionamiento de
algunos filtros y métodos existentes en ITK. En ITK — Snap los algoritmos disponibles
estdn muy orientados a imagenes de cerebro. No es posible segmentar higado desde este
software.

Otro modulo software es Mazda, que ha sido desarrollado por el Institute of Electronics,
Technical University of Lodz (Polonia), donde han ido generando diferentes versiones mas
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completas del software desde 1996. Su objetivo es realizar una segmentacion de los
elementos a partir de descriptores de textura. Entre las funcionalidades que ofrece, esta la
posibilidad de seleccionar regiones de interés (Region Of Interest o ROI) y extraer multiples
descriptores de textura en dichas regiones de interés (histograma, gradiente, variables de la
matriz de co-ocurrencia, wavelet, etc). El detalle de estos descriptores se proporciona en el
capitulo 3 de la presente tesis. Una vez descrita una region por un conjunto de
caracteristicas, se puede realizar un proceso de reduccion de dimensionalidad, mediante
analisis de componentes principales, por ejemplo, para posteriormente, segmentar la imagen
por la clasificacion de pixeles a través del método k-means, redes neuronales artificiales
(Artificial Neural Networks o ANN) u otros métodos de clasificacion.

VR-Render es un software desarrollado por el instituto IRCAD francés, admite datos
provenientes de CT y MRI. VR-Render permite visualizar cada secuencia, mostrando los 3
planos posibles de cada corte del volumen, esto es, los planos axial, frontal y sagital, e
informa del valor de nivel de gris de cada pixel. Se puede visualizar el volumen. Tiene unas
funciones de transferencia prefijadas para determinadas secuencias, tanto para CT como
MRI, que permite resaltar visualmente determinados Organos, pero no realiza una
segmentacion automatica.

Otras herramientas en la literatura son MedINRIA, del centro INRIA francés, que permite la
visualizacion de las secuencias de iméagenes en diferentes mapas de colores. Sus funciones
para procesamiento de imagen meédica estan centradas en procesamiento de imagenes de
cerebro.

En el caso concreto que compete a esta tesis, se ha intentado cargar una secuencia de higado
captada en MRI para verificar la funcionalidad disponible en los software que aqui se han
enumerado, y evaluar, en el caso que se encuentre disponible, la funcionalidad de
segmentacion automatica o supervisada de higado en el volumen abdominal. Como
conclusion a esta revision de los modulos software disponibles para el manejo y tratamiento
de imagen medica, se concluye que, en los que se ha podido probar la carga de la secuencia
de imagenes Dicom de MRI y revisado las funcionalidades disponibles para segmentacion,
no se ha podido realizar ninguna segmentacion automatica de higado. Ademas, ninguno de
los modulos software identificados como los mas relevantes aprovechan el potencial que el
uso de informacion multisecuencia ofrece en las imagenes adquiridas mediante MRI y que
aporta informacién complementaria de gran valor. Con ello, la propuesta de trabajo
realizada en el marco de esta tesis tiene cabida en un area de interés tanto para la comunidad
cientifica como para la préctica clinica.

En la literatura se encuentran muchos métodos que trabajan en esta area y que seran
convenientemente referidos y explicados a lo largo de los capitulos 3, 4 y 5, segun se incida
en la obtencion de descriptores, métodos de segmentacion o los métodos que han inspirado
el trabajo de la tesis, respectivamente.
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2.5.Caso de aplicacion: Segmentacion hepética en MRI

2.5.1. Origen y Descripcion del problema

El cancer de higado es una de las causas mas importantes de mortalidad asociada al cancer
en todo el mundo. Unicamente, sélo es posible realizar una extirpacion completa de los
tumores a entre un 10 y un 20% de los pacientes, lo que constituye, por otro lado, el
tratamiento més eficaz para esta enfermedad. La confirmacion diagndstica se realiza
mediante biopsias quirurgicas aunque en la actualidad estas técnicas invasivas pueden ser
sustituidas en muchos casos por el diagnostico por imagen, a través del anélisis de imagenes
de tomografia (CT) y resonancia magnética (MRI).

Muchas veces el éxito del tratamiento quirtrgico radica en la correcta localizacion de la
lesion o lesiones hepaticas en una porcién del higado perfectamente determinada, de manera
que su extirpacion no sacrifique la supervivencia del 6rgano.

La cirugia hepatica moderna tiene su base en la anatomia funcional hepética sistematizada
(Couinaud, 1957), basada en la distribucién en el interior del higado de los pediculos
portales y las venas suprahepéticas (derecha, media e inferior). La proyeccion vertical de las
venas suprahepaticas divide al higado en cuatro secciones: posterior derecha, anterior
derecha, medial izquierda y lateral izquierda. Las fronteras anatomicas entre las cuatro
secciones asi definidas se denominan cisuras y no se corresponden con las cisuras de la
anatomia morfologica clasica. Su importancia radica en que se trata de lineas fundamentales
para la penetracion en el interior del parénquima durante una reseccion reglada.

Si se traza un plano horizontal imaginario sobre el eje de la bifurcacion portal, se observa
coémo las cuatro secciones antes definidas se dividen en ocho segmentos que componen la
base de la anatomia funcional hepatica (figura 2.9). Esta divisién del higado en 8 segmentos
es fundamental para la planificacién quirtrgica. Las lesiones identificadas deben ser
ubicadas con la mayor precision posible en uno o varios de dichos segmentos, de manera
que la operacion sea lo méas rapida y eficiente posible, se extraiga todo el tejido y los
problemas en la intervencion sean minimos. Por ello, un proceso de segmentacion
automatico y preciso es necesario.

Figura 2.9. Division del higado segun Couinaud (www.radiologyassistant.nl)
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Las imagenes adquiridas tanto por CT como MRI se pueden interpretar como un volumen, o
como una serie de N imagenes 2D, que es realmente como las proporciona el sistema de
adquisicion, obtenidas como una serie de cortes equi-espaciados a lo largo del eje axial, el
que es atravesado por la columna vertebral, existiendo una resolucion determinada en dicho
eje axial, en la maquina de resonancia correspondiente.

La realizacion de una buena segmentacion es por tanto valiosa para la practica clinica y ello
ha empujado a trabajar en los Gltimos afios en algoritmos de procesamiento de imagen que
hagan posible esta segmentacion y determinacion de qué es higado y qué no en una imagen
abdominal. Inicialmente, las iméagenes mas estudiadas fueron las adquiridas mediante CT, y
a medida que la técnica de MRI se ha ido incorporando en los hospitales como herramienta
diagnostica, se ha comenzado a trabajar sobre las imagenes que proporciona. Las imagenes
de MRI, como se ha indicado previamente, proporcionan mucha mas informacion para el
diagnostico, son mas ricas en matices, pero por el contrario, presentan una serie de
artefactos y problemas que hacen que la segmentacién de sus érganos sea mas dificil,
también en el caso del higado.

2.5.2. Problemas y Limitaciones

La segmentacion de higado en MRI es un tema de investigacién vigente que presenta una
serie de problemas y limitaciones, y cuya resolucion supone un reto importante.

En primer lugar, los artefactos de MRI mencionados previamente dificultan la
segmentacion en si. El efecto del volumen parcial, el movimiento y desplazamiento de los
organos debido a la duracion de las secuencias y los bordes difusos, principalmente, hacen
que sea mas compleja la segmentacion en MRI que en CT.

Ademas, en determinadas secuencias, los pixeles que representan el higado tienen unos
niveles de gris muy similares a otros tejidos adyacentes, con lo cual, establecer el limite
exacto de separacién entre los dos érganos es dificil. Este problema es mas acusado en la
zona en la que el higado limita con la pared abdominal, donde la franja en la que ambos
tejidos aparecen pegados es muy grande. Este problema existe incluso para los radidlogos, a
los que también les cuesta a veces determinar con precision los limites del 6rgano.

El hecho de que los drganos adyacentes presenten los mismos valores de gris en
determinadas secuencias pone de manifiesto dos efectos que pueden suceder como resultado
del proceso de segmentacion: la sobre-segmentacion, ejemplo en figura 2.10, y la sub-
segmentacion, ejemplo en figura 2.11. La primera circunstancia se da cuando el algoritmo
confunde ambas zonas, no es capaz de discriminarlas y da como resultado de la
segmentacion una regién mayor que la del higado, anexionando al higado todo o parte de un
organo adyacente. Este fendémeno se conoce también como fuga.
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Figura 2.10. Ejemplo de fuga o sobre-segmentacion en el caso de localizacion de higado

El segundo fendmeno consiste en que la region segmentada es inferior a la region real y se
aprecia en la figura 2.11.

Figura 2.11. Ejemplo de sub-segmentacion en el caso de localizacion de higado

Las imégenes adquiridas mediante MRI presentan bordes muy difusos, pocos nitidos, y es
muy dificil establecer cual es el punto preciso de borde, ya que existe una zona de
transicion, como se ha visto previamente en la figura 2.4. Esto dificulta tanto el
procesamiento automatico como la propia segmentacion manual.

Otra de las dificultades existentes en la segmentacion de higado, y en el procesamiento de
imagenes de MRI en general, es que, si bien presentan mayor precision para aportar mas
detalles que las de CT, dependiendo del objeto u érgano de estudio pueden presentar poco
contraste entre algunos elementos. Es por ello conveniente la realizacion de una fase
previa de procesamiento de imagen para intentar maximizar el contraste entre los elementos
presentes, facilitando de esta manera el procesamiento y segmentacion posterior. Se muestra
un ejemplo de ecualizacion de la imagen en la figura 2.12.
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Figura 2.12. Ejemplo de ecualizado de imagen que aumenta el contraste entre 6rganos.

También es caracteristico de las imagenes de MRI, aunque no exclusivo, la presencia de
artefactos, como se ha visto previamente en la seccion 2.3.2.2. Estos artefactos dificultan el
procesamiento de la imagen. Un filtro de media puede reducir el problema, aunque existen
algoritmos méas complejos como son filtros anisotrépicos (Bao and Zhang, 2003) e incluso
la aplicacion de algoritmos de optimizacion (Boykov and Kolmogorov, 2004) y técnicas
variacionales para eliminar el ruido (Chan et al., 2006)(Fang et al., 2010), entendiendo
como optima la imagen sin ruido.

Otro de los efectos que se pueden apreciar es la iluminacion no uniforme en la imagen,
debido a las caracteristicas de adquisicion de MRI. Este hecho dificulta la segmentacién, ya
que si se entiende segmentacién como la separacion de la imagen en regiones con
caracteristicas homogeneas, y se considera el nivel de gris como el descriptor mas usado,
diferentes pixeles de la misma region presentaran intensidades diferentes, lo cual dificulta la
resolucion del problema. Es recomendable aplicar técnicas de pre-procesamiento de imagen
para intentar uniformizar la iluminacion en la imagen. Se muestra en la figura 2.13 un
ejemplo sencillo, donde se ha corregido parcialmente el problema de iluminacion no
homogénea convolucionando cada pixel de la imagen con la inversa a la curva lineal de
intensidad obtenida en el eje de ordenadas.

Figura 2.13. Correccion de iluminacion no uniforme mediante funcion lineal inversa de
intensidad
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En algunas ocasiones, la imagen de MRI presenta también efectos de saturacion. Se
entiende por saturacion el efecto de que una parte de la imagen es totalmente blanca,
presenta su nivel maximo de nivel de gris, como si de un reflejo se tratase, y evita la
percepcion de detalles que estan contenidos.

En el caso de emplear mdultiples secuencias, existe un problema importante adicional a
considerar y es el hecho de que las diferentes secuencias estén registradas. Dos imagenes
estan registradas si el mismo pixel (x,y) de cada imagen (o voxel (x,y,z) del volumen) esta
referido al mismo punto fisico. De esta manera tendra valor la multisecuencia, ya que se
dispone de dos informaciones diferentes del mismo punto fisico, es decir, cierto tejido se ha
comportado de una manera determinada ante cierto campo electromagnético y de otra
manera ante otro. El analisis de este comportamiento es una practica clinica habitual.

El registro de las imagenes es un problema en si mismo, y un area completa de estudio. A
modo de resumen, existen dos grandes grupos de algoritmos para el registro dependiendo
del tipo de 6rgano. Por un lado esta el registro afin, que en principio, emplea operaciones de
rotacion, traslacion y escalado y es suficiente (puede ser el caso de cerebro); y por otro lado,
estd el registro deformable, mas complejo, donde las operaciones anteriores no son
suficientes y es necesario aplicar técnicas deformables. El higado constituye un ejemplo de
registro deformable, ya que el movimiento respiratorio y a la imposibilidad de apnea en
secuencias que duran mas de 40 s, provoca movimientos indeseados e incontrolados en el
higado.

El problema de registro sera abordado nuevamente en los proximos capitulos y se analizara
su influencia en los resultados presentados en el capitulo 6 de esta tesis.
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La interpretacion de una imagen precisa de la identificacion de las partes constituyentes.
Esto es lo que se denomina segmentacion y sera tratado ampliamente en el capitulo 4. Sin
embargo, para que un método de segmentacion tenga éxito, es relevante la eleccion
adecuada de los descriptores o caracteristicas descriptivas de la imagen. Dependiendo del
problema, unos son mas adecuados que otros en cuanto a que aportan mucha mas
informacion.

En este capitulo se van a recoger los descriptores mas extendidos y utilizados en
procesamiento de imagen, y se va a incidir en su aplicacion en procesamiento de imagen
médica, y en concreto, en segmentacion hepatica, que es el objeto de esta tesis.

El capitulo comienza introduciendo el concepto de descriptor, y a continuacion describe los
diferentes tipos categorizados por descriptores de nivel de gris, de forma, de borde o
gradiente y de textura. Asimismo, se muestra una serie de ejemplos de aplicacion de dichos
descriptores a imagen meédica y a segmentacion hepatica. Finalmente, se exponen las
conclusiones donde se identifican problemas y limitaciones de dichos descriptores en el
marco de esta tesis y se indican las decisiones adoptadas.

3.1.Concepto de descriptor

Un descriptor en procesamiento de imagen es una caracteristica que contribuye a describir
el contenido visual de una imagen. Los descriptores que dan informacion basica a nivel de
pixel se denominan de bajo nivel, y representan caracteristicas de color, de forma, de
textura, de gradiente. Los valores obtenidos para estos descriptores a partir de las imagenes
constituyen la entrada de métodos de segmentacion o clasificacion, para localizar e
identificar un determinado elemento como perteneciente a una clase concreta.

Los descriptores a veces se combinan con otras técnicas de inteligencia artificial para
proporcionar informacion semantica, cubriendo lo que se denomina el gap semantico o
semantic gap. No es objeto de esta tesis un estudio profundo sobre los descriptores, sino que
se analizaran aquellos descriptores mas extendidos en procesamiento de imagen para
caracterizar estructuras y orientado a la realizacion de la segmentacién hepética, objeto de
esta tesis. Se abordaran en este capitulo los descriptores de nivel de gris (color de un solo
canal), borde o gradiente, textura y forma.

3.2. Descriptor de Nivel de gris

El nivel de gris es el descriptor natural de una imagen monocroma. Si bien el color es
representado en su manera mas extendida por 3 canales: rojo, verde y azul (Red Green Blue
(RGB)), cada una de estas componentes es un plano monocromo. Este plano consiste en un
mapa de grises con un nimero de valores posibles para cada punto en la imagen que viene
definido por la profundidad de pixel, es decir, por el nimero de bits que representan un
pixel, lo que también se denomina resolucion en niveles de gris. Asi, una imagen con pixel
de 8 bits, puede presentar 256 (2°) valores de gris diferentes, mientras que una imagen con
profundidad de pixel o bitDepth de 12 bits puede presentar 4.096 (2'?) niveles de gris
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diferentes. Cuanta més profundidad tiene el pixel mas precision puede presentar la imagen
para la caracterizacion de los elementos, de manera que se pueden apreciar los ligeros
matices que puedan diferencian los elementos presentes en la imagen.

En el marco de esta tesis se ha trabajado con imagenes DICOM obtenidas a partir de una
maquina de resonancia Siemens Avanto de 1.5 T, con una profundidad de pixel elegida de
12 bits. A modo de ejemplo, se muestra a continuacion una imagen abdominal tipo donde la
informacidén se representa correctamente con un pixel de 12 bits y la misma informacién
representada con pixel de 8 bits. Se puede apreciar que en el segundo caso se pierden
algunos detalles.

Figura 3.14. Imagen con profundidad de pixel de 12 bits (izda) y 8 bits (dcha)

Las imagenes médicas son todas monocromas. Son adquiridas por diferentes tecnologias,
MRI, CT, PET, etc.,, donde cada maquina de adquisicion permite configurar una
determinada profundidad de pixel. Cuantos més valores posibles pueda presentar cada pixel,
mas posibilidad hay de caracterizar e identificar determinadas patologias, que, en muchos
casos, se diferencian del tejido sano sélo por ligeros matices de tono.

El nivel de gris es la informacion de més bajo nivel que se puede obtener de una imagen, y
de él el ojo humano extrae la informacion. A partir de los contrastes entre objetos, se
detectan los bordes y los diferentes elementos, y el ojo humano es capaz de segmentar la
imagen en milésimas de segundo, si bien no se sabe exactamente cdmo. Es de suponer que a
partir de dicho valor de gris, extrae la informacion de bordes y textura que precisa para
dividir el resto de la escena. Si la informacion de bajo nivel de la que se dispone es el nivel
de gris y los elementos de la imagen presentan un nivel de gris similar y poco contraste
entre ellos, muchas veces el valor de gris no es suficiente para extraer informacion valiosa
de la imagen. Esto es habitual en el caso de la imagen médica.

El histograma es una herramienta clave en procesamiento de imagen, especialmente para
visualizar el contraste entre los elementos presentes en la imagen. Si los niveles de gris
estan concentrados en un cierto intervalo de valores, la imagen es de bajo contraste y bajo
rango dinamico. Sin embargo, si el histograma es distribuido y existe separacion entre los
diferentes niveles de gris, el contraste entre los elementos presentes es elevado.

Sobre una imagen de grises se puede realizar una serie de operaciones que mejoran las
condiciones de contraste entre los objetos, lo que facilita mucho la segmentacion y
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caracterizacion posterior. Estas técnicas modifican el valor original del nivel de gris.
Algunas de ellas son:

- Ecualizado: meétodo para aumentar el contraste en la imagen mediante la
transformacion del histograma. Consiste en expandir el histograma de manera que
todos los pixeles estén distribuidos en todos los valores de niveles de gris, y no
agrupados en unos pocos valores.

- Filtros: matriz que mediante su convolucion con la imagen original produce la
eliminacion de una caracteristica indeseada o la potenciacion y enfatizado de otras.
Pueden ser lineales, no lineales, anisotrépico u otros.

Se muestra a continuacion, en las figuras 3.2 y 3.3, respectivamente, el efecto de la
aplicacion de la técnica de ecualizado para el aumento de contraste entre los elementos de la
imagen, y en el segundo caso, el resultado de aplicar un filtro de media para eliminar el
ruido. Se puede apreciar que este filtro de media uniformiza el interior de la region pero que
a su vez suaviza los contornos, y provoca que los bordes estén menos definidos.

Figura 3.2. Efecto de la ecualizacion de la imagen

Figura 3.3. Filtro de media para eliminar ruido (3 x 3)

La aplicacion de estas técnicas, y otras mas complejas, conocidas como técnicas de pre-
procesamiento, es habitual y permiten que la informacion obtenida de la imagen, bien sea el
mismo valor de nivel gris directamente u otro descriptor de textura o forma que se obtenga
a partir de los valores de gris de un pixel y su vecindario, aporte mas informacion
discriminante entre los diferentes objetos presentes. Se aumenta la calidad de la imagen.
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Mejorar la calidad de una imagen se traduce en reducir el nivel de ruido, aumentar el
contraste entre los elementos constituyentes y resaltar los bordes eliminando zonas borrosas
o artefactos relacionado con la adquisicion (en el caso de imagen médica).

Una vez se ha aplicado un pre-procesamiento a la imagen y se ha conseguido una calidad
aceptable, se pretende obtener una serie de descriptores, esto es, caracteristicas asociadas a
cada pixel, que va a permitir definirlo e identificarlo. Al conjunto de descriptores de una
imagen se le denomina vector de caracteristicas. Estas caracteristicas seran las que
permitiran a las técnicas de segmentacion discriminar correctamente las diferentes zonas de
una imagen, en base al criterio de separacion establecido. Este vector constituye la entrada
del método de segmentacidn o clasificacion posterior permitira extraer la informacion final
deseada.

El nivel de gris constituye el descriptor méas directo que se puede obtener de una imagen, si
bien puede ser modificado para que tenga mas valor y poder descriptivo.

3.3.Descriptor de Forma

Otro tipo de caracteristicas que pueden describir un objeto son los descriptores de forma.
Para que éstos sean unos descriptores validos y aplicables a la caracterizacion deben
cumplir las siguientes premisas:

- Ser identificables y fiables: distintos ejemplos del mismo objeto deben tener formas
similares y claramente diferentes de otro conjunto de elementos, de manera que las
caracteristicas que puedan extraerse de las imagenes les representen.

- Invariantes a traslacion, rotacion y escala: los descriptores de forma deben cumplir
estos condicionantes para describir propiamente un objeto. Este hecho est4 ligado
con la denominada “invarianza afin”. La transformada afin se construye mediante la
aplicacion de una secuencia de operaciones de traslacion, escala y/o rotacion. Las
caracteristicas extraidas deben ser invariantes a dichas operaciones. Estas
operaciones permiten ubicar en el mismo espacio de referencia objetos de diferentes
tamafios y posiciones, para identificar los parametros de dicho conjunto de
elementos.

- Resistentes al ruido: los descriptores deberian ser lo mas robustos posible frente a la
presencia de ruido.

- Invariante a la ocultacion: si en una imagen una parte de un objeto se encuentra
oculta, las caracteristicas que describen la forma del resto del objeto no deben
cambiar.

Los descriptores de forma pueden ser de representacion estructural o representacion
estadistica, pero en cualquier caso, deben permitir reconstruir el objeto completo a partir de
los valores caracteristicos.
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Algunos descriptores de forma que representan la estructura de los objetos son el centro de
gravedad/centroide, eje de menor inercia, excentricidad, ratios de circularidad, varianza
eliptica, rectangularidad, convexidad, numero Euler (diferencia entre el niUmero de partes
contiguas y el nimero de agujeros de una forma), ratio de area de agujero, etc. Los
momentos de inercia también se utilizan para describir la forma de un objeto. El esqueleto
de un objeto también puede ser descrito y es considerado una caracteristica estructural.

Los descriptores de representacion estadistica se basan en voxeles, momentos, descripcién
de puntos a través de perfiles, etc. y se refieren estrictamente a la geometria y no a la
estructura del objeto. El volumen de un objeto se puede representar mediante el contorno
que delimita la forma tanto en 2D como la superficie en 3D; o mediante nubes de puntos
distribuidos de determinada manera.

Un método de segmentacion muy extendido, denominado Modelos de Forma Activos, o
mas conocido por sus siglas en inglés, Active Shape Models (ASM) introducido por (Cootes
et al., 1995) liga descriptores estadisticos de forma con contornos activos. Este método es
descrito en detalle en el capitulo 4, pero en lineas generales, se basa en lo siguiente. Existe
un conjunto de puntos caracteristicos (landmarks) capaces de describir el objeto de interés.
Estos puntos deben poder identificarse en cada nuevo ejemplo de dicho objeto. Pueden ser
localizados mediante interaccion manual del usuario o automéaticamente. De cada uno de
es0s puntos se puede obtener una caracterizacion de su linea de perfil, que es la normal al
contorno o superficie que pasa por dicho punto. Los valores estadisticos de los perfiles de
cada punto de interés caracterizan la forma. Esta nube de puntos es representada en otro
sistema de referencia Unico mediante una transformacion, en lo que se puede denominar
“espacio de forma” donde el objeto de estudio es una clase claramente separable de otros
objetos en dicho espacio de forma. Mediante este analisis, también puede compararse la
forma entre objetos pertenecientes al mismo tipo.

Por otra parte, se puede calcular lo que se denomina histograma de forma (Ankerst et al.,
1999), que se obtiene fijando el origen en el centro de masas y estableciendo distintos
radios (que abarca el objeto) se computa el nimero de pixeles que representan el objeto en
cada radio.

La representacion de un objeto mediante descripcion de forma ha sido ampliamente
estudiada, y principalmente aplicada en la recuperacion de imagen por contenido, en el
desarrollo de los denominados sistemas CBIR (Content Based Image Retrieval systems).

Se puede encontrar amplia informacidn sobre descriptores de forma para caracterizacion de
objetos en las siguientes referencias (Loncaric, 1998), (Kazhdan et al., 2003), (Zhang and
Lu, 2004), (Heimann and Meinzer, 2009).

Los descriptores de forma de base estadistica mediante nubes de puntos son los mas
utilizados en imagen médica para segmentacion de estructuras. No se va a profundizar mas
en los descriptores de forma dado que no se aplicaran en el contexto de esta tesis. Esta tesis
propone un nuevo método de segmentacion de higado automatico. Los modelos de forma
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basan la identificacion de los landmarks o conjuntos de puntos caracteristicos en su
identificacion manual o semiautomatica, lo cual no es el objeto de este trabajo. Ademas, la
obtencion automatica de landmarks en el higado es compleja, debido a que si bien la forma
puede ser reconocible, existen variaciones entre individuos.

La interaccion manual puede precisar de una alta dedicacién por parte del usuario y aqui se
pretende una rapida segmentacion. Ademas, se trata de un 6rgano con muchas formas
curvas y pocas esquinas, Vvértices o puntos claramente diferenciables, de manera que la
definicion y obtencién del conjunto de landmarks es un problema en si mismo.

3.4.Descriptor de Borde o Gradiente

La caracterizacion y distribucion de los bordes mediante filtros de gradiente es otra manera
de describir una imagen u objeto. Existen varios filtros que permiten destacar caracteristicas
especificas en cada caso. De la aplicacion de un determinado nimero de filtros N, se
obtiene el mismo nimero N de imagenes filtradas de las que obtener la informacion. A
partir de dichas imagenes se puede representar cada pixel con los N valores de la imagen
filtrada en una coordenada concreta de la imagen (X,y).

Se muestran a continuacion algunos de estos filtros de borde. Los operadores de Prewitt
(Prewitt, 1970) o de Laplace (Marr and Hildreth, 1980) son también muy conocidos, pero se
ha optado por describir el de Sobel.

3.4.1. Sobel

El operador o filtro de Sobel (Sobel and Feldman, 1973) calcula el gradiente de la
intensidad de la imagen en cada punto, proporcionando la direccién del mayor incremento
en el gradiente de claro a oscuro y la tasa de cambio en dicha direccion. El resultado
muestra cdmo de abrupta o suavemente cambia la imagen en ese punto, y por tanto, la
probabilidad de que dicho punto se trate de un borde junto con la posible orientacion del
mismo. El operador emplea 2 ndcleos o kernel de tamafio 3x3 que convolucionan con la
imagen original, para calcular la aproximacion a las derivadas horizontal y vertical.

-1 0 1 -1 -2 -1
Gx=|-2 0 2| Gy=|l0o o0 o
-1 0 1 1 2 1

Figura 3.4. Operador de Sobel en ambas direcciones horizontal y vertical

Los valores obtenidos para el gradiente vertical y horizontal pueden ser combinados para
obtener la magnitud del gradiente global, mientras la direccion puede ser obtenida de los
valores del gradiente en ambas direcciones. El resultado de la aplicacion de este operador
sobre una imagen es un mapa bidimensional del gradiente, que indica los posibles bordes.
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3.4.2. Kirsch

Este operador (Kirsch, 1971) presenta 8 nucleos o kernels diferentes para computar la
magnitud del gradiente en diferentes direcciones, resultado de rotar 45° la mascara inicial
para cubrir todas las direcciones. Algunas de estas mascaras se muestran a continuacion:

-3 -3 -3 -3 -3 -3 5 -3 -3
N=|[-3 0 =3 NE=|5 0 -3 E=|5 0 -=3]..
5 5 5 5 5 -3 5 -3 -3

Figura 3.5. Operador Kirsch con orientacion N (norte), NE (noreste), E (este)

Se aplica la mascara sobre cada pixel de la imagen. La magnitud del borde se define por la
mascara que produce el maximo valor y la direccién es la de la mascara que produce la
mayor magnitud de borde.

3.4.3. Canny

El operador de Canny (Canny, 1986) se define como un algoritmo multifase, ya que la
deteccion de bordes se obtiene después de realizar varios pasos. Pretende proporcionar
resultados Optimos mediante esta secuencia. Inicialmente, aplica un filtro de gaussiana que
suaviza la imagen y elimina los posibles ruidos. A continuacion, calcula las magnitudes del
gradiente a la manera del filtro de Sobel y destaca las regiones con mayor magnitud en la
derivada, esto es, mayor gradiente. Una vez obtenidos estos valores, el algoritmo rastrea
estas regiones y elimina aquellos pixeles que no presentan estos valores maximos de
gradiente. El conjunto con los valores de gradiente que quedan es reducido de nuevo
mediante un proceso denominado histéresis. Este proceso emplea dos umbrales. Si el valor
de un pixel estd por debajo del primer umbral, se clasifica como no borde (etiqueta de 0 en
imagen binaria). Aquellos pixeles cuyos valores superan el umbral més alto son clasificados
como borde (etiqueta 1 en imagen binaria); y en el caso de que el valor de pixel se
encuentre entre el umbral bajo y el alto, éste no es asignado como borde salvo gque exista un
camino entre este pixel y otro pixel cuyo gradiente sobrepase dicho umbral mas alto.

3.4.4.SIFT

El operador Scale Invariant Feature Transform (SIFT) es un algoritmo muy popular que
detecta puntos de interés invariantes en un objeto de la imagen y calcula sus caracteristicas
descriptoras correspondientes. Estos descriptores pueden ser empleados para reconocer este
objeto especifico en otras imagenes. Hay que asegurarse de que las caracteristicas extraidas
en dichos puntos de interés son identificables en condiciones cambiantes, como son la
escala, la iluminacion o la presencia de cierto ruido. Habitualmente estos puntos de interés
son ubicados en zonas de la imagen con alto contraste, como son los bordes. EI niUmero de
caracteristicas asociadas que extrae el operador SIFT es enorme (hasta 128) para minimizar
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los posibles errores causados por las variaciones en escala o posicion del mismo objeto en
diferentes iméagenes.

Por esta razon, este tipo de descriptores no son empleados a menudo en imagen médica,
sobre todo en MRI, dado que estas imagenes se caracterizan por el bajo contraste existente
entre los diferentes 6rganos y la dificultad para determinar los bordes.

Los pasos para generar automaticamente este set de caracteristicas son los siguientes:

- Se aplica un filtro gaussiano a diferentes escalas para identificar los potenciales
puntos de interés que son invariantes a escala y orientacion

- Seanalizan dichos puntos candidatos y se seleccionan aquellos mas estables
- Se asigna una orientacion a cada punto caracteristico acorde al valor de su gradiente

- Se mide el gradiente en la escala seleccionada y se transforman en una
representacion que describe perfectamente cada punto

3.4.5.DSIFT

El operador Dense SIFT, conocido como DSIFT, es una variacion del SIFT que se basa en
que un conjunto de descriptores de imagen amplio proporciona en un mallado denso mucha
mas informacion que un conjunto de descriptores obtenidos de un conjunto mas disperso de
puntos. Se establece el area de interés de la imagen a analizar y de la que obtener los puntos
de interés y la distancia especifica entre puntos de interés. Este operador ha demostrado
presentar mejores resultados de clasificacion que la version inicial SIFT, y es el que mas se
suele emplear actualmente para reconocimiento de objetos.

Los filtros de deteccion de bordes, como el de Sobel, son empleados como elemento de
deteccion de bordes en un paso concreto del algoritmo, previo a la identificacion de
regiones por otros métodos posteriores. Este es el caso del trabajo realizado en (Siewert and
Schnapauff, 2010)

La segmentacion de imagen médica, si bien emplea la deteccion de bordes como paso
previo a la aplicaciéon del método de segmentacion elegido, no se basa exclusivamente en la
detecciodn de bordes o calculo de gradiente para segmentar, debido a la enorme dificultad en
la deteccion del borde por el bajo contraste existente en las imagenes, y en consecuencia, la
falta de precision en estimarlo. En el caso de MRI esto es més acusado por los efectos del
movimiento sobre la imagen recogida.

3.5. Descriptor de Textura

La textura es la propiedad de las superficies externas de los objetos, que se puede percibir
mediante la vista o el tacto. En procesamiento de imagen, se puede definir la textura como
la relacion espacial de los niveles de gris en la imagen. Esta puede ser regular, si presenta
un patrén definido, o aleatoria, si se trata de estructuras visuales no organizadas.

41



Capitulo 3. ESTADO DEL ARTE: Descriptores

El andlisis de la textura mediante técnicas de procesamiento de imagen es complejo, debido
principalmente a la alta variabilidad de texturas presentes. Existen muchas técnicas para
extraer los descriptores de textura.

El caso concreto de aplicacion de informacion de textura en la segmentacion de imagen
médica presenta algunas particularidades con respecto a la informacion que se maneja. El
modo habitual de proceder consiste en obtener las caracteristicas de textura de la imagen, y
segmentar mediante la eleccion de aquella region que presenta las caracteristicas del
elemento a estudiar. También se suelen emplear clasificadores que proponen a qué clase
pertenecen las regiones. En el caso de imagen médica se aplica, por ejemplo, a deteccion y
clasificacion de lesiones.

Se ha trabajado mucho en el analisis por textura. Las técnicas de extraccion de
caracteristicas de textura se pueden agrupar de manera diversa. Se muestra a continuacion
una propuesta de categorizacion de dichos descriptores de textura (Tuceryan and Jain,
1998):

e Basadas en estadisticos: representan la textura mediante el analisis de las diferentes
relaciones estadisticas entre sus pixeles. Estos valores estadisticos pueden ser de primer
orden, segundo orden, lo que se conoce como matrices de concurrencia, 0 de orden
superior.

e Geométricas o estructurales: se definen las texturas mediante la relacion entre varias
primitivas que definen una microtextura y su distribucion en el espacio (macrotextura)

e Basadas en modelo: se emplea un modelo generativo de la textura combinado con
modelos probabilisticos. Estos métodos consisten en la localizacion de los pardmetros
de dichos modelos.

e Basadas en procesamiento de sefial: se aplican diferentes técnicas de procesamiento de
sefial, tales como Fourier, filtros de Gabor y Wavelets. Se pueden catalogar en:

- Filtrado en el dominio espacial
- Filtrado en el dominio de la frecuencia: transformada de Fourier

- Combinando informacion espacial y espectral: filtros de Gabor y transformada
Wavelet

Estas caracteristicas permiten asociar cada uno de los pixeles de la imagen con un vector,
que representa las caracteristicas de dicho pixel, asi como las relaciones con sus pixeles
vecinos y las relaciones entre las diferentes secuencias de la propia imagen (en la
resonancia magnética multicanal). Esto puede ser denominado textura espectro espacial
entendiendo el espectro como el conjunto discreto de bandas y siendo cada banda una de las
secuencias adquiridas mediante resonancia magnética. En el marco de realizacion de esta
tesis se dispone de varias secuencias adquiridas sobre el mismo espacio fisico.
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3.5.1. Textura basada en estadisticos

Se parte de la base de que la distribucion espacial de los valores de gris es una caracteristica
que define la textura. Se han identificado varios casos de aplicacion en iméagenes médicas
obtenidas mediante resonancia magnética, como se mostrard mas adelante. Se emplean
valores estadisticos de 1% orden, 2°y superiores, que se detallan a continuacién.

3.5.1.1.  Estadisticos de 1* orden: media y varianza

Momento de una variable respecto del origen

Dada una variable aleatoria x con funcion de probabilidad o densidad f(x) se puede definir
una funcion de x que sea igual a la variable elevada a un exponente entero no negativo.

z(x) = x¥,siendok € Z,k > 0 (3.1)

El valor esperado de z(x) es el k-ésimo momento de la variable x respecto a su origen, se
denomina p y se llama de diferente manera dependiendo del valor de k. El valor de k indica
el orden del estadistico. De esta manera, k =0,u=1; y para k =1 (orden1),u =
media . El primer momento de una variable con respecto del origen es la media aritmética.

El resto de los momentos respecto al origen tienen escaso interés en la mayoria de los casos.

Momento de una variable respecto de la media

Dada una variable aleatoria x con funcion de probabilidad o densidad f(x) se puede definir
una funcién de x que sea igual a la diferencia entre la variable y su media aritmética elevada
a un exponente entero no negativo.

z(x) = (x— w*conk€Z, k>0 (3.2)

El valor esperado de z(x) es el k-ésimo momento de la variable x respecto a la media y se
Ilama p;,. Se expresa de la manera recogida en la ecuacion (3.3):
Z(x - Wkfx), si X es discreta (33)

e = E[(x — w1 = { "%
U‘ (x — WrEf(x)dx, si X es continua

Esto es, en cualquier variable aleatoria su primer momento respecto de la media es igual a
0. Esta propiedad se utilizar reiteradamente en las demostraciones estadisticas, para
k=2u=E[(x—-w?=od=od"

Este segundo momento respecto de la media se denomina varianza. La varianza de una
variable mide la dispersién de sus valores respecto al valor central p.

43



Capitulo 3. ESTADO DEL ARTE: Descriptores

El principal problema de la varianza es que se expresa en unidades cuadraticas que no
tienen siempre una interpretacion clara. Para obviar este problema se define otra medida de
la dispersion que es la desviacion tipica, a,, 0 simplemente g, que se calcula como la raiz
cuadrada positiva de la varianza. La desviacion tipica se mide en las mismas unidades que
la variable, lo cual es mas sencillo de interpretar.

La aplicacion de estos conceptos a procesamiento de imagen, conduce a indicar que los
estadisticos de 1* orden estan basados en el histograma de los niveles de gris y en valores
que pueden obtenerse directamente a partir del valor de gris de los pixeles, sin tener en
cuenta la relacion espacial entre ellos, como es el caso de la media, la varianza o desviacion
tipica.

Estos valores por si solos, en general, no aportan gran valor discriminante, pero muchas
veces son empleados no a nivel global, sino en modo local, sobre los que se aplican
métodos de clasificacion y segmentacion potentes. Representan muy bien la informacion
que el ojo aprecia.

3.5.1.2.  Estadisticos de 2° orden: Matrices de co-ocurrenciay LBP

3.5.1.2.1. Matrices de co-ocurrencia o GLCM

(Haralick, 1973) propuso las denominadas matrices de Haralick o matrices de co-
ocurrencia. El método se denominé GLCM (Gray Level Coocurrence Matrix) y fue
aplicado para caracterizar diferentes tipos de terrenos en imagenes obtenidas por satélite.
Rapidamente se extendid la propuesta convirtiéndose en una técnica muy extendida para
obtener caracteristicas de textura en otros tipos de imagenes.

La matriz de co-ocurrencia es una matriz que recoge la frecuencia con la que un pixel con
un nivel de gris (i) aparece en una relacién de espacio especifica con otro pixel de nivel de
gris (j). Las matrices de concurrencia son medidas de 2° orden porque consideran parejas de
pixeles vecinos, separados una distancia d y en un determinado angulo. Por tanto, las
matrices de concurrencia pueden revelar ciertas propiedades sobre la distribucion espacial
de los valores de grises.

El método propuesto consiste en la aplicacién de los siguientes pasos:

- se dispone de la imagen en niveles de gris
- se definen varias distancias (d = 1, 5, 10...) y varios angulos (0°, 45°, 90°, 135°,...)

- se genera una nueva imagen, donde cada fila son los valores de niveles de gris de la
linea de pixeles que comienza en el pixel de interés en la direccién del angulo
correspondiente y la distancia fijada. Hay tantas filas como angulos.
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la matriz de concurrencia n x n indica el nimero de veces que se repite cada
relacion de niveles de gris. Es decir, punto (1,1) de la matriz, se buscan (siempre en
horizontal, por linea), el nimero de veces que esta presente esta combinacion, y se
escribe. Ejemplo,

.12 345 6 18 135° [-D-D] 90° [-0-0] 145° [-D-D]
11568 GleM Ty T2Tofol1 [ofo]o
235|711 2|0 A1 oj1 0]0]0 » "N
45|71 2)———--";";"/0/000 1/0fo]0 T
8(sf1 |2 ]l—4|0|0f0o]|0|1 0|00 Bl
T s[1]ofofofol1]2]0
6|0fofolofo oot
702 ofolo]o o|o|0]| Pixelof interest > I I_ 0° [-D-D]
glofofofo[10]o]o

Figura 3.6. Imagen de andlisis textural mediante calculo de matrices de concurrencia

Una vez se dispone de la GLCM (construida con pardmetros de segundo orden, ya que
incluyen relaciones de niveles de gris entre pixeles a determinada distancia y con cierto
angulo), se pueden obtener algunas variables a partir de ella que son las que se emplearan
como descriptores de textura (para clasificacion posterior). Algunos de estos estadisticos de
2° orden son:

Segundo Momento Angular o Angular Second Moment (ASM) o uniformidad,
también llamado energia. Mide la uniformidad de la imagen y cuantifica la
repeticion de pares de grises. A mayor ASM, mayor uniformidad (menos variacion
en los niveles de gris). ASM = 1, imagen completamente uniforme. P;; es cada
elemento de la matriz; siendo i el nivel de gris de un pixel y siendo j el nivel de gris
de otro pixel; es decir, sobre GLCM

AsM = $p2 = (34)

;!
i,j=0 i

2R

N
:Oj

N

p?
=0 I

Contraste: es la cantidad de variaciones locales en los niveles de gris de la imagen.
A mayor variacion en los tonos de gris, mayor contraste. Si el contraste es 0, los
tonos de gris son constantes.

N 3.5
contraste= Y P, (i — j)? (3.5)

i,j=0

Correlacion: es la dependencia lineal de los niveles de gris de los pixeles en la
direccion del vector de desplazamiento. Si la correlacion es igual a 0, no existe
correlacion lineal.

correlacion = Ni P, (- ) - 1) (3.6)

i,j=0 J \/Gaj)
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- Entropia: medida de la inhomogeneidad en la textura de la imagen. A mayor
entropia, mas inhomogénea es la imagen en cuanto a caracteristicas de textura.

N-1 3.7
entropy = » P ;(-LnP, )) 3.7)

i,j=0

- Momento de Diferencia Inversa o Inverse Difference Moment (ISM) u
homogeneidad local. Indica la homogeneidad de una textura. EI ISM aumenta
cuando el contraste entre las parejas de pixeles desciende.

NP (3.8)
ISM =) —1 >
iol+ (- ])

- Maxima probabilidad: El descriptor de maxima probabilidad suministra
informacién sobre la respuesta mas fuerte de un par de pixeles en la matriz de
coocurrencia.

max = max(P;) (3.9)

El valor de este descriptor serd mayor si en la matriz de coocurrencia se observa un
pico de intensidad, el mayor de estos elementos dard el valor maximo de
probabilidad. Este descriptor es util para percibir la mayor ocurrencia o como de
predominante es un valor en la textura.

La desventaja de emplear las matrices de concurrencia es que en caso de imagenes de
elevada resolucion, supone un coste computacional excesivo, y disminuir la resolucion
puede implicar la pérdida de informacion valiosa de textura.

3.5.1.2.2. Local Binary Patterns (LBP)

Los patrones binarios locales, mas conocidos por sus siglas en inglés LBP proveniente de
Local Binary Pattern se pueden entender como un operador que auna en un solo descriptor
los métodos estadisticos y los modelos estructurales en el analisis de la textura.

El LBP es un descriptor de textura invariante en intensidad con baja complejidad de
computo. Se ha mostrado que es robusto frente a algunos artefactos en MRI, como son el
movimiento y la iluminacion no homogeénea (bias field)(Unay et al., 2007).

El descriptor LBP fue inicialmente propuesto por (Ojala et al., 1996) a partir del método de
(Wang and He, 1990) en el que definia unidades de textura de 8 bits. Dicho LBP en su
manera mas simple se construye de la siguiente manera:

- se divide la ventana a examinar en celdas

- para cada pixel de la celda, se compara el pixel con sus 8 vecinos, se siguen los
pixeles a lo largo de un circulo, en el sentido de las agujas del reloj o en el contrario
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- enlos casos en que el valor del pixel central es mayor que el vecino, se pone 1, en el
caso contrario, se pone 0. Esto proporciona un nimero binario de 8 digitos, el cual
se suele convertir a decimal para que pueda manejarse. Cada pixel (1/0) se
multiplica por su peso (2°, 2%, 2%, 23,...) de arriba abajo y de izquierda a derecha, se
suman todos los valores de cada pixel y se obtiene un nimero para cada celda.

- se obtiene el histograma sobre la celda, junto con la frecuencia que presenta cada
ndmero

- se puede normalizar el histograma (o no, opcional)

- se pueden concatenar histogramas normalizados de todas las celdas. Esto
proporciona el vector de caracteristicas LBP de una ventana o zona de la imagen.

Se muestra en la figura 3.7 un ejemplo de célculo del descriptor LBP para un pixel.

6| 5| 2 i1l olo 1214 1Tolo

7] 6] 1 I 0 T.m 8 0

9| 317 1ol 1l I32lealizsl [32] o |28
(a) (b) (c) (d)

Figura 3.7. Ejemplo célculo LBP mostrado en (Ojala et al., 1996)

En este caso el valor del descriptor para el pixel central seria LBP = 1+8+32+128 = 169.

Este LBP o vector de caracteristicas puede ser ahora empleado como entrada a un
clasificador, por ejemplo, para realizar una buena categorizacion.

Existen variaciones del LBP, lo que lo ha convertido en un descriptor muy robusto para
medida de textura. Una de sus grandes ventajas es que se ha verificado su robustez frente a
cambios en los tonos de gris, como, por ejemplo, los causados por variaciones en la
iluminacion.

Una de sus variaciones mas destacables es LBP multiescala, que propone un operador
invariante a escala y rotacion, donde se barren los pixeles del vecindario de modo circular
(rotation invariant) y se definen el nimero de pixeles vecinos y el radio a considerar para
identificar los pixeles vecinos (scale invariant). Se suelen computar varios valores LBP
obtenidos con diferente nimero de vecinos y a diferente distancia, lo que le convierte en un
descriptor de textura robusto.
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3.5.1.3.  Estadisticos de 3*" y 4° orden y superiores

Los métodos estadisticos, como ya se ha indicado, proponen el analisis de las distribuciones
espaciales de los niveles de gris.

- de primer orden: analiza los niveles de gris de cada pixel por separado (media,
desviacién tipica, varianza) a partir del histograma

- de segundo orden: analiza la relacién de los niveles de gris entre 2 pixeles (entropia,
correlacion, contraste a partir de las matrices de co-ocurrencia)

- de orden n: analiza la relacion entre n pixeles.

Se ha analizado el comportamiento de los glioblastomas (Jackson et al., 2002). Aunque es
necesario hacer mas pruebas para certificarlo, parece posible discriminar texturas cuyos
estadisticos de 1° y 2° orden son visualmente idénticos pero cuyo momento de 3* orden,
skewness, difiere. Los autores enunciaron que a pesar de que la media y varianza
presentaban valores similares, los valores de skewness de las distribuciones de pixeles que
representan la recirculacion de sangre demuestran que hay una diferencia clara entre
tumores de grado 11y IV.

En aquellos casos donde los datos (valores de gris, por ejemplo) agrupados en el
histograma normalizado de los valores de gris, no presenten una distribucion simétrica ni se
ajusten a una gaussiana, sino a otro tipo de distribuciones, es posible que pueda aparecer un
gradiente, un borde debido a un estadistico de 3* orden.

Los valores estadisticos de 3* y 4° orden se denominan skewness Yy kurtosis,
respectivamente.

Skewness (3°" orden) es el coeficiente de simetria. El tercer momento respecto de la media
mide la asimetria de la distribucion, es decir, si existen o no observaciones muy extremas en
algun sentido con frecuencias razonablemente altas. Si la asimetria es negativa, la variable
toma valores muy bajos con mayor frecuencia que valores muy altos y se dice que tiene una
cola izquierda pesada o que es asimétrica hacia la izquierda. Si la asimetria es positiva, la
variable toma valores muy altos con mayor frecuencia que valores muy bajos y se dice que
tiene una cola derecha pesada o que es asimétrica hacia la derecha. Si la asimetria es cero,
los valores bajos y altos de la variable tienen probabilidades iguales (el ejemplo mas tipico
de variable simétrica es la variable normal)

La asimetria tiene el mismo problema que la varianza y la covarianza en cuanto a sus
unidades de medida y, por ello, normalmente se utiliza una medida adimensional de la
asimetria que es el coeficiente de asimetria, g;, que se calcula como el cociente entre el
tercer momento y el cubo de la desviacion tipica.

Curtosis (4° orden). El cuarto momento respecto de la media mide la curtosis de la
distribucion, es decir, la forma de la distribucion de probabilidad. Al representar
graficamente variables con curtosis pequefia, se observan curvas o histogramas con colas
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cortas y aspecto aplanado o en meseta; si la variable tiene curtosis grande, su grafica es alta
y estilizada, con colas largas y pesadas.

Todos estos momentos estan relacionados con las variaciones de intensidad en la region, y
han de ser usados con prudencia porque no siempre son coherentes con la percepcion visual.
En cualquier caso, pueden ser usadas como caracteristicas extraidas en aplicaciones de
reconocimiento de patrones cuyo valor potencial se explora en un analisis cuantitativo.

De manera general, los n momentos en una imagen pueden ser calculados de la siguiente
manera:

18 n
m, TZ:;(k—u) h(k) (3.10)

sobre una imagen con K niveles de gris, en una region de valor medio u, histograma h(k)
con k en el rango de 0 a K-1.

3.5.2. Textura basada en métodos geométricos o estructurales

Estos métodos consideran la textura compuesta por elementos o primitivas e intentan
describir estas primitivas y las reglas que gobiernan la organizacion espacial.

La textura puede ser definida como una disposicion espacial de primitivas de textura,
organizadas de una manera mas o menos periodica, donde la primitiva de textura es un
grupo de pixeles que representan el subpatron mas simple o basico. El elemento mas
pequerfio de la textura es el pixel en si, y es denominado “texton” o “texel” (texture element
en inglés).

Una vez identificadas dichas primitivas, la textura puede analizarse de dos maneras
distintas: se computan las propiedades estadisticas de los elementos extraidos, o bien se
extrae la regla de colocacién que describe la textura, lo que conlleva estos métodos
geométricos. Algunos de estos métodos estructurales se pueden encontrar en estas
referencias (Sonka et al., 1993) (Tuceryan and Jain, 1998).

El inconveniente de este tipo de métodos es que no todas las texturas tienen un elemento
que se repite. Este tipo de métodos no es usado en procesamiento y segmentacion de
imagen médica, con lo que no se profundizaré en ellos. No aplica en el campo de estudio de
esta tesis.

3.5.3. Textura basada en modelos

Se basan en la construccion de un modelo, cuyos parametros estimados son los que describe
la textura. Los campos aleatorios de Markov y los fractales son los més extendidos.
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3.5.3.1.  Campos aleatorios de Markov

Los campos aleatorios de Markov (Markov Random Fields o MRF) son a veces
identificados como métodos de segmentacion pero realmente son modelos estadisticos que
permiten esta segmentacion. Los MRF se clasifican a veces como métodos de segmentacion
de clustering como es el caso de k-means (ver capitulo 4). Una gran ventaja que presentan
los MRF es que son bastante robustos frente al ruido. Son empleados en procesamiento de
imagen médica, entre otras aplicaciones.

Los pixeles Gnicos no se asumen que puedan constituir una clase por si mismos, sino que
siempre tienen que ir asociados a una regién. Los métodos que utilizan los campos
aleatorios de Markov modelan la relacion estadistica entre un pixel y sus vecinos. Es decir,
este método se basa en la hipdtesis de que la intensidad de un pixel depende de las
intensidades de los pixeles vecinos. Obtienen modelos locales de textura.

El modelo estocastico resultante, es decir, la manera en que se produce la sucesion de
variables aleatorias en funcién de otra variable, generalmente el tiempo, consta de un
numero de parametros igual al tamafio de la mascara de la vecindad. En un modelo
estocastico cada una de las variables aleatorias del proceso tiene su propia funcion de
distribucion de probabilidad y, entre ellas, pueden estar correlacionadas o no.

La mascara se forma tomando una serie de pixeles vecinos, siendo las mas sencillas la de
primer orden, formada por los cuatro pixeles directamente conectados a él, y la de segundo
orden, formada por los ocho pixeles que lo rodean. Los parametros del modelo se pueden
estimar mediante un algoritmo de minimos cuadrados sobre cada posicion de la mascara en
la imagen.

Para la obtencion del modelo es necesario el entrenamiento con N muestras de las que
obtener los parametros.

O 00O O00O0O0
O 000 00O O0000 00000
O @0 O @O0 OCO®@00 0000 0O0@O0C
® 00O 00O O0000 000O0C

e 00O 00000

Figura 3.8. Méscaras de orden 1, 2, 4, 5y 8 que definen la vecindad para el modelo de
textura

3.5.3.2. Fractales

Las primitivas son los patrones mas pequefios que componen las texturas. Estas primitivas
definen la aspereza de dicha textura. En general, primitivas pequefias dan lugar a texturas
finas mientras que primitivas mas grandes generan texturas asperas. A partir de estas
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premisas surgié un nuevo enfoque del analisis de textura basado en los denominados
fractales.

El anlisis de textura por fractales muestra la correlacion existente entre la dimension fractal
de una textura y su “aspereza” (coarseness). La descripcion fractal de texturas se basa en la
determinacion de la dimension fractal.

El andlisis de texturas mediante fractales fue introducido en 1984 (Pentland, 1984)
basadndose en una definicion de fractales previamente propuesta (Mandelbrot, 1982) para
describir elementos de dimension anémala, siendo el andlisis de la estructura de un copo de
nieve el primer ejemplo que acufi6 el término. Un fractal puede ser descrito como una
forma de repeticion geométrica, inspirada en la naturaleza, en la cual copias mas y mas
pequefias del patron se anidan unas en otras, y la misma forma continda
independientemente de cuanto zoom se realice sobre la imagen.
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Figura 3.9. Primer ejemplo de fractal: copo de nieve descrito en (Mandelbrot, 1982)

La propiedad de autosimilaridad conlleva que la dimension fractal de una imagen es
independiente de la escala: un conjunto acotado A se dice que es autosimilar, si esta
constituido por la union de N copias no solapadas y distintas de si misma, cada una de ellas
escaladas con un factor r. La dimension fractal correspondiente a dicha region viene dada
por la expresion:

_ log(N;)
~ log(r1) (3.11)

La dimensién fractal D informa de la rugosidad de una superficie, de modo que cuanto
mayor sea D mas rugosa sera la superficie.

3.5.4. Textura basada en tratamiento de sefal

En este tipo de métodos, la imagen se trata como si fuera una sefial, y se aplican sobre ella
una serie de filtros para extraer caracteristicas. Estas caracteristicas se convierten en la
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entrada de métodos avanzados de clasificacion o para fines de cuantificacion y medida,
segun la aplicacion.

354.1. Filtros en el dominio de Fourier

Los descriptores de frecuencia se basan principalmente en el analisis del espectro de
Fourier. Se han desarrollado filtros para analisis de texturas en este dominio de Fourier.
Cada filtro permite seleccionar una frecuencia y orientacion. De su aplicacion se extrae una
serie de caracteristicas de textura de la imagen.

El espectro de Fourier estd especialmente indicado para describir la direccionalidad de
patrones bidimensionales periddicos de una imagen, ya que estos patrones de textura son
facilmente distinguibles como concentraciones altas de energia en el espectro. Las
caracteristicas mas importantes vienen dadas por:

- Magnitud de “picos” prominentes en frecuencia: proporciona informacién sobre la
direccionalidad de los patrones de textura.

- Localizacion de los “picos”: proporciona informacién sobre el periodo espacial
fundamental de los patrones.

Sin embargo, su implementacion se ve restringida por la poca informacion que se puede
extraer cuando las texturas son heterogéneas o de caracter aleatorio.

3.54.2. Filtros de Gabor

El filtrado de una imagen con funciones de Gabor parece estar relacionado con los procesos
en la corteza visual, y es similar a la interpretacion visual humana en cuanto a
representacion de frecuencia y orientacion (Daugman, 1980).

Los filtros de Gabor en procesamiento de imagen se emplean en dos &reas principales: 1)
reconstruccion de imagen, dado que el fundamento es similar al de Fourier, es decir, existen
unas frecuencias que pueden caracterizar una imagen y a partir de ellas se puede componer
y descomponer; 2) caracterizacion de textura en diferentes regiones de una imagen para su
segmentacion.

El filtro de Gabor esta ampliamente extendido en procesamiento de sefial y de imagen. Se
trata de un filtro lineal cuya respuesta de impulso es una funcién sinusoidal multiplicada por
una funcién gaussiana (Gabor, 1946). Cada filtro de Gabor es un filtro paso banda eliptico y
orientado, que definen un muestreo del espacio frecuencial. Como salida de la aplicacion de
dichos bancos de filtros se generan N imagenes a partir de las cuales se puede generar un
vector de caracteristicas de textura para cada pixel. Gabor es un filtro paso banda en 2D, de
manera que si se le asigna una determinada frecuencia y direccién, se puede obtener una
reduccion del ruido a la vez que se preserva una direccién de la imagen original.
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Al igual que para el resto de los métodos, dicho vector de caracteristicas puede constituir la
entrada a cualquier clasificador, y también se pueden abordar métodos de reconocimiento
de patrones mediante estimaciones estadisticas.

La principal ventaja que se obtiene al introducir la envolvente gaussiana es que las
funciones de Gabor estan localizadas tanto en el dominio espacial como en el de la
frecuencia, a diferencia de lo que ocurre con las funciones sinusoidales, que estan
perfectamente localizadas en el dominio frecuencial y completamente deslocalizadas en el
espacial (las funciones sinusoidales cubren todo el espacio). Por tanto, son funciones
adecuadas para representar una sefial conjuntamente en ambos dominios. Este es el
fundamento tedrico propuesto por Gabor.

La transformada de Fourier de un filtro de Gabor son gaussianas centradas en la frecuencia
de la funcion sinusoidal (siendo estas gaussianas la transformada de Fourier de la gaussiana
temporal o espacial). Se puede llegar a este resultado empleando la propiedad de
convolucion de la Transformada de Fourier, que transforma los productos en convoluciones.
Asi, la transformada de la respuesta de impulso de Gabor es la convolucién de la
transformada de la funcion sinusoidal y de la transformada de la funcién gaussiana.

Los filtros de Gabor pueden disefiarse como un banco de filtros con diferentes dilataciones
y rotaciones. Por ejemplo, se pueden descomponer imagenes en bancos de Gabor y volver a
reconstruir la imagen original simplemente sumando los diferentes canales. Esto sélo se
podria hacer en modo estricto si los canales de Gabor fuesen ortogonales, pero los errores
que se introducen muchas veces no son perceptibles en la inspeccién visual.

El filtro tiene una componente real y otra imaginaria que representan direcciones
ortogonales. Ambas partes se combinan para constituir el filtro de Gabor. A continuacion
dicho filtro se aplica sobre la imagen modificando la frecuencia y la orientacion para extraer
un conjunto de imagenes resultado de filtrar en esas condiciones determinadas. De una
manera general, se suelen aplicar con 3 frecuencias diferentes y 8 orientaciones (se divide el
espacio entre todas ellas).

Se muestran 6 filtros de Gabor bidimensionales con diferente orientacion y misma
frecuencia en la figura 3.10.

53



Capitulo 3. ESTADO DEL ARTE: Descriptores

Figura 3.10. Ejemplo de filtro de Gabor bidimensional en 6 orientaciones diferentes

Gabor se aplica localmente, es decir procesando el filtro en ventanas pequefias, por ejemplo,
se pueden generar ventanas de 16x16 para cada una de las m direcciones, obteniendo un
vector de m caracteristicas, una por ventana y direccion. Una vez se dispone de las N
imagenes filtradas resultantes de aplicar los N filtros, se pueden obtener valores adicionales,
como calcular la energia de la imagen filtrada, calcular la media y varianza de un vecindario
de cada pixel analizado, y/o calcular el histograma de la imagen filtrada en determinada
zona. El conjunto de caracteristicas se puede analizar y discriminar para cualquier
propdsito, y pueden constituir la entrada de un sistema de clasificacion.

La eleccion de los parametros de sigma, frecuencia y direcciones es un problema en si
mismo y depende mucho de la imagen que se vaya a analizar, de manera que unos
parametros puedan derivar en descriptores exitosos en un caso y no en otros. Existen
algunos trabajos en la literatura que evallan como determinar dichos parametros (Bovik et
al., 1990).

3.5.4.3. Wavelets

El estudio de los problemas de convergencia de las series de Fourier, del significado de las
funciones y de los sistemas ortogonales, llevé a los matematicos del concepto de analisis en
el dominio tiempo-frecuencia al de analisis en el dominio tiempo-escala. Este desarrollo
contribuyé a la posterior definicion de wavelets. La primera mencion de wavelets se
remonta a Haar en 1909.

Las Transformadas de Wavelets (WT) comprenden la Transformada Wavelet Continua
(CWT) vy la Transformada Wavelet Discreta (DWT). Estas son dos herramientas
matematicas que permiten el analisis de sefiales de manera muy similar a la Transformada
de Fourier. La diferencia fundamental estd en que la WT puede entregar informacion
temporal y frecuencial en forma cuasi-simultanea, mientras que la transformada de Fourier
solo da una representacion frecuencial. Esta transformada examina la sefial a diferentes
frecuencias con diferentes resoluciones. Como la WT es capaz de proporcionar informacion
del tiempo y la frecuencia, ofrece buena resolucion temporal y baja resolucion frecuencial
en eventos de altas frecuencias. Por el contrario, ofrece buena resolucion frecuencial y baja
resolucion temporal en eventos de bajas frecuencias.
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Este tipo de transformadas estan siendo cada vez méas empleadas en un amplio campo de
especialidades, a menudo sustituyendo a la transformada de Fourier, por su ventaja para el
analisis de sefiales en el dominio del tiempo y la frecuencia.

El analisis multiresolucion permite estudiar una imagen en distintas resoluciones y extraer
las caracteristicas propias de cada resolucion. El analisis multiresolucion se puede realizar a
través de la transformada wavelet, ya que en la definicion de la misma se puede ver que, a
partir de la constante de dilatacion a, el analisis multiresolucion se encuentra de forma
implicita, donde W(x) es la wavelet madre.

La transformada wavelet se expresa segln esta expresion:

w(a,b) = %f; f (X)‘P(Xf;b]dx (3.12)

Los valores de las transformadas son funciones de dos parametros a y b; siendo a el factor
de escala que fija el nivel de resolucion en el analisis de cada imagen, y b el parametro que
indica el lugar de donde proviene el valor transformado. Los w(a, b) son también llamados
coeficientes de detalles, cada uno de estos coeficientes indican los detalles o frecuencias
gue se pueden hallar en la imagen y los lugares de donde provienen dichos detalles o
frecuencias.

Uno de los métodos para detectar diferentes texturas consiste en realizar primero la
transformada wavelet en una resolucion determinada, segin qué frecuencias se estén
buscando asociadas con esas texturas en la imagen; luego se aplica un filtro pasa altos a
estos coeficientes (Gulsrud, T.O., Kjode, 1996) y se les multiplica por un factor a a los
miembros que quedan para que al realizar la transformada wavelet inversa resalte los
detalles en forma més pronunciada, y por ultimo, se resta la imagen original de la filtrada,
obteniéndose puntos en la imagen que indican las fronteras de separacion de las diferentes
texturas o zonas de igual frecuencia.

Las transformadas wavelets tienen un fundamento similar a los filtros de Gabor, ya que
aunan la componente espacial y la frecuencial. La diferencia radica en qué tipo de funcion
representa cada parte. En los filtros de Gabor la parte frecuencial es una funcién sinusoidal
y la parte espacial viene representada por una gaussiana, que le aporta propiedades de
simetria, y demas se comporta casi como paso banda. Sin embargo, en los wavelets, la parte
frecuencial puede estar representada por una funcion sinusoidal u otras, y la parte espacial
puede ser cualquier funcién que se desee. Con lo que no se puede conocer a priori el
comportamiento, ni si existe simetria o no.

La idea detras de las wavelets es poder representar un funcién cualquiera como la
superposicion de un conjunto de wavelets o funciones base.
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3.5.4.4. Transformada discreta del coseno

El modelo visual humano (Daugman, 1980) emplea la parte frecuencial y espacial, con lo
que, al igual que los filtros de Gabor y las wavelets, transformadas como la transformada
discreta del coseno, parece adecuada para extraer informacion de textura de las imagenes.

La transformada discreta del coseno, Discrete Cosine Transform o DCT representa una
imagen como una suma de funciones sinusoidales de amplitudes variables y distintas
frecuencias. Es similar a la transformada discreta de Fourier pero sélo con la parte real. Los
coeficientes de DCT se emplean para comprension de imagen (por ejemplo, en formato
JPEG). Los coeficientes de DCT se almacenan como un vector de caracteristicas.
Posteriormente, se puede reconstruir la imagen a partir de dichos coeficientes. Sin embargo,
puede perderse algo de nitidez (altas frecuencias, falta de definicion y detalle) y aparecer
cierto ruido.

Una variacion de dicha transformada es la DCT-1I muy usada en procesamiento de sefial y
de imagen dado que tiene gran capacidad de compactacion, debido fundamentalmente a que
la mayor parte de la informacion se encuentra siempre en componentes de baja frecuencia, y
quedando los detalles para las altas. Esta DCT — Il es una DCT aplicada en una matriz y se
ejecuta primero en direccion filas y luego en direccion columnas, obteniéndose las
frecuencias en direccion vertical y horizontal.

En la siguiente figura se muestran 8x8 funciones bésicas de la DCT. En cada paso de
izquierda a derecha y de arriba abajo la frecuencia aumenta Y2 ciclo. La imagen original es
entonces expresada como una combinacion lineal de esas 64 frecuencias que aparecen en la
imagen. Dichos coeficientes son los que se almacenan y pueden emplearse para compresion
0 para caracterizacion de una imagen o estructura que luego constituya el vector de
caracteristicas de entrada a un clasificador o método de segmentacion.

Figura 3.11. Funciones basicas de transformacion 2D de la DCT
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Existen otros métodos de anélisis de textura para la obtencion de descriptores, como la
matriz de autocorrelacion o la matriz run-lenght. Se puede revisar un compendio de estos
métodos en estas referencias (Haralick, 1979) (Tuceryan and Jain, 1998) (Zhang and Tan,
2002).

3.6.Aplicacion en imagen médica

Las imagenes médicas, en general, y sobre todo, las obtenidas mediante resonancia
magnética presentan numerosos problemas que dificultan la segmentacién y caracterizacién
automatica, como ya se ha indicado en el capitulo 2. Algunos de estos problemas son la baja
nitidez y definicién de bordes, ruidos, y el hecho de que tejidos diferentes presenten niveles
de gris similares. Por ejemplo, en la siguiente imagen se aprecia que el higado (flecha roja)
presenta un nivel de gris similar a la propia pared abdominal (flecha verde) en determinada
secuencia, lo cual claramente dificulta el proceso de segmentacion automatica.

Higado

Pared
abdominal

Figura 3.12. Organos con valor de nivel de gris similar en una secuencia

Para abordar cualquier problema de segmentacion es necesario identificar qué descriptores
se van a emplear y qué método de segmentacion. En la medida en que los descriptores sean
mas complejos, y representen el contenido visual de la imagen de manera certera, eficiente
y mediante caracteristicas linealmente independientes, el problema podra ser resuelto con
un método de segmentacion relativamente sencillo que se base en dichos descriptores. Pero
en caso de que el descriptor aporte poco valor, habra que incidir fuertemente en el método
de segmentacion a usar, debiendo abordarse métodos avanzados.

Los estadisticos de primer orden (media, varianza) no aportan apenas valor en situaciones
complejas si el método posterior de segmentacion o clasificacion es sencillo, y ha de
recurrirse a los de 2° orden (matrices de concurrencia), Ordenes superiores u otros
descriptores, como los expuestos a lo largo de este capitulo. Se encuentra literatura en la
que se ha recurrido a estadisticos de 3* orden o superiores para la deteccién de limites de
tumores, en estructuras donde el ojo humano es incapaz de observar diferencia en 1°y 2°
orden, por ejemplo, se ha usado para analizar glioblastomas (Jackson et al., 2002). En este
caso, Jackson et al. muestran resultados de como es posible diferenciar tejidos
aparentemente iguales con el gradiente del momento de 3* orden. En dicho trabajo, la
metodologia empleada para obtener los datos emplea una ventana n x n x n que barre todo el
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volumen 3D, se calculan los momentos, se hace un histograma y se miran los gradientes
para ver los picos, lo cual indicaria los bordes, es decir, los limites de dichas regiones.

El anélisis de textura ha sido explorado en diversos campos de aplicacion y por supuesto,
también en el procesamiento de imagen medica, principalmente para la localizacion y
segmentacion de 6rganos y para la caracterizacion de patologias.

Se encuentran en la literatura multitud de enfoques para la obtencion de descriptores de
textura sobre una imagen médica. Por ejemplo, se ha utilizado la expansion de la serie de
Taylor, sus coeficientes de 1* y 2° orden para obtener las caracteristicas de textura que
controlan los movimientos de un modelo activo de forma (Active Shape Model o0 ASM que
sera descrito en el capitulo 4) (Ginneken and Frangi, 2002). Este ASM es aplicado para
segmentar un &rea concreta del cerebro. La serie de Taylor de una funcion f(x)
infinitamente derivable (real o compleja) definida en un intervalo abierto (a —r,a + 1) se
define como la siguiente suma:

© nig
foo= YD g (3.13)
n=0

En aplicaciones médicas, también estd muy extendido el uso de las matrices de co-
ocurrencia 0 GLCM, descritas en el apartado 3.5.1.2.1 a partir de las cuales se obtienen una
serie de descriptores que constituiran el vector de caracteristicas. Sobre él se suele hacer
andlisis de correlacion, reduccion de componentes u otras técnicas para que el vector de
caracteristicas contenga aquellas que son linealmente independientes. Existen muchos
ejemplos de aplicacion, como es el caso de clasificacion de tejidos de prostata en
ultrasonidos (Basset et al., 1993), donde consiguieron clasificar el 78% de los tejidos
mediante matrices de concurrencia, tejidos que no podian distinguirse con el ojo humano;
iméagenes de higado de ultrasonidos (Wu et al., 1992) donde se realiz6 un analisis de textura
para diferenciar y clasificar (mediante clasificador de Bayes) los distintos higados como
normales, cirroticos o hepatoma. Las caracteristicas de textura incluidas en el vector de
entrada también se componian, en este caso, de coeficientes de las frecuencias de Fourier, y
estadisticos obtenidos de las matrices de coocurrencia. Con dicho vector de entrada, los
autores consiguieron clasificar correctamente hasta un 90% de los tejidos de higado en estas
iméagenes de ultrasonidos.

El analisis de textura también ha sido empleado en el analisis de mama para la
caracterizacion de los posibles tumores benignos o malignos contenidos. Chen et al.
realizan una clasificacion de tejidos de mama a partir de coeficientes de wavelets como
vector de caracteristicas de entrada y clasificador mediante redes neuronales. Distinguen
entre tumores benignos y malignos, consiguiendo una sensibilidad entorno al 90% (Chen et
al., 2002).

Los filtros de Gabor también han sido testados para validar si aportan informacion
discriminatoria de la textura de los tejidos presentes en las imagenes médicas como, por
ejemplo, en el anlisis de rodilla por ultrasonidos (Xie et al., 2005).
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3.7.Aplicacion a segmentacion hepatica

En el area de patologia hepatica se han identificado muchos trabajos con diversos tipos de
descriptores que, unidos a meétodos de segmentacion o clasificacion, han permitido
caracterizar convenientemente el higado y algunas de las patologias presentes en él. Estos
estudios han sido realizados tanto para imagenes obtenidas por CT como por MRI. El objeto
de estudio de esta tesis es sobre imagenes de MRI, mas dificiles de procesar, siendo los
estudios sobre CT mas frecuentes. Al ser la respuesta de los tejidos del cuerpo diferente
ante ambas tecnologias de adquisicion, es posible que los mismos descriptores no
representen la misma informacion en ambos tipos de imagenes, y que permitan discriminar
mas elementos en una que en otra. En principio, MRI ofrece mayor riqueza de detalles en
los diferentes tejidos.

El nivel de gris y los estadisticos de primer orden constituyen descriptores ampliamente
utilizados en la segmentacion hepatica. La mayor parte de los métodos de segmentacion que
se exponen en el capitulo 4, como son los contornos activos, los métodos estadisticos
basados en forma, y el resto de los modelos deformables, utilizan nivel de gris (Gloger et
al., 2011) (Masoumi et al., 2012)(Goceri et al., 2014). Algunos de ellos también incorporan
descriptores de textura que pueden aportar un valor diferencial (Zhang et al.,
2005)(Gambino et al., 2010)(Luo et al., 2013). Esta incorporacion se realiza principalmente
cuando el objetivo principal no es segmentar el higado, sino caracterizar las lesiones
presentes en él, y es un trabajo mas de clasificacion que de segmentacion. Para clasificar, en
general, se opta por extraer el mayor numero posible de caracteristicas, identificar las méas
relevantes, mediante analisis de correlacion y otros métodos discriminantes y a
continuacion, aplicar una técnica de clasificacion, normalmente supervisada, que categorice
la entrada en una de las clases establecidas, cuyas caracteristicas especificas han sido
calculadas mediante entrenamiento previo.

En segmentacion hepatica se pueden encontrar algunos ejemplos basados en descriptores de
forma, como son (Heimann et al., 2007), (Seghers et al., 2007), (Kainmller et al., 2007),
(Zhang et al., 2010).

Existe un ejemplo de segmentacion de higado en imagen abdominal donde caracterizan
higados cirroticos o sanos a partir de analisis de imagenes laparoscopicas, y los puntos de
interés son obtenidos mediante el operador SIFT (Sinha et al., 2014). Las caracteristicas de
dichos puntos son la entrada de un clasificador lineal, y obtiene resultados con tasa de
acierto en torno al 90%. En otro trabajo se emplea el operador SIFT para caracterizacion de
movimiento 4D tanto en higado en MRI o en pulmén y aparece como un extractor de
caracteristicas robusto para describir el movimiento de dichos 6rganos (Paganelli et al.,
2012).

En relacion a la descripcion por textura, se propuso un método para identificar la fibrosis
hepética (Cao et al., 2005). Para ello los autores combinaron 2 tipos de descriptores de
textura, uniendo la dimension fractal y el descriptor entropia de la matriz de concurrencia de
borde (independiente del nivel de iluminacion y ganancia en la adquisicion). Para la
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clasificacion se empled el discriminante de Fisher lineal (Fisher, 1936) y el método de
Support Vector Machine (SVM) (Cortes and Vapnik, 1995). Los descriptores de entropia
resultaron mucho mas relevantes que los fractales para la clasificacion, en la que tanto con
Fisher como con SVM se lograron ratios de alrededor del 90%. Las imagenes de estudio
tenian ventanas de 64x64 cuidadosamente elegidas, que no fueron automaticamente
extraidas de la imagen.

En otra de las experiencias identificadas en la literatura se emplearon variables estadisticas
sobre tejidos de higado para diferenciar higados sanos de aquellos que sufrian cirrosis
(Nishiura, 2005). En otra aproximacién al mismo problema, se emplearon los descriptores
de Haralick sobre matrices de coocurrencia de dimensiones de celda de 32x32 como vector
de entrada a una red neuronal, capaz de predecir el grado de cirrosis padecido (Zhang et al.,
2005).

Se ha identificado una aproximacién multimodal sobre imagenes de MRI, CT y ultrasonido
en higado combinando caracteristicas de textura extraidas de ellas para la deteccion de
higado sano, quistes fibrosis y grasa (Chung and Logeswaran, 2007). Han conseguido un
buen ratio de acierto con matrices de concurrencia de nivel de gris y estadisticos de primer
orden.

Mas recientemente, se ha propuesto una caracterizacion del higado y algunas de sus
patologias mediante un extenso conjunto de caracteristicas de textura de diferentes tipos
(Mayerhoefer et al., 2010). Para ello, emplean el histograma de niveles de gris, las variables
de la matriz de coocurrencia y matriz run-length, gradiente y la transformada wavelet. De
aqui se extrae el conjunto de las caracteristicas mas relevantes. Mediante este conjunto y
métodos de agrupamiento k vecino mas cercano (k nearest neighbour o k-NN) y k-means se
clasifican las lesiones contenidas en las imagenes y discriminan tejidos de fibrosis y
hemangioma. Dichos métodos de agrupamiento seran descritos en el capitulo 4.

También se trabaja con primitivas de textura, siendo estas primitivas generadas
sintéticamente, que luego son clasificadas mediante redes neuronales para la categorizacion
de tejidos (Sharma and Ray, 2009), aunque en este caso, se hicieron pruebas
exclusivamente con imagenes sintéticas, con texturas de Markov. Posteriormente, se genera
un vector de caracteristicas que contiene 3 valores estadisticos de 1% orden (media,
desviacion estandar, entropia) y hasta 14 caracteristicas derivadas de las matrices GLCM, es
decir, estadisticos de 2° orden. Este método se ha probado sobre imégenes de higado
obtenidas por CT y los resultados en la caracterizacion de tejidos son aceptables.

En otro de los trabajos identificados, se pretende realizar la clasificacion de 3 tipos de
higados: sanos, con cirrosis y hematoma (Wu et al., 1992). Para ello, se emplea inicialmente
un vector de caracteristicas que contiene el espectro de Fourier y la relacion de niveles de
gris, entre otros, con poco eéxito inicial. A continuacion, se emplea un vector de
caracteristicas de multiresolucion fractal para obtener una localizacion difusa de las
enfermedades, asegurando un ratio de la clasificacion del 90%.
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Existen méas ejemplos de aplicacion de descriptores de frecuencia para la localizacion de
higado. En (Luo et al., 2009) se emplearon los coeficientes de Wavelet y a continuacion se
propuso aplicar Support Vector Machine (SVM) para clasificar los pixeles como
pertenecientes a la clase higado u a otras. En una propuesta posterior del mismo autor, se
propuso la combinacién de estadisticos de 2° orden, como son las matrices de co-ocurrencia
de Haralick y los coeficientes Wavelet para combinar informacion local y de los 6rganos
adyacentes y se clasificd cada pixel posteriormente a través de un SVM junto con un
procesamiento morfoldgico posterior para conseguir una segmentacion del higado adecuada
sobre imagenes de CT (Luo et al., 2013). En este trabajo se muestra que se obtienen mejores
resultados con la combinacion de descriptores que solamente con las caracteristicas de las
matrices de Haralick. La gran baza de este tipo de enfoques es que al haberse desarrollado
técnicas de inteligencia artificial muy potentes, como SVM, las redes neuronales (ANN),
técnicas fuzzy, neuro-fuzzy, que pueden encontrar cierta separabilidad entre clases
fuertemente no lineales, se traslada el problema de la interpretacion o manejo de los valores
de dichas caracteristicas a estos clasificadores no lineales.

Otro ejemplo de uso de SVM sobre caracteristicas de textura propone el uso de los
coeficientes de la transformada discreta del coseno (DCT) como las caracteristicas
discriminantes empleadas (Danciu et al., 2012).

El analisis de texturas mediante los campos aleatorios de Markov (Markov Random Fields,
MRF) también ha sido aplicado a la segmentacion de higado junto con contornos activos,
donde los contornos activos han refinado la segmentacion inicial burda realizada mediante
MRF (Alomari et al., 2008).

Los ejemplos referidos pueden ser incluidos tanto en este capitulo como en el siguiente, ya
que la aplicacién de descriptores y métodos de segmentacion es indisoluble. No se han
repetido los ejemplos en ambos capitulos.

3.8.Conclusiones

La localizacién de un elemento determinado en una imagen necesita de la aplicacion de un
método de segmentacion que cuente con una entrada, un vector capaz de describir el
contenido visual presente en la imagen, y a partir del cual, el método de segmentacion
proporcione una buena separacion entre regiones.

A lo largo de este capitulo se han expuesto los descriptores mas habituales de color (nivel
de gris en este caso), forma, borde o gradiente y textura. En el capitulo 4 se exponen los
métodos de segmentacion mas frecuentes. Se han orientado ambos capitulos a su aplicacion
a imagen médica, y en concreto a la segmentacion de higado en imagen abdominal obtenida
mediante tecnologia MRI.

Los operadores o filtros para deteccion de bordes o gradientes son muy utilizados, pero no
es habitual que sean los Unicos descriptores a partir de los cuales realizar una segmentacion
valiosa y robusta de la imagen, y menos en imagen de MRI donde los artefactos, el ruido, el
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bajo contraste y la baja definicion de los bordes es un hecho. Los operadores de gradiente se
emplean para la identificacion de puntos de interés o como parte del proceso en la
cuantificacion de la energia de un contorno activo, level set 0 modelo deformable.

En general, los métodos basados en descriptores de textura asemejan la manera en la que el
ser humano localiza las regiones, sus bordes y los segmenta, acorde a texturas y regiones de
apariencia uniforme. Existen multitud de descriptores de textura y muchos clasificadores no
lineales muy potentes. Esto permite explorar muchas vias para la mejora en la precision de
la segmentacion de érganos o patologias que el ojo humano no puede distinguir. Este
enfoque presenta algunos inconvenientes. Por una parte, no es intuitivo decidir cuales son
las caracteristicas de textura que aportardn mas valor en la segmentacion, con lo que el
problema puede estar sobredimensionado. Tampoco se sabe a priori qué método de
clasificacion va a ser el mas potente. Si bien un SVM necesita pocos ejemplos para estar
entrenado y ser muy eficiente, tampoco funciona siempre. Se parte de la base de que las
clases son separables por textura pero no tiene por qué ser asi. En MRI principalmente, la
extraccion de caracteristicas relevantes de textura es compleja porque las imagenes son de
menor claridad, presentan ruidos y artefactos que alteran las caracteristicas de textura que
son susceptibles de caracterizar adecuadamente cada 6rgano presente en la imagen.

En el caso de aplicacién del analisis de textura en imagenes de MRI y segmentacion de
higado, cabe decir que la resolucion espacial (volumen) depende del resonador, de la
maquina de adquisicion MRI. De esta manera las maquinas de 1 - 1.5 teslas, proporcionan
bajas resoluciones y las texturas no son distinguibles. En los nuevos resonadores de 3 teslas,
la resolucion es mayor y se pueden observar las texturas mucho mejor. La mayor parte de
los hospitales disponen de las de 1.5 teslas. Las imagenes sobre las que se ha trabajado en
esta tesis han sido obtenidas mediante maquina de resonancia de 1.5 teslas. Ademas la
presencia de artefactos en MRI implica un solapamiento en las intensidades de las clases de
tejidos, de manera que la segmentacion no es trivial.

Tras analizar el estado del arte y para abordar el problema de segmentacion de higado
expuesto en esta tesis, se puede optar por dos enfoques diferentes: 1) trabajar el descriptor
0, 2) trabajar el método de segmentacion.

La primera posibilidad consiste en trabajar en un descriptor avanzado, que combine varios
de los descriptores que se han presentado en este capitulo o incluso crear un descriptor
nuevo, capaz de caracterizar con detalle todos los elementos, de manera que un clasificador
sencillo permita discriminar el higado del resto de tejidos presentes en la imagen. Se podra
abordar esta linea de trabajo en la medida en que las imagenes presenten mas resolucion de
pixel, lo cual puede aportar matices y diferencias para la caracterizacion de tejidos. Esta
mayor precision en la informacion obtenida es el objetivo de las maquinas de MRI de 3
Teslas, que ya estan implantandose en los hospitales.

La segunda posibilidad consiste en emplear el valor de nivel de gris como descriptor. El
higado en si no muestra, al menos de manera visual, una textura en imagenes MRI
claramente diferenciada de otros 6rganos o elementos presentes en la imagen, como son los
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riflones, intestino o grasa abdominal, sino que la diferenciacion con estos Organos es
simplemente por intensidad de gris. Lo mismo sucede con las patologias asociadas, como
asi nos han indicado los radiologos de referencia. Las imagenes han sido captadas con
escaner de 1.5 T. De hecho, se han realizado algunas pruebas preliminares de obtencion de
descriptores de textura sobre varios 6rganos presentes en la imagen, y la firma visual de los
mismos es muy similar, con lo que la caracterizacion por textura no se ha podido realizar.
La otra posibilidad es emplear la caracteristica discriminante que ahora mismo usa el
radiblogo, es decir, el nivel de gris, e incidir en el método de segmentacion. En el marco de
esta tesis se ha optado por esta segunda via. La propuesta de método segmentacion se
expondra en el capitulo 5y los resultados obtenidos para el conjunto de iméagenes de prueba
disponibles seran recogidos en el capitulo 6.
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La segmentacion de una imagen es uno de los problemas mas importantes de la vision
artificial. Los seres humanos somos capaces de adecuarnos a diferentes entornos, y extraer
informacion de ellos de manera rapida y eficaz. Sin embargo, la realizacion de esta accion
de una manera automatica es un problema complejo. En la actualidad, no existen métodos o
algoritmos que puedan realizar la segmentacion universal de imagenes, sino que debe
realizarse un algoritmo ex profeso para cada caso, siendo muy relevante la iluminacién y la
informacion previa de lo que va a aparecer en la escena.

En el caso concreto de analisis de imagenes médicas, el objetivo es ofrecer un analisis
cuantificado de caracteristicas existentes en un determinado 6rgano o lesion. Esto requiere
la separacion de la imagen en regiones que presenten un conjunto de caracteristicas
similares mediante un procedimiento de segmentacion. Este proceso presenta una gran
dependencia del problema concreto, no siendo lo mismo localizar tumores en el higado que
cuantificar la materia gris del cerebro o localizar una fractura ésea. Cada caso exige un
procesamiento especifico. La segmentacion de imagen medica es un caso concreto del
problema general de segmentacién de imagen en vision por computador. Muchos grupos de
investigacién estan trabajando en esta linea para conseguir la segmentacion automatica de la
escena, con la menor intervencion posible por parte del usuario, para su interpretacion
posterior.

En este capitulo se muestra el estado del arte de los métodos de segmentacion mas
populares presentes en la literatura, que han sido desarrollados y contintan siendo
mejorados por la comunidad cientifica que trabaja en el procesamiento de imagen. Se ha
enfocado el estado del arte en su aplicaciéon a imagen médica. De entre todos los métodos
expuestos, se hace un especial analisis de los que han constituido la base de esta tesis, esto
es, los contornos y superficies activas, que forman parte del conjunto de métodos de los
modelos deformables.

Dado que el objeto de esta tesis es la segmentaciéon del higado sobre imagen abdominal
obtenida mediante resonancia magnética, se va a hacer una revision de los métodos
desarrollados para segmentacion de higado, de cuyo analisis ha surgido la propuesta del
algoritmo de segmentacion aportado en esta tesis, y cuya aproximacion tedrica se detalla en
el capitulo 5, para posteriormente describir los resultados de las pruebas pertinentes en el
capitulo 6. Las conclusiones obtenidas del estudio y las posibles lineas de trabajo futuro se
exponen en el capitulo 7.

Junto con los métodos de segmentacion, en este capitulo 4 se afiaden algunos apartados en
relacién con los diferentes puntos que aborda la tesis. Por una parte, se describen las
técnicas variacionales como método de minimizacion, que forma parte de algunos procesos
de segmentacién, como es el caso de los modelos deformables. De los multiples métodos
para segmentacion hepatica recogidos en la literatura, se analizan especialmente los trabajos
de segmentacion de higado propuestos en 3D. También se estudian en detalle aquellos
métodos realizados sobre multiples canales o secuencias de MRI. Finalmente, se exponen
las limitaciones de los métodos existentes, algunas de las cuales son solucionadas con el
método propuesto en esta tesis. Se acaba el capitulo con unas conclusiones.
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4.1.En qué consiste la segmentacion

La segmentacion de una imagen consiste en la division o separacion de la imagen en
regiones de atributos similares. Es decir, la segmentacion subdivide una imagen en sus
partes constituyentes u objetos. El grado de subdivisiones depende del problema a resolver,
por lo que la segmentacion se habra realizado correctamente cuando los objetos de interés
del estudio hayan sido aislados. De manera sencilla, la segmentacion consiste en que a cada
pixel de una imagen se le asigna una etiqueta correspondiente a cada region. Todos los
pixeles con la misma etiqueta (region) son similares en una serie de caracteristicas, que
pueden ser de intensidad, color o textura.

En el caso de la imagen meédica, las técnicas de segmentacion se aplican a la delimitacion de
organos o tejidos. El cerebro es uno de los mas estudiados, pero se encuentran también
multitud de estudios para localizar rifién, pulmdn, corazén, colon, prostata, higado, asi
como vasos sanguineos, deteccidn de tumores o patologias concretas. Una vez localizados e
identificados, se suele obtener informacion cuantitativa resultante del analisis de la region
segmentada. En los casos de planificacion quirtrgica, las regiones segmentadas se
reconstruyen en un volumen 3D. Las técnicas de segmentacion se pueden aplicar sobre
iméagenes obtenidas mediante distintas tecnologias de adquisicién, como MRI, CT o PET,
gue normalmente requieren de técnicas de pre-procesado o mejora en la calidad de la
imagen. Estas tecnologias de adquisicion se han descrito brevemente en el capitulo 2.

La segmentacion de imagenes médicas implica abordar imagenes complejas que presentan
muchos problemas adicionales como son ruido, volumenes parciales, movimientos en la
imagen, variabilidad entre Organos, artefactos derivados de las distintas técnicas de
adquisicion, limites imprecisos entre 6rganos y necesidad de conocimiento experto para la
identificacion de ciertas zonas.

Los algoritmos clasicos para segmentar imagenes monocromaticas generalmente se basan
en una de las dos propiedades basicas de los valores del nivel de gris: discontinuidad y
similitud. En la primera categoria, la aproximacion es realizar una particion de la imagen
basandose en cambios abruptos en el nivel de gris. Las principales areas de interés en esta
primera categoria son la deteccion de puntos aislados, de lineas y de bordes en una imagen.
La segunda categoria se basa en segmentar por similitud acorde a niveles de umbral,
generando, por ejemplo, regiones de crecimiento.

4.2.Introduccion al problema de segmentacion de higado en imagen médica

La segmentacién de higado en imagen abdominal es un tema de interés que ha dado lugar a
multiples trabajos, principalmente sobre imagenes obtenidas mediante tomografia axial
computerizada (TAC o CT, siglas en inglés), y también, aunque en menor proporcién, sobre
imagenes de resonancia magnética (RMN o MRI, siglas en inglés). Estas dos tecnologias ya
se han descrito en el capitulo 2. Ademas, la utilizacion de resonancia magnética
multisecuencial permite una descripcion matematica mucho mas rica y precisa de las
estructuras anatomicas contenidas en la imagen al poder ser éstas descritas por sus patrones

67



Capitulo 4. ESTADO DEL ARTE: Segmentacion

de comportamiento en las diferentes secuencias, lo cual facilita el diagnostico. El
inconveniente de las imagenes de MRI es que son mas dificiles de procesar que las de CT
ya que existe menor contraste entre los 6rganos y los bordes son mas borrosos debido, entre
otros, a la propia tecnologia de adquisicion y a efectos indeseados como los movimientos
respiratorios del paciente. La dificultad inherente a las imagenes obtenidas mediante MRI
unido al hecho de que las maquinas de CT tenian un precio mas competitivo y por ello,
estaban mas extendidas hasta hace unos afios en los hospitales, explica que las imagenes
abdominales obtenidas mediante CT hayan sido mas trabajadas hasta el momento para la
localizacion del higado.

La segmentacion de higado en imagen abdominal presenta los siguientes problemas
principales:

1. EIl higado es un 6rgano de forma y tamafio variable. Si bien existe un patron méas o
menos regular en el caso de higados sanos, existen variaciones en la forma y el tamafio
en cada individuo.

2. El higado es un érgano de tamafio apreciable que esta colocado al lado de otra serie de
organos y elementos, como son los rifiones, pulmones, vesicula, intestinos o pared
abdominal, que, evidentemente, también aparecen en la imagen. La proximidad y la
apariencia semejante con varios de ellos hace muy dificil incluso para radi6logos
expertos determinar el limite que separa el higado de los otros 6rganos en algunos
casos. En consecuencia, el procesamiento automatico para localizarlo correctamente se
complica.

3. El higado sufre ligeros desplazamientos debidos al movimiento respiratorio. Esto es
relevante principalmente en las imagenes de MRI (en comparacion con las de CT), que
por la larga duracién de la secuencia completa no puede ser adquirida en apnea. Estos
movimientos en la imagen se afiaden a los artefactos propios de MRI. Es necesario
gestionar adecuadamente estos desplazamientos en el caso de emplear varias secuencias
de MRI para su procesamiento conjunto, lo que se denomina tarea de registro.

Junto con estos problemas técnicos aparece otra serie de problemas relativos a la validacion
de la bondad de los métodos de segmentacion. No existe ninguna base de datos publica para
realizar unas pruebas con respecto a una segmentacion de referencia (gold standard o
ground-truth), que sea utilizada por la comunidad cientifica. Esto implica que cada trabajo
expuesto en la literatura aporte su propio conjunto de imagenes de pruebas con su propia
segmentacion de referencia. Lo cual es un problema para la comparacion de resultados de
los diferentes métodos. De hecho, los radidlogos suelen diferir en sus segmentaciones
manuales, pero ademas, incluso el mismo radiélogo en dos momentos temporales distintos
puede realizar una segmentaciéon manual diferente sobre la misma imagen (Gogeri et al.,
2015).

Otro problema importante en el caso de la segmentacion hepatica, y la segmentacién de
imagen médica en general, son las métricas usadas para la evaluacién. No existen unas
métricas comunes aceptadas por la comunidad cientifica para determinar de manera
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indiscutible como de bueno es un método y compararlo convenientemente con otros. Cada
autor aplica el criterio que le parece méas adecuado acorde a su proposito. La dispersion en
las métricas y en los procedimientos de valoracion ha sido objeto de estudio (Campadelli et
al., 2009).

Como conclusion, la segmentacion automatica de higado constituye un reto, principalmente
en imagenes de resonancia magnética. Si, ademas, se deciden emplear varias secuencias del
mismo estudio para la segmentacion conjunta de las mismas, el problema de registro y
combinacion de la informacion adquiere especial relevancia. Este conjunto de problemas ha
sido abordado en el marco de la presente tesis.

En los siguientes apartados se van a presentar los métodos de segmentacién mas populares
y extendidos junto con una seleccion de los trabajos mas representativos que los adaptan
para segmentacion hepatica. Dichos métodos podrian ser extendidos a cualquier otro 6rgano
de estudio.

4.3.Métodos de segmentacion

Existen multitud de técnicas de segmentacion en la literatura cuyo uso depende mucho del
objeto de la segmentacion y la tecnologia de adquisicién, con complejidad dispar, desde
sencillas umbralizaciones hasta técnicas variacionales para minimizar funcionales de
energia mediante los que se pueden representar regiones de la imagen. Existen bastantes
referencias que presentan un compendio de los métodos y técnicas mas usados (Pal and Pal,
1993), (Clarke et al., 1995), (Pham et al., 1998), (Sharma and Aggarwal, 2010).

No existe un método Unico para resolver el problema de segmentacion sino que la eleccion
correcta del mismo dependera de cada caso. De hecho, en base a la complejidad del
problema, muchas veces es necesaria la combinacion de varias técnicas.

(Luo et al., 2014) recoge recientemente una breve clasificacion de los principales tipos de
métodos automaticos para segmentacion de higado propuestos en los Gltimos afios. No hay
una manera unica de categorizar los métodos de segmentacion, sino que dependiendo del
criterio se puede agrupar como propone este trabajo, como métodos basados en nivel de
gris, en textura o en estructuras; o mediante otros conceptos, como supervisados / no
supervisados; basados en pixel o en regidn; basados en caracteristicas locales o globales; de
machine learning, etc. Realmente es dificil encontrar una clasificaciéon Gnica. En (Gogeri et
al., 2015) también se muestra una descripcion actualizada de los métodos mas extendidos de
segmentacion aplicados a segmentacion hepatica con el valor afiadido de que dichos
métodos han sido implementados y se presenta una comparativa de resultados acorde a la
metodologia de evaluacién y métricas establecidas en dicho trabajo.

En este capitulo, se describen diversos metodos de segmentacion que han sido
categorizados de la siguiente manera:

- Basados en umbralizacion o thresholding
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- De deteccion de bordes

- Crecimiento de regiones

- Métodos estadisticos

- Basados en modelos a partir de atlas
- De clasificacion o clustering

- Basados en conocimiento a priori

- Particionamiento grafico (graph cuts)

- Modelos deformables

4.3.1. Umbralizacion o thresholding

Aproximacion tedrica

Se trata de uno de los métodos de segmentacion més populares, antiguos y relativamente
sencillos en procesamiento de imagen.

Los métodos de umbralizacion o thresholding son basados en histograma. El conjunto de
valores de gris de todos los pixeles agrupados por la cuantificacion del numero de pixeles
que poseen el mismo valor de nivel de gris es lo que se conoce como histograma. Los picos
y valles de dichos conjuntos de valores se usan para determinar los grupos o clusteres en los
que los pixeles podrian clasificarse y son los denominados umbrales. Los pixeles cuyo valor
de gris presente un valor comprendido entre dichos valores se asocian a su grupo
correspondiente. A veces, se realiza un proceso recursivo para volver a separar cada cluster
en sub-cluster, y distinguir picos y valles en dicha subregion. Es decir, pueden basarse en
caracteristicas globales de la imagen (histograma de la imagen completa) o en
caracteristicas locales (si se selecciona un umbral por region o vecindad determinada). Se
muestra un ejemplo de histograma en la figura 4.1.

Numero de
pixeles

Nivel de gris

Figura 4.1. Ejemplo de histograma con un umbral claro

Las aproximaciones mas sencillas determinan exclusivamente un nivel de umbral que
separa los pixeles en dos grupos, como pertenecientes o no a la clase, y transforma la
imagen inicial en niveles de gris en una imagen binaria. Hay variaciones en las que se
pueden indicar 2 0 mas umbrales (determinados por los picos o valles del histograma) para
separar en varias clases. Algunos métodos son adaptativos y los umbrales pueden variar en
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las diferentes zonas de la imagen en base al analisis de histograma local que el algoritmo
hace de las inmediaciones de un pixel, pudiendo determinarse el tamafio de esta vecindad.
Un método conocido es el de Otsu, en el que el algoritmo propone un valor de umbral
Optimo para maximizar la separacion entre clases (Otsu, 1979). Una mejora del mismo
requiere de la interaccion del usuario que indica un punto o semilla perteneciente al objeto
gue se desea segmentar y otro punto que no pertenece. Es interesante una revision de las
diferentes variaciones propuestas sobre los métodos de umbralizacion (Pal and Pal, 1993).

Normalmente este tipo de métodos no son muy robustos en imagenes complejas o0 con poco
contraste entre los elementos presentes, ya que la determinacion de los umbrales de
separacion no es clara y es decisiva para la correcta segmentacion de la imagen. Para usar
este tipo de métodos es fundamental la aplicacion de una fase de pre-procesamiento que
pueda ecualizar, uniformizar la iluminacion, eliminar ruidos (filtros de media inicial),
eliminar algunos de los artefactos para aumentar el contraste entre los 6rganos adyacentes y
disminuir la zona mas borrosa o el efecto de volumen parcial.

Las imagenes médicas son bastante complejas, como se ha explicado en el capitulo 2, es por
ello que este tipo de métodos se presentan como insuficientes para realizar una buena
segmentacion de la imagen y extraer los elementos relevantes. Se pueden emplear como
métodos auxiliares para la localizacion de puntos semillas 0 segmentaciones muy burdas
combinados con métodos de segmentacion mas potentes. Computacionalmente hablando,
estos metodos son bastante rapidos en cuanto a que solo necesitan un analisis sobre los
valores de gris de los pixeles que constituyen la imagen, sobre todo en las versiones mas
sencillas.

Aplicacién a segmentaciéon hepatica

Son pocos los casos de segmentacion de imagen médica, en general, y hepética, en
particular, en los que se haya empleado el histograma como Unico elemento para
discriminar las regiones, dadas las limitaciones de estos métodos en cuanto a bondad de
resultados. Se ha identificado un método que se antoja extremadamente sencillo, empleando
segmentacion basada en umbralizacion adaptativa, operadores morfologicos y un ligero
procesamiento previo consistente en un sencillo filtro de media para eliminar el ruido
(Antonidoss and Kaliyamurthie, 2014). En base a las imagenes que se muestran en el
trabajo, todas de CT, la segmentacién parece razonable, pero no se describe ningun
resultado de unas pruebas metodoldgicas con una segmentacién de referencia y unas
métricas establecidas.

Es conocida, como ya se ha explicado previamente en el capitulo 2, la dificultad en la
segmentacion de iméagenes de MRI en comparacion con las de CT. Las imagenes
abdominales, y principalmente las de MRI, presentan una iluminacion nada uniforme,
ademas de muy poco contraste entre los 6rganos adyacentes. De esta manera la
determinacion del umbral optimo capaz de discriminar entre dos elementos diferentes es
una tarea dificil y es necesaria la aplicacion de técnicas avanzadas. Se muestra en la figura
4.2 una imagen abdominal de MRI binarizada.
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Figura 4.2. Ejemplo imagen abdominal binarizada

En ella se pueden observar varias de las limitaciones que presenta la segmentacion por
técnicas de umbralizacion en las imagenes de MRI. Dado que se trata de una imagen en
nivel de gris, se impone un valor de corte, aquellos pixeles que superan dicho valor se
etiquetan a ‘1’ (blanco), mientras que los que tienen valor inferior se etiquetan a ‘0’ (negro).
Los tejidos de niveles de gris similares no son capaces de ser distinguidos, como es el caso
del higado y el otro elemento adyacente que estan enmarcados en el circulo rojo. Ademas el
efecto de iluminacion no uniforme hace que no sea facil establecer un umbral que permita
que solo todos los pixeles pertenecientes al higado lo superen sin que vaya aumentando el
numero de elementos no deseados en la imagen.

El anélisis del histograma para determinacion de umbrales se suele emplear para la
localizacion de semillas iniciales que sean el punto de partida de técnicas de clusterizacién
(clustering), de crecimiento de regiones, o de grafos (graph cuts), o que puedan llevar a una
segmentacion burda que posteriormente sea refinada por técnicas mas complejas (Rusko
and Bekes, 2007).

4.3.2. Deteccion de bordes

Aproximacion tedrica

Los bordes son entendidos como los limites o zonas de transicion entre los elementos
presentes en las imagenes. Si se detectan los bordes de los objetos, se considera como
region segmentada la ubicada dentro del contorno cerrado que delimita el borde. Los bordes
identificados en ocasiones estan desconectados. Para segmentar un objeto a partir de una
imagen es necesario que los bordes formen figuras cerradas.

En una imagen de nivel de gris, las regiones a segmentar se caracterizan por la uniformidad
en el nivel de intensidad, de manera que los bordes son aquellos puntos en los que hay
abruptas transiciones en dicho nivel de gris, 1o que se traduce en un gradiente de valor
elevado, y menor energia (este concepto se explicard con la descripciéon de los contornos
activos).
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Los operadores o filtros mas populares para la deteccion de los bordes son los de Sobel
(Sobel and Feldman, 1973), Prewitt (Prewitt, 1970) o el operador de Laplace (Marr and
Hildreth, 1980). Pueden detectar bordes reales o cambios considerados bordes en zonas de
ruido, lo que no es estrictamente correcto. No todos ellos responden igual a la presencia de
bordes en una u otra direccién o al efecto del ruido. El operador de Laplace, por ejemplo, es
muy sensible al ruido. Otra variacion muy popular por sus buenos resultados es el detector
de bordes de Canny (Canny, 1986). Se puede apreciar un ejemplo tipo en la figura 4.3.

Figura 4.3. Deteccion de bordes mediante el método de Canny

Los operadores buenos para detectar bordes en la imagen debieran ser invariantes a la
rotacion, al mismo tiempo que pudieran ser configurados en varias escalas, y que actuaran
igualmente bien en bordes difusos o en bordes muy precisos, dependiendo de la imagen. En
el caso de imagenes borrosas, con amplia zona de transicion entre una regién y otra, un
buen método debe indicar el borde en la zona intermedia que corresponde a la zona de
transicion, minimizando la confusion y la multiple deteccion.

Este tipo de métodos de segmentacion no son validos en imagenes complejas. En imagenes
relativamente sencillas con pocos elementos a localizar y con condiciones de iluminacién
uniformes, con contraste entre los elementos, la deteccion de bordes mediante uno de los
métodos descritos es razonable. A continuacion, se deben aplicar técnicas de procesamiento
morfologico que permitan unir y cerrar contornos, eliminar pequefios particulas remanentes
y asumir como region segmentada la contenida en esos limites.

En el caso de imagenes complejas, como es el caso de las imagenes médicas, la técnica de
deteccion de borde no es lo suficientemente robusta para delimitar regiones, ya que,
probablemente, muchos bordes quedaran abiertos y sin unir y algunos elementos de ruido
seran identificados como falsos bordes. Estos métodos deben complementarse con otros
para poder proporcionar buenos resultados en la segmentacion. Sin embargo, la deteccion
de bordes es una técnica muy extendida y empleada en muchos otros métodos, de manera
indirecta. A modo de ejemplo, los contornos activos o snakes emplean funciones detectoras
de bordes para estimar las denominadas fuerzas de la imagen, y evolucionar acorde a dichos
bordes y al resto de fuerzas identificadas. En este caso se localizan los limites de las
regiones mediante una funcion detectora de bordes basada en gradiente. Mas detalles sobre
estos métodos en el apartado 4.2.9 sobre los modelos deformables.
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Un método que se puede considerar una variacion compleja sobre los métodos de deteccion
por borde, son las técnicas de watershed. Estas técnicas pretenden generar una especie de
mapa de niveles (tipo mapa cartografico) que emularian el flujo de agua en una cuenca
hidrografica representada por niveles de gris. Sobre dicha imagen de gris se calculan
gradientes, esquinas y otros elementos representativos que contribuyen a delimitar las zonas
resultantes de la segmentacion.

Aplicacién a segmentaciéon hepatica

No se han encontrado trabajos en los que se haya empleado de manera exclusiva la
deteccion de bordes para la localizacion del higado en la imagen abdominal, bien en CT o
en MRI. Se han identificado estas técnicas como elemento complementario en otros
métodos, donde se realiza la segmentacion en la secuencia T1 con contraste, y se combinan
varios métodos de segmentacion, como los mencionados de deteccion de bordes, andlisis de
histograma, operadores morfologicos, y un contorno activo que evoluciona hasta llegar a la
segmentacion final (Platero et al., 2008b).

Se ha localizado un trabajo reciente donde se emplea la técnica de watershed para
segmentacion automatica de higado sobre imagenes de MRI. En dicho trabajo emplea
transformada watershed y particiones estocasticas. Modifica el algoritmo con puntos de
control para evitar sobre-segmentacion en la segmentacién con watershed. Las regiones
finales son sometidas a una fase de procesamiento final mediante un clasificador basado en
umbralizado de intensidad por regiones, lo que proporciona el higado final segmentado.
Este trabajo presenta buenos resultados tras una validacion detallada y mediante métricas
establecidas. (Lopez-Mir et al., 2014). Sus resultados serdn comparados con los obtenidos
por los métodos propuestos en esta tesis.

4.3.3. Crecimiento de regiones (region growing)

Aproximacion tedrica

Es una técnica muy utilizada, aunque puede ser lenta dependiendo del objeto de la
segmentacion ya que es bastante costosa computacionalmente hablando. Consiste en la
identificacion (manual en la mayoria de los casos) de una serie de semillas, constituyendo
cada semilla un objeto a segmentar. Las regiones van creciendo alrededor de las semillas
como resultado de la comparacion de los valores de gris de los pixeles vecinos sin clasificar
con alguna de las regiones que van creciendo. La medida de similitud es la diferencia entre
la intensidad del pixel con la media de esa region. Cada pixel es asignado a la region con la
que tiene mas similitud. El proceso se repite iterativamente hasta que todos los pixeles han
sido clasificados. Es altamente dependiente de la eleccion inicial de las semillas (Adams
and Bischof, 1994).

Los métodos basados en crecimiento de regiones consisten en, una vez identificada la
semilla inicial o conjunto de las mismas, evaluar ciertas caracteristicas de los pixeles
vecinos y en base a unos criterios establecidos decidir si se anexionan o no a la regién a
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reconstruir. Los criterios que evallan la pertenencia 0 no de cada pixel a la region pueden
ser diversos, siendo el valor de nivel de gris uno de los mas usados. El problema de los
métodos automaticos, que son los que estan siendo evaluados aqui, es la dificultad en la
estimacion automatica de la ubicacion de los puntos semillas a partir de los cuales comenzar
a iterar para realizar la reconstruccién. Por ello, los autores plantean todo tipo de métodos
para localizar con seguridad esta semilla ya que el éxito final depende de este primer paso.
En los métodos interactivos, si el usuario selecciona la semilla, se estan eliminando riesgos
en la segmentacidn, al menos, el origen ha sido el adecuado.

Otro de los problemas de estos métodos es que hay que establecer una condicion de parada,
que bien puede ser cuando ya no haya ningun pixel adyacente que verifique las condiciones
establecidas y la distribucion permanece en estado estacionario después de un numero de
iteraciones determinado. Estas técnicas se encuentran limitadas cuando la region no es
homogénea y existen discontinuidades en la misma que impiden que zonas del mismo
elemento queden conectadas. En aquellas imagenes con iluminacion no uniforme debida a
los artefactos de la captura u otras causas, requiere de alguna etapa de pre-procesado que
uniformice las regiones.

Existen muchas variaciones del método. Con esta técnica se tiene en cuenta la proximidad
espacial asi como la probabilidad de que pertenezca a una clase por aproximacién en
valores de intensidad.

Aplicacién a segmentacion hepatica

Como ejemplo de aplicacion de estas técnicas a segmentacion hepatica, se ha identificado
un método de crecimiento de regiones en 3 dimensiones que realiza posteriormente un post-
procesado que permite seleccionar el higado en imégenes de CT (Rusko and Bekes, 2007).
Se extrae el histograma de la imagen y se analiza para obtener la distribucion de
intensidades del higado y en base a los limites superior e inferior estimados localiza la
region semilla a partir de la cual va a realizar el crecimiento de la region. Este crecimiento
se hace en base al valor de intensidad. Previamente se ha identificado la region que une las
zonas inferiores de los pulmones (conocimiento a priori), y actda de bloqueo para que la
region del higado no se siga extendiendo donde no le corresponde, derivando en una sobre-
segmentacion. Se emplean filtros posteriores para suavizar el contorno, eliminar alguna
impureza y asumir los vasos como pertenecientes al higado.

Como se ha indicado, es posible realizar un crecimiento de regiones en base a la evaluacion
de otros criterios que no sean el valor de intensidad. Existen trabajos donde se aplican
varios métodos conjuntamente, también sobre imagenes de CT. Susomboon et al. propone
la siguiente secuencia. Primero se asigna a cada pixel un valor de probabilidad de
pertenencia a una de las clases especificadas que se corresponden con los elementos
presentes en la imagen, y son preliminarmente clasificados como tejido o no tejido. A
continuacion se emplean como descriptores las caracteristicas extraidas de las matrices de
co-ocurrencia o de Haralick (Haralick, 1979) de las que se ha hablado en el capitulo 3, y a
través de un arbol de clasificacion y regresion se obtiene la probabilidad de que se trate de
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higado. Aquella regién que presenta la mayor probabilidad de ser higado es la seleccionada
como semilla, a la que se van anexionando los pixeles vecinos que cumplen los criterios de
pertenencia. Se coteja con la segmentacion realizada en los cortes adyacentes de la
secuencia, entendiéndose que entre dos cortes en el eje z debe haber al menos un 85% de
solape ya que no hay demasiado desplazamiento entre ellos (Susomboon, 2007).

En otro trabajo localizado en la literatura se desarrolla una técnica de crecimiento de
regiones basada en textura y en 3 dimensiones sobre imagenes de CT. Como elemento de
evaluacion de pertenencia 0 no a la clase higado se utilizan caracteristicas de textura
obtenidas de la matriz de co-ocurrencia. Tanto la semilla para comenzar la evaluacién como
la condicion de parada se obtienen automaticamente (Gambino et al., 2010).

4.3.4. Métodos estadisticos

Aproximacion tedrica

Este conjunto de métodos de segmentacion consiste en utilizar técnicas estadisticas para
clasificar cada pixel como perteneciente a una clase determinada, esto es, una region
diferente en la imagen, sea tipo de tejido, 6érgano o lesion. La aproximacion estadistica se
puede aplicar a cualquier caracteristica extraida de la imagen, no solo al nivel de intensidad
de cada pixel, sino también, a otras caracteristicas, como las basadas en textura o forma, lo
que constituye el conjunto de métodos de modelos estadisticos de forma, de los que se habla
en el apartado 4.3.9.3, dentro de los modelos deformables.

Los estadisticos de primer orden son la media y la varianza, es decir, el valor medio de
una caracteristica de un conjunto de pixeles y el cuadrado de la desviacion que existe entre
esa media y el valor de cada caracteristica asociada al pixel. Para poder calcular estos
valores es necesario establecer un vecindario de pixel sobre el que se hara el calculo, es
decir, la ventana N x N que rodea al pixel analizado.

Los modelos de campos aleatorios de Markov (MRF — Markov Random Fields) se han
incluido brevemente en el capitulo 3 ya que pueden ser interpretados como descriptores. Sin
embargo también puede ser interpretado como un método de segmentacion, o siendo mas
precisos aun, son un modelo estadistico que puede ser usado dentro de otros métodos de
segmentacion. Los MRF modelan las interacciones espaciales entre vecinos o pixeles
cercanos. Los modelos de Markov son modelos probabilisticos que emplean la correlacion
entre los pixeles en un vecindario para decidir la region objeto. De esta manera, no se
emplea unicamente el valor de un pixel para determinar si es objeto o fondo, sino que se
emplea su valor y el de su vecindario.

Estas correlaciones locales proveen un mecanismo para modelar una variedad de
propiedades de la imagen. En el tratamiento de imagenes médicas, se utilizan
frecuentemente para considerar el hecho de que la mayoria de los pixeles pertenecen a la
misma clase a la que pertenecen sus pixeles vecinos. Esto implica que bajo la asuncion del
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MRF, cualquier estructura anatdmica que consista de un solo pixel tiene una probabilidad
muy baja de ser tal.

Los MRF son incorporados frecuentemente en los algoritmos de segmentacion por
agrupamiento o clustering, como k-means. La segmentacion es obtenida maximizando la
probabilidad a posteriori de la segmentacion a partir de los datos de la imagen. A un k-
means para clasificacion no supervisada (se describe en apartado 4.3.5.1) le afiade robustez
frente al ruido.

Una dificultad asociada con los modelos MRF es la seleccion apropiada de los parametros
que controlan la fuerza de las interacciones espaciales. Unos valores muy altos pueden
resultar en una segmentacion excesivamente suave y una pérdida de los detalles
estructurales. Ademas, los métodos MRF normalmente requieren muchos recursos para ser
ejecutados. A pesar de estas desventajas, los MRF son ampliamente utilizados.

Aplicacién a segmentacion hepatica

En (Zhang et al., 2010) se presenta un método de segmentacién de higado sobre imégenes
de CT basado en modelo estadistico de forma integrado con una estrategia de deteccion de
superficie Optima. La inicializacion se realiza a través de perfiles de intensidad y gradiente.
El modelo de forma se adapta al contorno del higado en cada caso mediante teoria de grafos
para deteccion de la superficie 6ptima. Presenta buenos resultados.

Recientemente, se ha publicado un trabajo que aplica un nuevo método de segmentacion
basado en modelo estadistico de forma sobre imagenes de CT. Las caracteristicas
condicionantes del modelo de forma son mas estrictas 0 no en base a un modelo de error
generado. El algoritmo tiene tres fases. Inicialmente extrae las caracteristicas de forma
condicionante mediante el método probabilistico de maximo a posteriori. A continuacion,
realiza la estimacion previa de forma a través del modelo de forma estadistico basado en
level set con el modelo de error integrado; y a continuacion, se realiza una segmentacion
basada en grafos. Sobre imagenes de CT los resultados presentados son buenos.
(Tomoshigea et al., 2014)

4.3.5. Agrupamiento o Clustering

Aproximacion tedrica

Se entiende como agrupamiento, clusterizacion o clustering (su conocido término en inglés)
el proceso de asignacion de cada uno de los pixeles presentes en una imagen a una de las
estructuras con respecto a la que presenta mayor grado de similitud. En este sentido se
puede interpretar que los métodos de clustering ademas de segmentar (localizar las
estructuras) tambien son capaces de identificarlas, lo que se interpreta como clasificacion.

El fino matiz que separa las técnicas de clustering de las de clasificacion es que en las
primeras no se sabe a priori las caracteristicas de los grupos que se constituiran (a veces no
se conoce ni el nimero de grupos), mientras que en los métodos de clasificacion en si se
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conocen con certeza las propiedades discriminantes de las clases. Los metodos de clustering
se conocen como no supervisados, en general, y los métodos de clasificacion son, en
principio, supervisados.

Se recogen en este apartado los dos tipos, ya que ambos son considerados técnicas de
segmentacion.

4.3.5.1. Clustering no supervisado

Algunos métodos no_supervisados no conocen a priori los rangos de valores de las
caracteristicas que van a definir una region, sino que dadas unas semillas o puntos iniciales,
asumidos como centroides de una region se ira asignando cada pixel de la imagen a una
region en base al mayor grado de similitud que presenta dicho pixel con el centroide de la
misma (en una serie de caracteristicas determinadas, que pueden ser nivel de gris,
textura...). La medida de similitud suele ser estimada calculando una distancia, siendo la
mas usada la distancia Euclidea. A medida que nuevos pixeles se van anexionando a las
regiones, los centroides que representan dichas regiones se van actualizando dinamicamente
y el proceso de asignacion sigue iterativamente hasta que ya no se produce ninguna
asignacioén nueva y los pixeles permanecen inamovibles en sus regiones. Este es el conocido
algoritmo k-means (Lloyd, 1982). El valor de k se define inicialmente y representa el
numero de grupos. Este valor puede ser elegido aleatoriamente o en base a algun criterio
conocido. La calidad de los resultados depende fuertemente del nimero de grupos indicado
en que se desea dividir la imagen, por lo que, si se conoce a priori, es conveniente fijarlo.
Los centroides iniciales o puntos semillas son elegidos aleatoriamente por la mayoria de las
implementaciones software aunque pueden ser asignados por otros métodos. Es de suponer
gue puntos de inicio diferentes ocasionan, en muchos casos, resultados diferentes. La
solucion puede quedarse estancada en minimos locales.

Han surgido variantes que intentan minimizar estas limitaciones. Una variacion extendida
de este algoritmo es el Fuzzy C-means, la variacion en Idgica fuzzy del algoritmo, donde a
cada pixel se le asigna un grado de pertenencia a cada grupo en vez de ser asignado
Unicamente a una clase (Bezdek et al., 1984). El resto de la operativa es idéntica.

Los Gaussian Mixture Models (GMM) (Reynolds and Rose, 1995) o modelos de mezclas
gaussianas también se pueden considerar dentro del grupo de clustering con una base de
funcionamiento estadistica. Estos métodos parten de la premisa de que en la imagen existen
N distribuciones normales gaussianas que pueden ser separables con su media y su
desviacién estandar. En base a estos datos, cada uno de los pixeles de la imagen es asignado
a una de las distribuciones, es decir, a una de las clases. Por lo tanto, las N clases habrian
sido segmentadas. Se muestra en la figura 4.4 un ejemplo de una representacion de GMM.
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Figura 4.4. Ejemplo de GMM

Otro método de agrupamiento muy utilizado es el algoritmo EM (Expectacion —
Maximizacion o Expectation — Maximization) (Dempster et al., 1977). El algoritmo EM es
un método general para encontrar el estimador de méaxima verosimilitud de los parametros
de una distribucion de probabilidad. Realiza dos tareas principales: expectation y
maximization.

El problema ante un planteamiento de clustering o agrupamiento no supervisado es que no
se sabe de qué distribucién viene cada dato y no se conocen los parametros de las
distribuciones existentes (las clases o grupos).

El algoritmo EM empieza estimando los pardmetros de las distribuciones y los emplea para
calcular las probabilidades de que cada objeto pertenezca a un cluster. Dichas
probabilidades las usa para estimar de nuevo los parametros de las distribuciones, hasta
converger.

El célculo de las probabilidades de las clases o los valores esperados de las clases es la parte
de expectation. El paso de calcular los valores de los parametros de las distribuciones es
maximization y consiste en maximizar la verosimilitud de las distribuciones dados los datos.
Para estimar los pardmetros, hay que considerar que Unicamente se dispone de las
probabilidades de pertenecer a cada cluster y no de los clusteres en si.

Se repiten las dos acciones, expectation y maximization, iterativamente hasta alcanzar
convergencia. El algoritmo tiende a converger aunque no se puede garantizar que sea a un
minimo global y no local.

Si se compara el método k-means con el método EM, el método EM puede proporcionar
mejores resultados. EI método k-means presenta dos limitaciones principales: a) la métrica
de asignacion de cada pixel es la distancia euclidea; y b) la medida de dispersion entre
grupos es la varianza. Ademas, es necesario definir el parametro de entrada k, que es el
numero de grupos. Una indicacion errdnea de este valor (que a veces no se puede conocer a
priori con exactitud) redundara en una segmentacion inadecuada. La tendencia del k-means
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a producir grupos con tamafios parecidos lleva a obtener malos resultados, mientras que EM
se beneficia de la distribucidn gaussiana presente en el conjunto de datos.

Los métodos de clustering no supervisados requieren a veces de procesamiento posterior, ya
que pueden contener pixeles erroneamente asignados.

4.3.5.2. Clustering supervisado o clasificacion

Los métodos de clustering supervisado o clasificacion son aquellos que aprenden las
caracteristicas de similitud de las clases en una fase previa de entrenamiento en base a
ejemplos proporcionados de cada clase, y son capaces de generalizar a otros nuevos casos y
clasificarlos correctamente. Este grupo de métodos son desarrollados en las disciplinas de
machine learning en inteligencia artificial, y se trata de un campo de trabajo inmenso.

Se muestra a continuacion un breve resumen de los métodos de clasificacion mas
extendidos para segmentacion de imagen medica, no siendo objeto de esta tesis trabajar con
clasificadores. Los desarrollos propuestos en esta tesis se basan en otras técnicas de
segmentacion, en contornos activos, que seran descritos con gran detalle en el apartado
4.2.9. Bien es cierto que el uso de clasificadores es un método muy véalido para la
segmentacion del higado, combinando una seleccién de caracteristicas extraidas de las
imagenes y un clasificador adecuado, como se mostrara en los ejemplos citados.

El método KNN (Fix and Hodges, 1951), como todos los métodos de clasificacion
supervisados, precisa de acceso a parejas de ejemplo y clase conocidas y de otra serie de
imagenes para prueba y clasificacion. En la fase de entrenamiento se proporcionan una serie
de ejemplos pertenecientes a diferentes clases, de manera que se pueden visualizar los
agrupamientos de clases en el espacio de caracteristicas n-dimensional, siendo n el nimero
de elementos del vector de caracteristicas descriptoras. Ante una nueva entrada de la que se
extraen dichas caracteristicas, el clasificador le asigna la clase mas comdn a la que
pertenecen sus k vecinos mas cercanos, siendo k un valor tipicamente pequefio. Los vecinos
mas cercanos se estiman mediante el célculo de una distancia, habitualmente la distancia
Euclidea, y estos vecinos mas cercanos son aquellos con los que se presenta menor
distancia. EI funcionamiento se puede apreciar en la figura 4.5:

Figura 4.5. Ejemplo de asignacién de KNN
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En este caso, se pretende clasificar el caso verde. Para ello, se calcula la distancia euclidea a
los casos de entrenamiento, y en este caso con k=3, los 3 vecinos méas cercanos son dos
rojos y uno azul. La clase més frecuente de estos tres vecinos es la roja, con lo que el caso
de entrada es clasificado como perteneciente a la clase roja.

Este algoritmo puede verse limitado por la calidad de los casos de entrenamiento que
ademas deben de ser representados por un vector de caracteristicas relevantes. Demasiados
elementos en el vector de caracteristicas, sin reducir la dimensionalidad de alguna manera,
puede implicar que algunos sean irrelevantes, y puede ocasionar la determinacion errénea
de los vecinos mas cercanos Yy por tanto, su clasificacion.

Las redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks o ANN) basan su esquema
de funcionamiento en las redes neuronales humanas y se representan como un conjunto de
neuronas conectadas. La activacion de uno o mas elementos y la transmision de la sefial a
través de las conexiones hace que ante determinada entrada, la respuesta sea una concreta, y
diferente si se cambia el tipo de respuesta de las neuronas (lineal, sigmoidal) conectadas con
diferentes pesos. Ademas, se pueden disefiar conjuntos de ANN con muchas capas, siendo
obligatorias la de entrada y salida, y pudiendo afadirse tantas capas ocultas como se desee,
de manera que la complejidad puede ser enorme. Algunos tipos de red neuronal pueden ser:
perceptron multicapa, backpropagation, redes Hopfield, y una larga lista de disefios
diferentes.

Hidden

Figura 4.6. Red neuronal con capa de entrada, capa de salida y una capa oculta

Una desventaja de los clasificadores o métodos supervisados es la necesidad de la
interaccion manual para obtener los datos de entrenamiento. Los conjuntos de
entrenamiento pueden ser adquiridos para cada imagen que requiera segmentacion, pero
esto puede requerir de mucho tiempo y esfuerzo. Ademas, el uso del mismo conjunto de
entrenamiento debe ser adecuado, amplio y variado en todo el rango de clases ya que de lo
contrario, puede provocar resultados incorrectos. Esta dificultad en el modelado de
problemas dificilmente separables ha sido revisitado en estudios recientes, como Deep
Learning (Bengio et al., 2013), metodo de aprendizaje profundo para clasificacion que esta
teniendo una buena acogida en la comunidad cientifica.
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Otro ejemplo de clasificador no lineal ampliamente extendido son los Support Vector
Machine (SVM) (Cortes and Vapnik, 1995). Estos metodos estan relacionados con
problemas de clasificacion y regresion. Se trata de un método de clasificacion supervisado,
ya que es necesario proporcionar una serie de ejemplos de entrenamiento etiquetados como
pertenecientes a una clase u otra. Se entrena el SVM vy se genera el modelo de clases en el
hiperespacio. Intuitivamente, una SVM es un modelo que representa a los puntos de
muestra en el espacio, separando las clases en un espacio lo mas amplio posible. Cuando se
introduce un nuevo ejemplo, son clasificados en una u otra clase en funcién de su
proximidad. En la figura 4.7 se muestra el principio de funcionamiento de los SVM.

Input Space Feature Space

Figura 4.7. Principio de funcionamiento de los SVM

Un SVM construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un espacio de
dimensionalidad muy alta que puede ser utilizado en problemas de clasificacion o regresion.
Se emplea sobre todo en casos complejos, casos no lineales, con varias clases y donde no se
ve una clara separabilidad entre ellas.

Son muchos més los métodos de clasificacion existentes. Sin embargo, dado que el objeto
de esta tesis no es la investigacion ni la aplicacion de métodos de clasificacion, no se va a
hacer aqui una amplia descripcién de todos. Por mencionar otros métodos de clasificacion
supervisada muy conocidos estan los arboles de decision (Rokach and Maimon, 2005), o
los métodos de decision de Bayes (Bayes, 1984). El teorema de Bayes es un método
estadistico que vincula la probabilidad de A dado B con la probabilidad de B dado A.

Un éarbol de decision es un modelo de prediccion y clasificacion. Dado un conjunto de
ejemplos se construyen diagramas de construcciones logicas, muy similares a los sistemas
de prediccion basados en reglas, que sirven para representar y categorizar una serie de
condiciones que ocurren de forma sucesiva, para la resolucion de un problema. De esta
manera nuevos ejemplos introducidos como entrada son clasificados.
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Aplicacién a segmentacién hepatica

Los métodos basados en agrupamiento o clustering (no supervisados) propuestos en la
literatura para segmentacion de higado son principalmente de dos tipos, k-means y Fuzzy c-
means (FCM).

En (Zhao et al., 2010) se describe una segmentacion de higado con una propuesta inicial de
agrupamiento mediante FCM seguido de un procesamiento morfologico capaz de suavizar y
corregir algunas regiones. A continuacion, para clasificar cada region segmentada como
higado u otro se disefia una red neuronal. Las regiones que han sido clasificadas como
higado se extraen de la imagen para la reconstruccion posterior. Las técnicas de k-means
suelen dar resultados aleatorios y en el caso de la segmentacion del higado en imagenes de
CT, donde el nivel de gris con los 6rganos adyacentes es similar, a veces no es capaz de
separarlos. Estos métodos de agrupamiento se suelen usar para una segmentacion burda,
que sirve como inicializacion de un proceso de regularizacion mas fino, como pueden ser
los Contornos Geodésicos Activos o Geodesic Active Contours (ver seccion 4.3.9.6 de este
capitulo), como propone Foruzan en su trabajo, obteniendo unos resultados aceptables
(Foruzan and Yen-Wei, 2013).

Dichos métodos no supervisados no son empleados como método principal de
segmentacion. Sin embargo, como excepcion, el método FCM, al asignar a cada pixel un
valor de pertenencia a una clase y dado que este valor es susceptible de verse modificado
acorde a la evolucion de los grupos, da lugar a un agrupamiento mas correcto, y por ende,
una segmentacion mas precisa. En (Yuan et al., 2010), se propone sobre imagenes de
resonancia magnética (MRI) un método de segmentacion que combina Fast Marching,
técnica derivada de los level set (ver seccion 4.3.9.2 de este capitulo) para obtener una
segmentacion burda, que a continuacion es refinada por FCM. El principal problema de este
método es que el resultado es fuertemente dependiente de la inicializacion.

En cuanto a los métodos de clasificacion supervisada, existe una amplia muestra de
trabajos en los que se han usado para analisis de imagen meédica sobre cualquier érgano,
incluido el higado en imagen abdominal. La casuistica es variada ya que cada trabajo elige
la combinacion de descriptor, o caracteristicas visuales de la imagen, y de clasificador,
acorde al caso concreto de aplicacion. En el caso de aplicacion hepatica, cabe mencionar a
(Danciu et al., 2012) que propone el uso de los coeficientes de la Transformada Discreta del
Coseno (DCT) como caracteristicas de la imagen que conforman la entrada a un Support
Vector Machine. Posteriormente se suavizan dichos resultados con operadores
morfoldgicos.

En otro trabajo, se propone un software de ayuda al diagndstico para localizar tumores
basada en caracteristicas de textura, de primer y de segundo orden, obtenidas a partir de la
matrices de coocurrencia, y realiza una clasificacion mediante ANN, consiguiendo
clasificar 4 patologias diferentes (Zhang et al., 2008).
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Con el mismo propdsito que esta tesis se ha identificado un trabajo en el que emplean redes
neuronales para segmentar el higado en una imagen abdominal (Masoumi et al., 2012). En
primer lugar se aplica una fase de pre-procesamiento para reducir el ruido preservando
bordes; a continuacién, se utilizan redes neuronales para la extraccion de caracteristicas de
higado, que luego son empleadas en una técnica watershed. Las redes neuronales y las
caracteristicas extraidas también se usan para evaluar la calidad de la segmentacion y se van
ajustando los parametros automaticamente.

Finalmente como ejemplo ilustrativo de aplicacion con Suport Vector Machines se ha
identificado un trabajo donde se segmenta el higado mediante dicho SVM, siendo la entrada
un vector de caracteristicas de textura, definido por los coeficientes de Wavelets, descritos
en el apartado 3.5.4.3 del capitulo de descriptores (Luo et al., 2009). Se recoge la aplicacion
de algunas técnicas de machine learning al caso particular de segmentacion de higado sobre
imagenes tanto de CT como algunas de MRI en este reciente trabajo (Punia and Singh,
2013).

4.3.6. Conocimiento a priori

Aproximacion tedrica

Los métodos basados en conocimiento a priori son aquellos en los que se hace uso de
informacion conocida previamente del érgano o elemento a segmentar. Esta informacion
puede ser diversa, como por ejemplo, que determinado érgano se encuentre siempre en la
misma zona aproximada de la imagen (lo cual puede ayudar a eliminar por posicién otros
resultados de la segmentacion), que se encuentre flanqueado por determinados elementos, lo
cual puede ser util para evitar fugas como en el caso de métodos de crecimiento de regiones,
u otra informacion existente. De hecho, la generacion de modelos se puede considerar como
un conocimiento a priori.

Si dicha informacion esta disponible, es habitual usarla, ya que en los métodos automaticos,
en los que se persigue la ausencia de interaccién por parte del usuario, puede ser muy Uutil
para, por ejemplo, elegir las semillas iniciales en métodos de crecimiento de regiones, para
inicializacion de contornos, u otros elementos criticos para el éxito de la segmentacion final.

Aplicacién a segmentacion hepatica

Schmidt propone un método donde se emplea conocimiento a priori. En él aplica una serie
de reglas a través de las cuales se extraen las diferentes estructuras presentes en la imagen
abdominal, entre ellas el higado. Este conocimiento a priori es multiple, referido tanto a
nivel de intensidad como a caracteristicas geométricas y a las relaciones existentes con los
organos adyacentes. Finalmente, se selecciona una semilla del higado y mediante
crecimiento de region se segmenta, quedando los limites de este crecimiento previamente
establecidos por algunos de los érganos que han sido detectados con anterioridad (Schmidt,
2007).
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Muchos trabajos emplean conocimiento a priori aunque no sea referido como tal. El
conocimiento a priori se puede incluir de muchas maneras. Por ejemplo, Rusko y Bekes
emplean la linea que une la parte inferior de los pulmones como elemento bloqueador de
fugas en el crecimiento de regiones (Rusko and Bekes, 2007).

En otro trabajo tras la segmentacion del higado en una secuencia 2D, el contorno de la
region resultante se convierte en la inicializacién del siguiente corte del estudio (Oliveira et
al., 2011). Esto se puede hacer ya que se conoce a priori la resolucion en el eje z de todos
los cortes del estudio y ésta es pequefia, entre 2 y 3 mm. Ademas se sabe que la forma del
higado es suave y redondeada, no existiendo cambios abruptos entre cortes consecutivos.
Este hecho permite suponer que entre dos cortes proximos las segmentaciones sufren
variaciones graduales, y que, por tanto, la solucién de un corte esta razonablemente proxima
a la solucion del siguiente corte. Adicionalmente, la ubicacion de la inicializacion proxima a
la solucién contribuye a que se minimicen los errores de convergencia en muchas de las
técnicas que se puedan emplear.

4.3.7. Basada en modelos (a partir de atlas)

Aproximacion tedrica

La segmentacion basada en modelos surge por varias limitaciones experimentadas del uso
de otras técnicas anteriores. La localizacion de elementos en iméagenes con mucho ruido o
donde éstos estén parcialmente ocultos es dificil y son necesarios métodos que, de alguna
manera, extrapolen datos en base a determinada informacion. Esta informacion disponible
puede ser la forma global del objeto a segmentar. De esta manera, se puede detectar el
objeto de interés en su totalidad, aunque no todos los pixeles se hayan segmentado
correctamente. Se dispone de un patron de forma o plantilla, siendo ésta mas o menos
rigida.

Esta técnica de segmentacién es muy usada en medicina, dado que los modelos pueden
absorber la variabilidad existente entre los 6rganos de distintos individuos. Se basa en que
las estructuras u érganos de interés tienen una forma geométrica repetitiva, y se recoge
formalmente en los denominados atlas. Se puede establecer un modelo probabilistico que
explique la variacion en la forma del 6rgano (y que absorba la variabilidad de la poblacion).
Todo el conocimiento a priori de que se disponga es relevante en la generacion de los
modelos.

La aproximacion basada en atlas es aquella en la que un atlas de previa construccién
representa la geometria y la relacion topoldgica de los objetos en la region corporal de
interés. Un atlas, en el mundo médico, ayuda a entender y comprender la anatomia, las
relaciones entre los diferentes elementos anatomicos que componen el cuerpo humano,
y visualizarlos. Los atlas deben ser alimentados continuamente en base a los estudios
clinicos realizados.
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Existen atlas anatomicos de diferentes 6rganos orientados a la actividad médica como tal,
que informan sobre la forma, tejidos y vasos de los diferentes 6rganos. Sin embargo, a
efectos del desarrollo de un software automatico que determine qué es higado, qué es un
vaso y qué es un tumor, esa informacion no resulta directamente aplicable. Es por tanto
necesaria la generacion de un atlas anatomico sobre las imagenes de MRI de otra manera.
En este caso, se debe genera la informacién necesaria para determinar si cada punto en la
imagen de MRI es higado, vaso u otro érgano (no higado).

Los atlas anatomicos valiosos para el desarrollo de métodos automaticos de segmentacién
son generados a partir de informacion recogida del equipo médico, que va anotando
imégenes de MRI. Es decir, debe existir una herramienta que permita la anotacion manual,
la seleccion por parte del usuario de ciertas regiones de interés y la introduccion de
etiquetas que la caractericen. El atlas es una base de imagenes médicas anotadas a partir de
un protocolo médico disefiado a tal efecto, necesaria para la generacion de los modelos
computacionales. Estos modelos se generan en base a técnicas avanzadas, principalmente
clasificadores estadisticos. Se necesita un conjunto elevado de ejemplos para poder efectuar
una generalizacion adecuada. Esto permite generar modelos tridimensionales a partir de las
imagenes médicas.

Una vez identificadas las regiones, se definen vectores de caracteristicas de la region
segmentada con descriptores diversos, como los mencionados en el capitulo 3, pero con la
salvedad de que se recoge la descripcion de la region completa. En base a este vector de
caracteristicas, se pueden generar modelos matematicos que permitan inferir las
caracteristicas de la region segmentada.

Estas técnicas de clasificacion permiten crear, en base a ejemplos, modelos para cada tejido,
patologias y lesiones. Estas técnicas son capaces de absorber la variabilidad entre
individuos de una misma clase, asi como de maximizar las diferencias entre elementos
pertenecientes a diferentes clases.

Para la obtencién de estos modelos se pueden usar diferentes enfoques. EI méas habitual es
la generacion de modelos de forma y apariencia basados en niveles de gris y gradiente, que
se obtienen de la evaluacion de los perfiles generados al trazar la perpendicular a la
superficie desde cada punto de interés o landmark en determinado érgano. Existen otros
modelos descriptores de forma, pero son menos usados (Rousson and Cremers, 2005).

Cuando los modelos se basan en caracteristicas de forma y presentan la filosofia de los
contornos activos en cuanto a flexibilidad y evolucion, se denominan ASM o modelos
activos de forma, y seran objeto de estudio del apartado 4.3.9.3.

Aplicacién a segmentacion hepatica

Existen muchos ejemplos en la literatura que emplean este tipo de técnicas en segmentacion
de imagen médica, y en particular en segmentacion de higado. Kainmller propone una
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segmentacion de higado mediante ajuste de la region a un modelo estadistico de forma; y
posteriormente refina los resultados con una malla deformable. Para la construccion de este
modelo estadistico de forma utiliza 7.000 puntos de interés. En cada uno de estos puntos, el
perfil generado en las perpendiculares a la superficie recogen las caracteristicas de
apariencia Utiles para la generacion de los modelos de higado. Se trata un método
semiautomatico ya que precisa de la interaccion del usuario para la identificacion de
algunos puntos de interés del higado. Es un método muy costoso computacionalmente
hablando, necesitando hasta 15 minutos por imagen (Kainmller et al., 2007).

Heimann et al. propusieron un método de segmentacion hepatica bastante complejo que
emplea 35 ejemplos de entrenamiento con 2.500 puntos de interés sobre cada uno de ellos
con las que modela el higado. Para inicializar la regién emplea algoritmos genéticos que
van evolucionando acorde a las caracteristicas del modelo generado. Una vez se alcanza una
solucion estacionaria, se inicializa una malla deformable que evoluciona acorde al modelo
estadistico de forma y fuerzas de la imagen representadas por los gradientes. Son métodos
muy lentos, en los que se emplean unos 7 minutos por imagen (Heimann et al., 2007).

En 2009 se publicé un compendio de métodos de segmentacion basados en modelos
estadisticos de forma en el que, para su realizacion, se revisaron las publicaciones de IEEE
Transactions on Medical Imaging and Medical Image Analysis de los ultimos 10 afios, junto
con busquedas en la web de todas las segmentaciones, analizandose mas de 400 articulos
(Heimann and Meinzer, 2009). En dicho estudio, se explica como representar la forma
(puntos de interés o landmarks y mallas); como generar los modelos (alineando, pasandolos
al mismo espacio de referencia, reduciendo la dimensionalidad); cémo hacer la
correspondencia de forma (son métodos que relacionan la malla con la distribucion de
puntos y con el volumen en cada elemento del entrenamiento, hay varios metodos que
también se usan para registro); habla de los Appearance Models (como los AAM o ASM,
gue se expondran mas adelante); se muestran 3 experiencias de segmentacion de higado en
CT y habla de los inconvenientes, principalmente la recopilacion de los casos para el
entrenamiento y la malla de puntos que debe corresponderse bien entre todos. A veces
necesita la interaccién manual.

En otro trabajo se genera un atlas probabilistico a partir de una serie de imagenes de
entrenamiento que son registradas mediante métodos afines y no lineales, y finalmente re-
escaladas. Las transformaciones afines son aquellas que comprenden operaciones de
traslacién, rotacion y escala, son transformaciones lineales y de naturaleza global. Las no
afines son “deformables” o “no rigidas” y permiten deformar la imagen objetivo para
adecuarla al modelo. Para la segmentacion del higado se superpone en cada corte el modelo
aproximado del atlas y mediante métodos de registro deformable se ajusta para extraer la
region definitiva del higado. Se reconstruye el higado tras el procesamiento corte a corte en
2D (Linguraru et al., 2009).

Platero presenta un trabajo donde se combinan varios métodos. El conocimiento de forma
es una restriccion global y local en modelos basados en borde y en region. El conjunto de
nivel o level set (serd explicado mas adelante) se mueve en una banda estrecha, donde cada

87



Capitulo 4. ESTADO DEL ARTE: Segmentacion

pixel evoluciona segun su nivel de gris, vecindario y sus propiedades geométricas que han
sido establecidas por los modelos definidos. El alineamiento de forma se hace mediante
transformacion afin y procedimiento de normalizacion de imagen (Platero et al., 2011).

Este tipo de métodos basados en modelo a partir de atlas tienen varios inconvenientes. Por
una parte, la obtencion de los landmarks o puntos de interés necesarios para caracterizar los
organos y generar los modelos correspondientes no siempre es sencilla. En el caso del
higado, con formas muy redondeadas, es dificil identificar puntos claros y reconocibles en
todas las muestras. Es por ello, que la obtencion de los puntos de interés de manera
automatica se hace compleja y es necesaria la interaccion con el usuario. Ademas, una vez
generado el modelo, la segmentacion corte a corte requiere un gran tiempo de computo ya
que, la préactica habitual incluye evaluar el valor de gris (y el gradiente) de cada pixel de
cada linea del perfil que se genera de manera perpendicular a la superficie en cada punto de
interés, o evaluar caracteristicas de textura u otros descriptores. En general, son métodos
lentos y que requieren interaccién por parte del usuario.

4.3.8. Cortes de grafos (graph cuts)

Aproximacion tedrica

El método de segmentacion basado en cortes de grafos, o graph cut en inglés, pertenece al
tipo de métodos de segmentacion definidos como la resolucion de un problema de
minimizacién de energia en espacios discretos. Se usara el término en inglés en la
descripcion.

Este método fue propuesto en 2001 y desde entonces ha sido empleado en problemas de
segmentacion y otros problemas de procesamiento y analisis de imagen (Boykov and Jolly,
2001).

La idea principal de los graph cuts consiste en representar la imagen mediante un grafo con
pesos. Cada nodo del grafo representa un pixel de la imagen, y cada borde o arista conecta
un par de pixeles adyacentes. El peso del borde o arista representa el grado de similitud de
cada par de pixeles en caracteristicas de nivel de gris, textura o color que se hayan definido.
La segmentacion es un corte del grafo. Cada regién representa lo que se denomina sub-
grafo. El corte 6ptimo es lo que hace la similitud maxima en un sub-grafo y la similitud
entre los distintos sub-grafos minima. Se ha extendido su aplicacion en imagen médica en
los Gltimos afios y puede alcanzar el minimo global con algunas funciones de energia.

Los elementos que se manejan en el método son los siguientes:
X = (X1, X0 eery eney Xpy ooy Xp|)
Donde X es el conjunto de pixeles de la imagen a segmentar con su valor de nivel de gris

P=(2,..,p,..P])
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Siendo P el conjunto de indices de la imagen

Existe un conjunto N de pares no ordenados {p, g} en un sistema con una vecindad 4 u 8,
donde p y g implica que dos pixeles son vecinos.

L= (Ly,Lyc;Lp., Lipy)

Donde L es un vector de valores que indican la asignacion de cada pixel de la imagen, es
decir, su etiqueta o clase a la que pertenecen. En el caso de una segmentacion de un 6rgano
determinado (por ejemplo, el higado) sobre el fondo, estas etiquetas contendrian el valor de
‘0’ para el fondo (background) y el valor de ‘1’ para aquellos pixeles que finalmente hayan
sido clasificados como higado (region de interés o foreground).

En este método de segmentacion la energia a minimizar se define como:
E(L) = AR(L) + B(L) (4.1)

Donde R(L) es el termino unario y R, la penalizacion que se le da al pixel p por pertenecer
a fondo o al 6rgano segmentado. Las penalizaciones se asignan en base a contexto de
vecindario y segun dicho pixel pertenezca a objeto o fondo.

( "foreground™) 4.2)

R,,
R(L) = Yper Rp(Lyp) '{Rp, ("background" )

Y B(L) es el término de frontera, de vecindad, con la siguiente expresion:

LL, # Lg (4.3)

B(L) = Xpgien B{p.q}6(Lp' Lq)' con 8(Ly, Lq) {0' en otro caso

Y el coeficiente § > 0 indica la importancia de B(L) con respecto a R(L).

El objetivo del método graph cut es identificar la segmentacion que minimiza la energia
E(L) de todas las posibles segmentaciones L. La energia se minimiza sumando los pesos de
los bordes o aristas del grafo. Normalmente se afiaden algunas restricciones o
condicionantes en cada problema concreto de segmentacion.

Para calcular este minimo global que proporcionara la segmentacion dptima se representa
en modo de grafo, siendo cada nodo del grafo un pixel. En el grafo, los nodos denominados
“T” son interpretados como el fondo, y los denominados “S” son interpretados como el
elemento segmentado. Las aristas que unen cada pixel a T y S tienen el valor de los
términos unarios de R(L) y las aristas entre pixeles vecinos tienen los términos de frontera
B(L).

En este metodo los pixeles p y g son las semillas, que pueden ser escogidas de diversas
maneras, una semilla perteneciente a la clase fondo y la otra perteneciente a la clase del
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objeto a segmentar. El resultado 6ptimo que implica que se ha localizado el minimo global
y por tanto, la mejor segmentacion, es aquel en el que se obtiene el coste minimo de corte
en el grafo. Para realizar este corte que minimiza la energia existen varios algoritmos, como
el de max-flow o min-cut, donde su eficiencia es comparada por el mismo promotor de los
graph cuts en un trabajo (Boykov and Kolmogorov, 2004). Otras variaciones incluyen
modelos de Markov, o el algoritmo GrabCut, (Rother et al., 2004), bastante utilizado
recientemente, que propone un método de optimizacion iterativa que minimiza la necesidad
de interaccion por parte del usuario para la segmentacion eficiente de fondo y de la region
de interés. Este método combina tanto la informacién de bordes como de textura y presenta
resultados robustos sobre las imagenes que muestra en el trabajo.

Boykov sigue apostando por estas técnicas de segmentacion y en un nuevo trabajo se centra
en la aplicacion mas directa de los graph cuts, que es la segmentacion de objetos en las
imagenes, y se mencionan las conexiones interesantes con otros métodos de segmentacion,
como son los contornos activos, level set o contornos geodésicos activos (Boykov and
Funka-Lea, 2006). También se relaciona con el funcional de Mumford-Shah (Mumford and
Shah, 1989) (se explican todas estas técnicas en el apartado 4.3.9 de modelos deformables)
y derivados que combinan regularizacion de bordes y propiedades de las regiones. Desde
que este método de graph cuts fue propuesto en 2001 ha habido muchas variaciones
basadas en calculo iterativo de los parametros, aprendizaje, extension multiescala, banda
estrecha, etc. Los enfoques mas usados para segmentacion de imagen basada en grafos estan
recogidos en la referencia (Peng et al., 2013)

Existen algunos trabajos interesantes donde se propone el uso de graph cuts iterativos. Es
decir, en vez de separar el fondo del objeto de interés de manera global, comenzar de
manera local en sub-grafos del vecindario localizando los cortes Optimos para seguir
expandiéndose por el resto del grafo (Peng et al., 2010). Este trabajo también propone que,
en vez de que los nodos del grafo sean los pixeles de la imagen, los nodos sean unas
regiones, agrupaciones de pixeles homogéneas (por la caracteristica descriptora que sea)
previamente generadas, lo que demuestra que el método es mas robusto y eficiente que
empleando pixeles en los nodos, como es la aproximacion inicial. Parece dar buenos
resultados en comparacion con otros métodos mas estandar como el GrabCut mencionado
previamente.
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Figura 4.8. Ejemplo de grafo generado y cortes posibles
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La principal desventaja que presenta este tipo de métodos es que es necesario conocer dos
semillas en la imagen, una que pertenezca al objeto a segmentar y otra al fondo. Esto hace
que en muchos trabajos se precise de la interaccion por parte del usuario, aunque también se
trabaja en la obtencion de dichas semillas de manera automatica, lo que afiade complejidad
al problema. Acorde a los resultados ofrecidos por los trabajos mencionados en este
apartado, parece funcionar bien si el fondo es homogéneo con respecto al objeto a
segmentar. La dificultad comienza cuando el fondo no siempre es uniforme, debido a
alguna de las causas descritas en el capitulo 2.

Aplicacién a segmentacion hepatica

Se han identificado en la literatura algunos trabajos que emplean graph cut para
segmentacion de higado en imagen abdominal. En uno de ellos, se segmenta el higado a
través de técnicas de graph cuts, combinadas con otras, y se aplica a imagenes de CT y MRI
(Massoptier and Casciaro, 2007). El algoritmo propuesto comprende 3 fases. Primero, sobre
la imagen original se realiza un pre-procesado para eliminar el ruido, preservando los
bordes. Para ello, se aplica un filtro no lineal (Comaniciu and Meer, 2002). A continuacion,
sobre esta imagen mejorada, y con el objetivo de poder proporcionar al método de graph
cut un ejemplo de la region de interés y un ejemplo de fondo, se han establecido unos
valores de umbral adaptativo basado en estadisticos de primer orden (media y varianza)
entre los cuales se encuentra el higado, de manera que se puede realizar esta inicializacion
burda frente al fondo. Esta region es sobre la que se aplica el método graph cut que realiza
la segmentacion final del higado. Los resultados se evalian con respecto a una
segmentacion de referencia realizada manualmente y mediante 4 métricas: coeficiente de
similitud de Dice (DSC), ratio de falsos positivos (FPR), ratio de falsos negativos (FNR) y
la medida de superficie simétrica, que penaliza fugas o segmentaciones deficientes. Los
resultados parecen razonables.

Chen et al. proponen un método automatico sobre imagenes de MRI con poco contraste,
donde se emplea k-means para obtener las semillas tanto del objeto de interés (higado)
como del fondo. Estas semillas constituyen la informacion de entrada de un método de
graph cut, que realiza la segmentacion posterior (Chen et al., 2010). Como ultimo ejemplo,
se indica un método en el que se aplican también las técnicas de graph cuts con algoritmo
de max-flox para segmentacion hepatica unido con modelo de apariencia y restricciones
estrictas de ubicacion anatémica. También se afiade a la expresion de la energia una medida
de conectividad espacial para robustecer la segmentacion (Y. Chen et al.,, 2012). Los
resultados de ambos dos trabajos son aceptables.

4.3.9. Modelos Deformables

Este apartado del estado del arte referido a los modelos deformables va a ser el mas extenso
de todos, dado que el método propuesto en la presente tesis para segmentacion hepatica se
apoya en ellos y surge de la evolucion y combinacion de varios de estos elementos. Por
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tanto, se van a describir en detalle los contornos activos, desde sus origenes hasta su
evolucion como funcionales de energia resolubles por técnicas variacionales.

A modo de resumen, este conjunto de métodos tiene gran aceptacion en la comunidad
cientifica. Se basan en que un contorno inicial se encoge progresivamente hasta ajustarse a
la forma del objeto a segmentar. EI movimiento de dicho contorno es regido por una
combinacion de fuerzas externas e internas condicionadas por las caracteristicas de la
imagen. Son altamente dependientes de la inicializacion del contorno (mejores resultados en
un punto cercano a la solucién), y de los parametros que regulan la distribucién uniforme de
puntos y la flexibilidad de la curvatura para definir irregularidades mas o menos acentuadas.
Entre los modelos de este tipo méas conocidos y con mayor repercusion se encuentran los
Geodesic Active Contours (GAC) de Caselles (Caselles et al., 1997) y los Active Contours
Without Edges de Chan y Vese (ACWE) (Chan et al., 2000), que han sido fuente de
trabajos y variantes muy prometedoras.

4.3.9.1. Contornos activos o snakes

Aproximacion tedrica

La localizacion de contornos no rectangulares o lineales en las imégenes es habitual,
pudiendo identificarse multitud de contornos curvilineos que delimitan regiones. Esto ha
originado el desarrollo de técnicas para localizarlos, englobadas en el concepto de los
contornos activos (active contours).

El objetivo de los contornos activos es la segmentacion de elementos que pueden ser
dificiles de caracterizar con un patrdn fijo predefinido dado que presentan gran variabilidad.
También son validos en el caso de que se pretenda seguir un objeto cuya forma varie
ligeramente en el tiempo. Es necesario, por tanto, el uso de técnicas capaces de evolucionar
para adaptarse al objeto cambiante y de esta manera, continuar segmentandolo
correctamente. Son formas flexibles. En definitiva, son conjuntos de puntos (contornos) que
se mueven y actualizan en cada iteracion (activos). El apelativo de snakes fue asignado por
su creador, ya gque los contornos activos en su evolucion recuerdan el movimiento de una
serpiente. Estos métodos persiguen una regularizacion de la segmentacién ante el ruido.

Las snakes (Kass et al., 1988) son unas curvas de minimizacion de energia que evolucionan
hacia caracteristicas de la imagen especificas como pueden ser los bordes de los objetos. La
curva evoluciona modificando las posiciones de sus puntos en cada iteracion, y en el caso
de las snakes, normalmente encogiéndose hasta pegarse a los bordes (si ésta es la
caracteristica delimitante, que suele serlo en la mayor parte de casos). En el momento en
que dicha curva queda adherida a los bordes de una region, su energia es minima, y
Optimamente, muy préxima al valor 0. Las snakes suelen encoger, y por tanto es mejor
inicializar la primera region fuera del contorno real a describir. La primera propuesta de
snake se plante6 como un conjunto discreto de puntos cuyas posiciones deben determinarse
para que la energia que representan sea minima. También podria expandirse, aunque los
trabajos que lo abordaron obtuvieron peores resultados. De manera frecuente, se ubica el
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contorno inicial fuera de la region y éste va encogiéndose hasta pegarse a los bordes del
objeto a localizar. ¢Cuando finaliza el proceso? En alguna de estas dos circunstancias: se
han realizado todas las iteraciones previstas o se ha alcanzado el minimo de energia.

La caracteristica objetivo es un minimo de un funcional de energia convenientemente
formulado. Este funcional de energia contiene ademéas de la informacion de bordes,
informacidén acerca de como el contorno puede ajustarse y curvarse. EI movimiento de una
snake es un compromiso entre sus propias caracteristicas (como se curva y ajusta) y las
propiedades de la imagen (como el valor del borde). En definitiva, el funcional de energia
es funcion de la energia del contorno interno, su energia limitante y la energia de la imagen.
Dichas funciones de energia son funciones del contorno (snake), cuyo conjunto de puntos
(%, y) constituyentes iran evolucionando hacia el contorno minimo o solucion.

Se pueden considerar dos enfoques segun se trate del espacio discreto (n° puntos
establecido) o continuo (n° puntos infinito). Dado que la solucion en el espacio continuo
puede ser mas dificil de comprender, es preferible comenzar con el algoritmo de Greedy en
el espacio discreto (Williams and Shah, 1992). Es mas sencilla la implementacion en el
espacio discreto. En él, el contorno se compone de un conjunto de puntos p;...pn, donde p; =
(xi, ¥i)- El contorno evoluciona gestionado por su energia, que tiene 2 componentes:

- Energia interna: depende de la forma del contorno y de la relacion entre sus puntos
constituyentes. Se buscan contornos de curvas suaves y regulares.

- Energia externa: depende de la imagen, y persigue que el contorno se acerque a la
forma buscada, por ejemplo, pegandose a los bordes del objeto.

Se puede expresar la energia total del contorno de la siguiente manera, siempre en el
espacio discreto.

: . 4.4
E = Z(ai Eielas + ﬂi Eicurv + 7/i Eilmage) ( )
i=1

Cada uno de los términos tiene un parametro de peso que regula su influencia en la energia
final, en base a que se decida dar mas relevancia a una u otra componente. Los dos primeros
términos: elasticidad y curvatura son energias internas del propio contorno; la energia
externa, depende de la imagen, por ejemplo, de los bordes presentes en la misma.

Conceptualmente, la elasticidad de la curva mide el espaciado de los puntos del contorno.
Cuanto méas regularmente estén espaciados, el valor de la energia es menor.
Numéricamente,

EiEIaIS = (” Pi — Pia ” _d_)z (4.5)

siendo d la distancia entre puntos.
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La energia de curvatura persigue que el contorno sea suave, con pocas protuberancias y
zonas de curvatura pronunciada. Cuanto mas suave sea el contorno, el valor de la energia es
menor.

Eicurv :” Piia — 2 Pi + Pis ”2 (4'6)

La energia de la imagen, en este caso de los bordes, mide cuanto se pega el contorno a los
bordes del objeto. En los bordes, el gradiente es méximo y la energia, minima.

E™ =—||VI|| 4.7)

siendo I la imagen.

La ubicacion definitiva de los puntos del contorno en cada iteracion es aquella que
minimiza el conjunto de las 3 energias. Parece ldgico pensar que para poder comparar
energias es necesario que éstas esten normalizadas. Se pueden normalizar restandoles el
minimo y dividiéndolas entre el rango de valor.

El algoritmo de busqueda del contorno dptimo seguiria los siguientes pasos:

1. Se inicializa el contorno.

2. Seevalua la energia total (suma de las 3 energias) de todos los puntos del contorno en el
punto actual y en todos los puntos de una vecindad de paso establecido.

3. Se desplaza cada punto del contorno a la posicion que hace que la energia total sea
minima.

4. Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que la energia llega a un minimo establecido (gradiente
-1 es lo 6ptimo) o los puntos ya permanecen en sus posiciones de manera estable.

Los valores de los pesos de cada termino, «; f3;,y; deben ser inicializados, pudiendo
incrementar ligeramente el peso de los bordes por encima de la curvatura o el espaciado del
contorno y condicionando, por tanto, la forma final de la region segmentada.

En el marco de esta tesis, se han realizado algunas pruebas con contornos activos, en el
entorno discreto y se han verificado las limitaciones que se indican en la literatura. El
resultado es fuertemente dependiente de la inicializacion del contorno (lo que se conoce
como parametrizacion), del nimero de puntos que constituyen este contorno inicial, de la
inicializacion de los pesos de cada término, del vecindario de busqueda establecido, etc.
Son bastante limitados en aquellas figuras con cambios bruscos en la curvatura o muchas
protuberancias, siendo incapaces de adaptarse. Se muestra en la siguiente figura la
secuencia de evolucion de un contorno activo en el espacio discreto adaptandose a una
forma sencilla.
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Figura 4.9. Secuencia de evolucion de la snake hasta pegarse al borde del objeto

Una vez se ha comprendido el funcionamiento de un contorno activo en el espacio discreto,
que es lo que inicialmente representaba el concepto de snake, se puede extender el método
al espacio continuo.

De esta manera, los contornos activos ubicados en una imagen son expresados como
procesos de minimizacion de energia. La caracteristica objetivo es un minimo de un
funcional de energia. Este funcional de energia debe contener mas que solo informacion de
bordes. Contiene informacion acerca de cémo el contorno puede ajustarse y curvarse,
siendo su comportamiento similar al de una snake. En definitiva, el funcional de energia es
funcién de la energia del contorno interno, de su energia limitante y de la energia de la
imagen. El funcional de la energia es la integral de las funciones de la snake para el
contorno completo s € [0,1] y se expresa de esta manera en la siguiente ecuacion:

Esnake = fEint (U(S)) + Eimagev((s)) + Econ (v(s))ds (48)
Esta es la energia que se debe minimizar donde,

E;.: , €s la energia interna, controla el comportamiento natural del contorno y por tanto, la
colocacion de los puntos.
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Eimage: €S la energia de la imagen, atrae el contorno hacia los puntos seleccionados con
informacién de bajo nivel sobre el cambio de region, pudiendo ser los bordes a través del
calculo del gradiente.

E.,n , constraint energy, permite afadir informacion de alto nivel para controlar la
evolucion del contorno (opcional, puede aparecer 0 no).

La aproximacion clésica inicial, propuesta por Kass, solo considera la energia interna y la
energia de la imagen, con lo que se proseguird la descripcion con este enfoque. En
consecuencia, el contorno activo debe minimizar dicha ecuacion. De hecho, el problema a
resolver consiste en encontrar el conjunto de puntos v(s) para el de la derivada de la

. dE
energia es 0, esto es, %"‘e

= 0. El conjunto de puntos que resuelven esta ecuacion

pueden ser tanto un minimo como un maximo, que se discrimina finalmente mediante la
derivada de segundo orden. Para solucionar dicha ecuacion, analicemos cuales son los
parametros que controlan el comportamiento del contorno.

Los funcionales de energia son expresados:

Esnake (S) = Eint (V(S)) + Eimage (V(S)) (49)
Donde
E —oz(s)mz+ﬂ(s)mz 4.10
int — dS dSZ ( . )
Eimage == ” \4 ”
(4.11)

a(s) — controla la contribucion de la energia elastica debido al espaciado de los puntos.

si a(s)=0 se elimina la influencia del espaciado, de manera que puede haber puntos
desigualmente distribuidos, o incluso unos encima de otros.

L(s)— controla la contribucion de la energia de la imagen, y determina como es la
curvatura del contorno final.

si (s) = 0, puede haber esquinas con mucha curvatura, si aumentamos f, el contorno es

mas suavizado, y va a depender fuertemente de las caracteristicas de la imagen, en concreto
de los bordes.

Si se pasa del entorno discreto a un espacio continuo para resolver un problema de
segmentacion mediante un modelo de contorno activo, el problema matematico que debe
resolver el investigador se conoce como técnicas variacionales aplicadas a segmentacién de
imagen.
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Las técnicas variacionales son problemas matemaéticos que consisten en buscar maximos y
minimos de funcionales continuos definidos sobre algun espacio funcional. Constituyen una
generalizacion del célculo elemental de maximos y minimos de funciones reales de una
variable. Las iméagenes son un conjunto discreto de valores (1 canal) o vector de valores
(RGB por ejemplo), pero en el espacio continuo se puede interpretar la imagen como una
funcidn suave, de manera que es admisible procesarla mediante técnicas variacionales, que
ademas han resultado y resultan muy prometedoras y ventajosas para la segmentacion de
regiones. Estos funcionales de energia (tipicamente en forma de integral) que se definen
sobre las imagenes son tales que un minimo de dicho funcional proporcionara una solucion
al problema de segmentacion. Las ventajas son varias ya que permiten incorporar a los
modelos muchas caracteristicas geométricas como gradientes, normales, curvaturas, valores
estadisticos. La resolucion matematica al problema se puede reducir a la solucion de
Ecuaciones en Derivadas Parciales no lineales, que es un problema abordado ampliamente
desde el punto de vista matematico y que se puede trasladar al espacio discreto para
encontrar una solucion.

Sin embargo, este método de segmentacion por contornos activos presenta algunos
inconvenientes. Entre ellos, que son dependientes de varios parametros, dependen de la
inicializacion del contorno, no tienen la suficiente flexibilidad para ajustarse a formas muy
complejas, y no son capaces de localizar varias regiones en la misma imagen, ni tampoco
regiones interiores. En base a las limitaciones detectadas, se fueron abordando
peridédicamente otros enfoques.

Por ejemplo, se consideraron contornos abiertos en vez de cerrados (Waite and Welsh,
1990); se modificd el vecindario de la snake para poder converger y evitar posibles
movimientos oscilatorios (Lai and Kin, 1994). También, con el objeto de permitir que la
snake no sélo se contraiga sino que también se expanda, se disefid para que evolucionara
hacia fuerzas no atrayentes (Cohen, 1991) (Cohen and Cohen, 1993). Otros enfoques han
sustituido el término de energia de la imagen que inicialmente se pega a los bordes, por
términos que evallan modelos estadisticos o textura (lvins and Porril, 1995) y que pueden
ser considerados precursores de los Active Shape Models (ASM) (Cootes et al., 1995) o
Active Appearance Models (AAM) (Cootes et al., 1998), de los que se hablard mas
adelante.

Asimismo, para solucionar el problema de la parametrizacién adecuada, esto es, la elevada
influencia del ajuste de los parametros, se prob6 a controlar solamente un parametro y
expresar el resto de los términos en base a él. Se denomino a esto “regularizacion” (Lai and
Kin, 1994).

Como se ha mencionado, un problema importante es la inicializacion, que influye
tremendamente en el resultado final. Para ello, se propuso embeber el contorno en
evolucion entre un contorno interno y otro externo (lo cual no deja de ser una primera
aproximacion a los level set) (Gunn and Nixon, 1997). Este primer enfoque fue resuelto con
un algoritmo de programacion dinamica (Amini et al., 1990), que también incluye forma
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local y un solo término de parametrizacion, la “regularizacién” mencionada antes. El
contorno interno se expande mientras el externo se contrae.

Otro problema importante de los contornos activos o snakes es que no es posible modificar
la topologia del contorno, es decir, la curva no puede dividirse en dos aunque rodee dos
objetos que verifican las condiciones, no puede detectarlos simultdneamente y hay que
actuar sobre la parametrizacion cada vez que se detecta una circunstancia excepcional.

Otra variacion de los contornos activos, son las tijeras inteligentes o scissors. A veces, la
evolucion de los contornos activos es impredecible y puede requerir intervencion del
usuario. Una alternativa es que el sistema pueda optimizar el contorno en tiempo real al
mismo tiempo que el usuario dibuja, son las intelligent scissors (Mortensen and Barrett,
1995). El funcionamiento es el siguiente: a medida que el usuario dibuja una linea, el
sistema dibuja dicha linea lo méas préxima posible a los bordes, interpretado como la zona
con mayor contraste. Para ello, la imagen es inicialmente pre-procesada para ajustar los
bordes, que es posible que sean los limites. Se emplean principalmente las magnitudes y
orientaciones de gradiente en la identificacion de los bordes.

Aplicacién a segmentacién hepatica

En 2010 Ibrahim et al. recuperan técnicas de contornos activos relativamente sencillas sobre
imagenes de MRI. El autor usa 8 conjuntos de datos para validacion. Sobre estos datos se
aplica un pre-procesamiento para eliminar el ruido, resaltar los bordes y aumentar el
contraste. Selecciona una imagen (corte de la secuencia) inicial, donde el higado aparece
con forma elipsoidal o bastante circular, con bordes diferenciados y un contraste razonable
con los 6rganos adyacentes. Con la transformada de Hough encuentra el centro del supuesto
circulo. Lanza diametros desde este punto cada 15° y obtiene pares de puntos, que
constituyen el contorno inicial. Mediante la aplicacion de la técnica de intelligent scissors
traslada este contorno a la imagen del 2° corte (en la que en principio no hay mucha
diferencia en forma ya que pueden estar separadas por 2-3 mm en el eje z de corte axial,
dependiendo de la resolucién), y vuelve a segmentar. Una vez se ha segmentado en una
direccion de movimiento, por ejemplo en las iméagenes ocasionadas por los cortes del eje z
sobre el volumen, segmentan en otra direccion de movimiento y combinan los volimenes
segmentados, siendo el volumen interseccion el que es considerado como el definitivo. El
pre-procesamiento es muy importante para mejorar la segmentacion en caso de que el
contraste entre los elementos de la imagen sea bajo. EI métodos presenta problemas de sub-
segmentacion en los resultados obtenidos (Ibrahim et al., 2010).

En los dltimos afios se han propuesto mas métodos automaticos con contornos activos (Peng
et al., 2011)(Peng et al., 2012) (Reska et al., 2012)(Luo et al., 2014) (Peng et al., 2014).
Dichos métodos combinan modelos deformables con técnicas variacionales, para minimizar
los funcionales de energia en busca de la solucion global éptima. Esto se detalla en el
apartado 4.4.
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4.3.9.2. Isosurfaces y Level sets

Aproximacion tedrica

La primera aproximacion a los métodos de conjunto de nivel (mas conocidos por su téermino
en inglés level set) fue propuesta en 1988 (Osher and Sethian, 1988) y fue trabajada
posteriormente (Malladi et al.,, 1995) en el intento de solucionar las limitaciones
identificadas en los contornos activos basados en las snakes, algunas de las cuales se han
mencionado en el apartado anterior, como son la dependencia de varios parametros
regularizadores, de la inicializacion, la escasa flexibilidad para adaptarse a determinadas
topologias y la imposibilidad de fusionarse entre si o dividirse en diferentes contornos
acorde a los elementos que vayan encontrdndose. Asimismo, es arriesgado cambiar la
topologia de la curva que evoluciona. De hecho, si la forma cambia de manera drastica, es
necesario reparametrizar la curva.

Ante esta serie de limitaciones, surgen los level set como una representacion alternativa,
donde el cruce a cero (zero-crossing) de una funcion caracteristica define la curva. Se trata
de un método numérico para seguir la evolucion de contornos y superficies. En vez de
manipular directamente el contorno, dicho contorno esta embebido como el level set 0
(conjunto de valores zero) de una funcién de mayor dimension, Ilamada level set function.
La funcion level set evoluciona bajo el control de una ecuacion diferencial. En cualquier
momento, el contorno evolvente puede ser obtenido extrayendo el zero level set. La ventaja
es que formas complejas pueden ser modeladas ya que cambios topoldgicos como fusion de
regiones (merging) o division de regiones (splitting) son manejados implicitamente.

Los level sets evolucionan modificando su funcién envolvente implicita (underlying
embedding function) en vez de la curva f(s) de los contornos activos, como se muestra en
la figura 4.10.

Figura 4.10. Banda estrecha de anchura & alrededor del level set (Malladi, Sethian, 1995)

Para realizar la segmentacion en vez de la propagacion de la snake, la interfaz que se
propaga es la curva C. Esta curva C puede evolucionar con una determinada velocidad
acorde a esta ecuacion diferencial:
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dx - . (4.12)
I = VX),t €[0,T],xe€C

Esto indicaré la ubicacion del conjunto de puntos de la curva C en un instante de tiempo t.
Esta es la formulacion paramétrica del problema, considerando que los puntos del frente se
estan siguiendo uno a uno.

Otra alternativa es definir una funcion ¢: R™ — R", que describe el frente que evoluciona a
través de su conjunto de nivel 0, esto es, ¢(X) = 0. Esta es la formulacién denominada
euleriana de la evolucién de la surperficie, ya que no sigue el movimiento de cada punto
uno a uno, sino que se encuentra implicito en la funcion ¢. Si se desea que ¢ capture la
posicion del frente en cada instante de tiempo t, y en el caso de dos dimensiones
(generalizable a n):

P, 1) = Pp(x(1), y(6),6) =0 (4.13)
Y derivando con respecto a la variable tiempo t:
dpox 0¢pady (4.14)
¢t(x(t)fy(t); t) + aa + E% =0

Lo que se convierte en

dx 0 .
b (x(), y(£),£) + Vo (a_fa_f) _ (4.15)

Y asu vez en la que constituye la ecuacion general de nivel zero o level set.

b+ VH.V =0 (4.16)

Los puntos de la imagen donde esta ecuacion es vélida caen en la curva C, es decir, en el
conjunto de nivel cero de ¢.

Aunque la técnica de level set permite que el contorno cambie su topologia de manera
radical y se adapte a cualquier tipo de curva y curvatura, puede quedarse estancado en algin
minimo local y por tanto, la funcion no convergera en el minimo global, proporcionando asi
la solucion dptima, que en este caso representa la segmentacion deseada.

Los elementos de la imagen que gobiernan la ecuacion diferencial son el valor de intensidad
media, asi como los gradientes y bordes.

Los ecuaciones que representan los level sets se resuelven apoyandose en ecuaciones en
derivadas parciales (EDP o PDE, siglas en inglés) para modelar lo que se denominan
isosurfaces deformables. En un volumen pueden existir muchas isosurfaces anidadas. La
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normal de una isosurface esta dada por el vector gradiente normalizado en un punto dado.
La curvatura de la isosurface puede ser calculada a partir de la envolvente de primer y
segundo orden. La informacion de la forma de toda la superficie esta dada por la matriz de
normales en cada punto. Se puede calcular la curvatura media entre dos curvaturas
principales. A la curvatura total se le llama también deviation from flatness, y es la raiz
cuadrada de la suma de los cuadrados de las dos principales curvaturas. Una superficie
puede expandirse de diversas maneras dependiendo de la forma, la curvatura de la
superficie, y de fuerzas externas que condicionan esta evolucion.

Las técnicas de level sets tienen un gran nimero de ventajas tedricas y practicas sobre otros
modelos de superficie convencionales, especialmente en el contexto de deformacion y
segmentacion. Son flexibles, pueden representar superficies complicadas, identificar y
respetar los agujeros, fusionar regiones en una sola o dividir una en mdltiples objetos.
Pueden incorporar muchos grados de libertad. Las formas estan limitadas solo por la
resolucion de las muestras. Las soluciones por EDP se resuelven mediante aproximacion
discreta (derivada como diferencia de pixeles contiguos, concepto habitual de gradiente en
imagen).

Las técnicas de level set tuvieron una gran repercusion y se ha trabajado en variaciones que
fueran limando sus deficiencias. La principal limitacion es el elevado tiempo de computo ya
que las direcciones de analisis de la energia de las isosurfaces o level set son muchas
simultaneas, asimilando las posibilidades a las capas de una cebolla. Algunas de estas
variaciones fueron las “up-wind schemes”, donde la variacion de la isosurface sélo se
realiza en un sentido de movimiento, acotando las direcciones a investigar. Otras son los
métodos “narrow-bands” o de banda estrecha, que surgen de la reflexién de que si sélo se
esta interesado en un level set, una Unica isosurface que segmente un determinado elemento,
se reduzca el numero de level set simultaneos. Asi se reduce el tiempo de computo de
manera notable. Se propone, por tanto, seguir la evolucion del level set s6lo en un
vecindario de una isosurface ¢. El resto de la imagen no contenida en esa banda se
considera que no forma parte, de momento, del level set y por ello no merece la pena ser
procesado. Se denomina un “tube” a la banda estrecha en la que el level set va
evolucionando. Cuando el level set toca los limites de la banda estrecha, ésta debe
recalcularse. La desventaja de este método es el coste también ya que la banda debe ser de
cierta anchura, y el proceso de calculo cada vez que el level set toca la banda es costoso.

Las técnicas de level set, en cualquier caso, necesitan grandes recursos, con lo que, para
optimizar el tiempo de cOmputo, se propuso actualizar cada vez en una pequefia
inmediacion de la frontera actual del zero-crossing, que es lo que se denomina métodos
Fast Marching (Sethian, 1999a)(Sethian, 1999b). Estos métodos parten de la base que el
level set se desplaza s6lo en una direccion, cada pixel sélo se visita una vez, lo que
simplifica la ecuacién cuya solucién éptima se puede encontrar mas agilmente, y se
minimiza el tiempo de procesamiento necesario. Este conjunto de métodos ha sido
ampliamente trabajado por la comunidad cientifica.
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Aplicacién a segmentacién hepatica

Existen varios trabajos que proponen las técnicas de level set aplicadas a segmentacion de
higado en imagen abdominal. Chen et al. propusieron un método en el que, para mejorar las
limitaciones de los level set en cuanto a que son dependientes de la inicializacion y de que
convergen mejor si son inicializados en las inmediaciones de la region a segmentar, se
realizan 3 segmentaciones a partir de 3 inicializaciones diferentes del level set, y
posteriormente se fusionan los resultados de la segmentacion individual, logrando una
segmentacion mejor. Lo valida sobre imagenes de CT y MRI. Se trata de un método
semiautomatico, ya que precisa de la intervencion del usuario para la inicializacion de los
contornos del higado (Chen et al., 2009).

Un método de segmentacion de higado basado en level set y con minima interaccion con el
usuario se propone sobre imagenes de CT en la referencia (Lee et al., 2007). Para inicializar
el algoritmo el usuario especifica dos puntos semilla. Uno en la parte superior del higado y
uno en cada una de las puntas de los l6bulos del mismo. La imagen de velocidad de la
evolucion del level set se obtiene mediante el suavizado de la imagen de entrada con un
filtro especifico. A partir de cada una de estas semillas la region crece hasta topar con los
gradientes elevados del borde del higado. Estos resultados iniciales son refinados en una
estrecha banda mediante Contornos Geodésicos Activos en el entorno de la inicializacion
(este método se describe en 4.3.9.6). Los resultados de cada imagen 2D se trasladan al
siguiente corte o slice y son considerados la inicializacion de un nuevo contorno geomeétrico
activo, que hay que minimizar en el nuevo corte. Se repite el proceso hasta que las
segmentaciones realizadas a partir de las semillas marcadas desde el corte de arriba y desde
el corte de abajo se encuentran en la parte central del higado. Se realiza un procesamiento
posterior de suavizado y coherencia de resultados.

En otro trabajo identificado, a partir de una clasificacion inicial basada en Maximum a
Posteriori (MAP) sobre nivel de intensidad, se localiza la region con mayor probabilidad de
ser higado, y esta inicializacion se refina posteriormente mediante técnicas de level set. Es
objeto de este paper la localizacién de mas estructuras corporales y emplea para ello otras
técnicas ademéas de las mencionadas, como clasificadores AdaBoost 0 procesamiento
morfoldgico que se escapan del alcance de este capitulo (Furukawa et al., 2007).

La referencia (Wimmer et al., 2009) presenta un método de segmentacion que aina modelo
de borde, modelo de regién y modelo de forma. Representa la funcion conjunta con las tres
componentes y lo minimiza mediante un level set. De la minimizacion resultante obtiene la
region segmentada. Presenta un algoritmo que no es sélo para segmentar el higado sino que
puede aplicarse a otras situaciones. También intenta eliminar (minimizar) el nimero de
parametros a emplear. Como modelo de forma emplea estimacion de densidad de Parzen
(Parzen, 1962) dado que no supone que los modelos tienen una distribucion normal. Esto no
tiene por qué ser cierto si existe bastante variabilidad en los conjuntos de entrenamiento.

Las técnicas de level set son fuertemente dependientes de la inicializacion y, para obtener
buenos resultados, deben estar inicializadas cerca de la solucién. Por ello es frecuente
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realizar una segmentacion burda por algin método y el ajuste fino a través de level set,
cuando ya se esta en las inmediaciones de la solucion, a través de los Fast Marching
methods, por ejemplo, que son las aproximaciones mas rapidas, como ya se ha indicado. En
otro de los trabajos localizados se propone realizar la segmentacion burda a partir de
clasificacion fuzzy. El resultado de esta segmentacion es la inicializacion del level set, y
algunos de sus parametros reguladores se extraen también del proceso de clasificacion
fuzzy. Este método resulta eficiente si hay un contraste relativamente marcado entre el
fondo y el objeto a segmentar, ya que las técnicas de level set, en general, presentan muchas
fugas (sobre-segmentaciones) si no existe un contraste claro entre dos érganos adyacentes
(Lietal., 2011).

Existen aproximaciones que mejoran el algoritmo de segmentacion por level set incluyendo
conocimiento previo a traves de modelo basados en borde o en forma (Platero et al., 2011) y
de esta manera evitar las fugas. Otra limitacion de los level set es que hay un conjunto de
parametros que definir que regulan el comportamiento y evolucion de las superficies, de
manera que la incorrecta eleccion conlleva malos resultados. De hecho, dependiendo del
corte de la secuencia en el que se aplique, es posible que los parametros optimos de la
minimizacion sean diferentes, e incluso cambiantes dentro de cada corte en funcién de la
curvatura, de la estrategia de crecimiento u otros condicionantes. Las técnicas de level set
siguen siendo objeto de estudio y son muy empleadas.

4.3.9.3. Modelos Activos de Forma o Active Shape Models (ASM)

Aproximacion tedrica

La segmentacion basada en modelos, en general, y en modelos de forma, en particular,
surge para intentar solucionar varias limitaciones identificadas tras la aplicacion de otras
técnicas. La localizacién de elementos en imagenes con mucho ruido o donde éstos estén
parcialmente ocultos es un problema complejo. Es necesario extrapolar la informacion
oculta a partir de la disponible en la imagen. Esta circunstancia puede darse si, por ejemplo,
se conoce a priori la forma global del objeto a segmentar, y de esta manera, el elemento
deseado se puede identificar aunque no todos los puntos de su contorno se hayan
posicionado correctamente. Esto puede permitir una buena segmentacion incluso en
condiciones dificiles. Asi surgen los Modelos Activos de Forma o Active Shape Models.

Se propuso este nuevo enfoque como evolucién de los contornos activos, en los que la
flexibilidad del contorno esta gestionada por propiedades locales de la imagen, como son la
curvatura o los bordes. Se han descrito previamente éstos como métodos de segmentacion
flexible, que pueden evolucionar en el tiempo y cuya forma puede adaptarse para poder
localizar las estructuras buscadas. Los contornos activos, en sus maultiples variaciones,
actualizan las posiciones de sus puntos (en discreto) o de la curva (en continuo) en base a
aquellos puntos en los que la energia total es menor, por ejemplo, por estar cerca de un
borde o en el mismo borde. Sin embargo, no se puede saber a priori si el borde al que se
estdn pegando es el adecuado o puede ser el de algin elemento contiguo de gradiente
similar. En definitiva, se basa solamente en caracteristicas locales de la imagen, y el
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contorno, mas all4 de las propias restricciones de los otros términos de curvatura y
espaciado, no esta condicionado por nada.

Parece buena idea, por tanto, imponer una restriccion a nivel global si se persigue
segmentar un determinado elemento con unas caracteristicas concretas de forma. Esta
restriccion global de forma acota el movimiento del contorno activo en un espacio de forma.
Este fue el enfoque propuesto por Cootes en lo que denomind contornos activos de forma
(ASM) (Cootes et al., 1995) y que dio origen a multiples variaciones a posteriori, no solo
considerando la forma como restriccion global, sino incluyendo también la textura u otros.
Son los modelos flexibles de forma o modelos activos de forma. Siguen basandose en los
principios de movimiento de los contornos activos pero, ademas, dichos movimientos estan
limitados por el modelo de forma generado previamente. Existe una variacion de los ASM
también propuesta por Cootes que afiade la informacion de textura como condicionante del
movimiento. Son los Modelos Activos de Apariencia o Active Appearance Models (AAM),
(Cootes et al., 1998) y se describen posteriormente.

(Cootes et al., 1995) propuso generar el modelo de forma de un objeto, de manera que se
contemplen todas las posibles variaciones en la forma de dicho objeto. Cootes considera
que todos los objetos del mismo tipo, un modelo, comparten una regién Unica de un sistema
de referencia diferente al sistema de referencia de la imagen. En dicho nuevo espacio de
referencia, cada elemento es un punto, y los ejes de dicho espacio, cualesquiera que sean
sus dimensiones, maximizan las diferencias de esta clase con otra, de manera que un nuevo
elemento perteneciente a ese modelo cae en el espacio acotado para ello.

(Cootes et al., 1995) propuso que la forma final de los contornos activos para poder ser
considerados como solucion al problema deben presentar una forma determinada y con una
variacion de la misma en cierto rango. La variabilidad de la forma se recoge a partir del
procesado automatico de un conjunto de ejemplos del objeto a segmentar, en los cuales se
ha caracterizado la forma a partir de unos puntos de referencia identificados en todas las
imégenes de entrenamiento. Las estadisticas sobre el ambito de posicion de dichos puntos
describen las posibles variaciones de forma. Se suele usar Analisis de Componentes
Principales para reducir la dimensionalidad (Jolliffe, 2005).

Los autovalores de mas peso describen bastante bien la imagen de manera que se emplean
dichos valores y los margenes especificados para desechar o aceptar regiones susceptibles
de corresponder con la forma del objeto a segmentar. Los margenes en los limites de la
forma admitida para que dicha region sea considerada como candidata a la region objeto de
segmentacion suelen estar marcados normalmente por 21; o 34;, siendo 4; los autovalores
principales resultantes de calcularlos a partir del modelo de forma definido por la serie de
ejemplos proporcionados. La mayor o menor flexibilidad en la forma viene determinada por
2A; 0 31;, siendo 3 el factor en el que se exige mas parecido a la forma media del conjunto
del modelo (con los 3 primeros se describe en torno a 95-97% de los casos).

Los pasos para construir un ASM son los siguientes:
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1. Modelo de Distribucion de Punto (Point Distribution Model).

Lo primero es generar el modelo de la forma del objeto de estudio. Para ello es necesario
hacer acopio de una serie de ejemplos de dicho elemento. EI Modelo de Distribucién de
Punto (PDM) representa como estan distribuidos los puntos de interés del objeto a modelar.
La definicion y obtencion de estos puntos de interés, o landmarks, es clave. Es necesario
seleccionar una serie de puntos, que aparezcan inamovibles en todos los ejemplos de la base
datos. Estos puntos relevantes suelen ser las esquinas u otros puntos con gran cambio de
curvatura, faciles de identificar inequivocamente. Asi mismo, para dar robustez al modelo,
es recomendable la obtencién de unos puntos secundarios, que pueden ser puntos
adicionales equidistantemente espaciados entre 2 puntos principales. De esta manera se
dispondra de un numero suficiente de puntos de interés que pueda representar la forma de
manera fiable.

Una vez se dispone de todos los puntos de interés, es necesario posicionarlos en el mismo
sistema de referencia, lo que se denomina alinear el conjunto de entrenamiento en dicho
espacio de referencia. Es decir, cada conjunto de puntos correspondiente a una
representacion de la forma tiene sus coordenadas expresadas en el sistema de referencia de
la imagen, ya que cada ejemplo puede tener dimensiones variables, con una escala y
orientacion cualesquiera. Para poder generar un modelo de forma es necesario que todos los
puntos estén ubicados en el mismo sistema de referencia y de esta manera poder comparar
las variaciones en los objetos. Para ello, se elige un origen de la nueva base, y se transforma
cada conjunto de puntos a ella, eliminando la rotacion y unificando la escala. Finalmente se
dispone de un conjunto de puntos que representan el mismo objeto en el sistema de
referencia Unico establecido, en la misma escala. A partir de la visualizacién de este
conjunto de casos de entrenamiento, se puede apreciar cuanta dispersion existe entre sus
puntos de interés, lo cual nos da una idea de la calidad de la base de datos empleada. Si la
variabilidad es grande, es posible que el conjunto de landmarks no sea el adecuado para
generar un modelo, o que la forma es realmente tan variable que no es factible modelarla, o
que no se han escogido bien los puntos de interés principales o existe demasiada
imprecision en su calculo.

Sobre este conjunto de puntos de interés de todos los ejemplos de formas, se puede calcular
la forma media, el contorno medio y también la matriz de covarianza, la que representa la
diferencia entre cada uno de los ejemplos de la base de datos con respecto al modelo. Es
importante que la dispersion no sea elevada para garantizar que la forma puede ser descrita
de una manera bastante compacta y con precision. Este es el Modelo de Distribucién de
Punto, y representa el dominio de forma permitido (Allowable Shape Domain 0 ASD), es
decir, el dominio en el que una nueva forma debe caer si representa a ese objeto.

2. Nuevo sistema de referencia para el modelo de forma
Cada ejemplo del conjunto de entrenamiento puede ser imaginado como un punto en el
nuevo espacio de representacion del modelo. Se asume que la nube de puntos es
aproximadamente elipsoidal, y por tanto se pretende obtener los ejes principales y el centro
de este nuevo espacio elipsoidal que representa dicha forma.
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Dado un conjunto de N formas alineadas, se puede calcular la forma media, x, lo que
constituye el centro de dicho dominio de forma permitido elipsoidal, de esta manera:

1 (4.17)

Los ejes principales de este espacio elipsoidal pueden ser obtenidos mediante la aplicacién
de un Analisis de Componentes Principales (PCA) sobre la matriz de covarianza. Cada eje
proporciona un modo de variacion, en cuanto a que representa cOmo se mueve el conjunto
de puntos para representar dicha forma si el valor de dicho modo varia. De la aplicacion de
este PCA se obtiene una lista de autovalores o eigenvalues, que son los ejes principales, y
sus respectivos autovectores o eigenvectors, que son los vectores que representan los
nuevos ejes coordenados del nuevo sistema de referencia, expresados como relacion con el
sistema de referencia inicial, en el que estan alineadas todas las formas. De esta manera, se
puede establecer la correspondencia y el paso entre un espacio y otro de referencia, a través
de la siguiente expresion:

X=X+ Pb (4.18)

Con P = (py,p2 --,p:) la matriz de los t primeros autovectores y b = (by, by, ..., by) un
vector de pesos. Modificando este vector de pesos en limites aceptables, se pueden obtener
nuevas formas, siempre dentro del espacio modelo. Limites tipicos pueden ser

—3 /7 < by < 3y7% (4.19)

3. Busqueda en la imagen

Una vez definido el modelo de forma a partir del conjunto de entrenamiento disponible, se
pretende que el contorno activo realice la busqueda de dicho elemento en una imagen
cualquiera. No se trata de buscar elementos rigidos, que presenten siempre la misma forma,
lo que se conoce de manera clasica como patron, con poca flexibilidad con respecto al
ejemplo, sino que se debe encontrar el conjunto de parametros {b;, b,,...b} tales que el
contorno siga representando un elemento de dicha forma, en cualquiera escala y rotacion,
pero absorba cierta variabilidad que pueda haber, acorde a los limites establecidos.

Se realiza la siguiente secuencia:

1. Se inicializa el contorno. Para ello, se puede usar el contorno medio calculado antes,
para tener unos puntos iniciales a partir de los cuales buscar la forma. Es importante que
esta inicializacion no esté muy alejada de la solucion final, dado que los puntos de dicho
contorno no pueden “contorsionarse” demasiado buscando las nuevas mejores
ubicaciones ya que entre si estan ligados por las condiciones globales del modelo de
forma. Esta constituye una de sus limitaciones.

2. Se calcula un movimiento posible para cada punto del contorno. En la generacion del
modelo, en cada muestra de ejemplo, cada punto tiene su perfil de linea o line profile, es
decir, la informacion de “textura” asociada a su posicion. Esta informacién de textura es
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sencilla ya que consiste en el valor de gris y derivada de la recta que pasando por el
punto pertenece a la normal (en ambos sentidos). Esta informacion permite estimar si
una posicion u otra se asemeja méas al valor de perfil de linea esperado, y en
consecuencia, se propone un desplazamiento para dicho punto.

3. Se evallan las propuestas de desplazamiento de todos los puntos del contorno, en base a
criterios de energia, como corresponde a los contornos activos. Sin embargo, si el
contorno con los nuevos valores de los puntos no verifica las condiciones de forma,
todos los valores de los autovalores no estan en limites, se establece los maximos
valores de dichos autovalores que exceden, de manera que se calcula el maximo
desplazamiento posible de los puntos.

4. Se repiten los pasos 2 y 3 hasta converger segun el criterio establecido o los puntos
apenas se desplazan ya de sus posiciones.

Hay que tener en cuenta que se esta trabajando con 3 espacios de referencia: sistema de
referencia de la imagen de entrada, sistema de referencia alineado del modelo, sistema de
referencia de los ejes principales (0 modos). El paso 2 se realiza sobre la imagen de entrada,
el paso 3 se realiza sobre el sistema de referencia de los ejes principales, que indican una
posicion en el sistema de referencia alineado y que debe ser traslado al sistema de la imagen
de entrada. Se muestra en la siguiente figura un ejemplo de un ASM que detecta el contorno
de unos pantalones.

Figura 4.11. Pantalones localizados mediante ASM. En azul el contorno inicial y en rojo la
ubicacion final de los puntos

Aplicacién a segmentacién hepatica

Los ASM han sido ampliamente utilizados, siendo apreciados en ambitos donde la poca
definicién de bordes, la oclusiéon o la variabilidad hacia imposible emplear métodos sin
restricciones globales de forma. Han constituido también la base para multitud de
desarrollos posteriores, como son los Active Appearance Models, que afiaden informacion
de textura en la generacion del modelo.

107



Capitulo 4. ESTADO DEL ARTE: Segmentacion

Ambas dos aproximaciones han sido abordadas en diferentes ocasiones para el
procesamiento de la imagen médica. En (Cootes et al., 1994) se revisa el uso de los ASM
para localizacion de estructuras médicas y en (Cootes and Taylor, 2001) se recoge la
trayectoria del trabajo realizado sobre ASM y AAM y su prometedora aplicacion a imagen
médica.

Sin embargo, no siempre pueden ser empleados ya que existen limitaciones. El principal
problema surge si el elemento a segmentar es dificil de modelar, esto es, tiene una
variabilidad de forma tan grande, por lo que sea, que no es posible definir un modelo que lo
describa. Otra limitacion es que, a la hora de que el modelo activo de forma se desplace
hacia su convergencia, como estd sometido a la restriccion global de forma, hay que
inicializarlo en puntos proximos a la solucién. En caso contrario, es posible que no logre
evolucionar adecuadamente y por tanto, no localice la solucién final. Otro problema, no
menos importante, surge del hecho de que, a pesar de ser una forma en principio modelable,
la obtencion de los puntos de referencia es muy dificil.

En el caso de aplicacién objeto de esta tesis, si bien inicialmente se valor6 como linea de
trabajo, fue desechado. El higado es un 6rgano con una forma definida y reconocible
(aunque existe variabilidad entre individuos) pero la identificacion de los puntos de interés
es dificil. Sus formas redondeadas hacen que la identificacion de puntos de referencia sea
dificil y probablemente imprecisa sin interaccion por parte del usuario. La automatizacion
en la extraccion de los mismos no va a ser robusta, sino que los estudios realizados con este
enfoque se refieren a métodos de segmentacién semiautomaticos, con gran tiempo de
dedicacion del usuario a la identificacion manual de dichos puntos. Algunas de las
experiencias identificadas son las referencias (Kainmdller et al., 2007)(Heimann et al.,
2007)(Heimann and Meinzer, 2009)

Los métodos semiautomaticos o de interaccién con el usuario estan fuera del objetivo de
esta tesis. Se deben buscar otros enfoques para solucionar el problema.

4.3.9.4. Modelos Activos de Apariencia o Active Appearance Models (AAM)

Aproximacion tedrica

Los ASM combinados con Andlisis de Componentes Principales (PCA) en distribucion de
niveles de gris dan lugar a los Modelos Activos de Apariencia o Active Appearance Models
(AAM) propuestos también por Cootes, como se puede encontrar en la referencia (Cootes et
al., 1998). Constituyen un nuevo enfoque con respecto a ASM donde incluye la informacion
de textura ademés de la de forma. Se usa un vecindario de cada punto para el andlisis de
textura. La metodologia de los AAMs es similar a la de los ASMs en cuanto a usar unas
iméagenes de entrenamiento para identificar los autovalores que caracterizan la textura y la
forma en un espacio transformado y que van a servir para identificar regiones que cumplan
estos requisitos en el proceso de segmentacion.
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Aplicacién a segmentacién hepatica

En la referencia (Cootes and Taylor, 2001) se recoge la trayectoria del trabajo realizado
sobre AAM y su prometedora aplicacion a imagen médica.

Un trabajo que realiza segmentacion hepatica mediante AAM se encuentra en la referencia
(Beichel et al., 2001). En este trabajo se combinan los ASM y los AAM y lo extiende a tres
dimensiones para segmentacion de higado sobre iméagenes de CT. Para reflejar la bondad de
los resultados s6lo muestra imégenes, y no un andlisis de resultados con respecto a métricas.

En el caso de segmentacién hepética, Chen el at. proponen una combinacion de graph cuts
y de AAM para segmentacion automatica de higado en 3D sobre imégenes de CT (X. Chen
et al., 2012). Para la deteccion de los puntos de interés del higado, que ha fijado en 35, se
ayuda de la técnica de Live Wire que ajusta los puntos mal identificados a aquellos
ubicados en un borde, aunque para ello necesita de intervencion manual, con un enfoque
similar a las "intelligent scissors” (Mortensen and Barrett, 1995). El algoritmo propuesto lo
aplica sobre imagenes de CT y lo compara con los trabajos previos que se encuentran en las
referencias (Kainmdller et al., 2007) y (Heimann et al., 2007) que fueron los que
consiguieron mejores resultados en el MICCAI Challenge 2007, para lo cual usa las
métricas alli propuestas. Los valores que obtiene para las métricas con este nuevo método
son similares a los obtenidos por los otros dos, pero el tiempo de coémputo necesario para la
ejecucion ha sido reducido a la mitad.

Al igual que para el caso de los ASM aplicados a segmentacion hepaética, la gran dificultad
estriba en la obtencidn automatica de los puntos de interés, debido a las formas redondeadas
y variables del higado. De hecho, precisa de intervencion del usuario para corregir las
ubicaciones defectuosas, como se ha indicado. Es por ello, que no son viables para una
segmentacion automatica.

4.3.9.5.Contornos Activos Sin Bordes o Active Contours Without Edges
(ACWE)

Siguiendo la prometedora linea de trabajo de los contornos activos, level set y sus
variaciones, aparecen en los afios siguientes dos métodos que han alcanzado gran
aceptacion en la comunidad cientifica. Estos son los Active Contours Without Edges
(ACWE) (Chan and Vese, 2001) y los Geodesic Active Contours (GAC) (Caselles et al.,
1997), que se describen en éste y en el siguiente apartado, y son la base del modelo de
contorno activo que se emplea en esta tesis, tal y como se explica posteriormente en el
capitulo 5. Se van a referir sus siglas y nombre en inglés, por los que son conocidos.

Aproximacion tedrica

Los Active Contours Without Edges son un modelo de contorno activo propuesto por Chan
y Vese en la referencia (Chan and Vese, 2001). Se basa en que el contorno activo no busca
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gradientes o bordes en la imagen para poder minimizar el valor de su funcional, sino que se
parte del supuesto de que existen dos regiones uniformes diferentes susceptibles de ser
identificadas.

El trabajo de Chan y Vese se apoya en uno de los primeros intentos, junto con las snakes de
Kass, de segmentar objetos en la imagen a través de la minimizacion de energia. EI primer
trabajo relacionado en el que se basan los ACWE es el del denominado funcional de
Mumford-Shah (Mumford and Shah, 1989). Dicho funcional perseguia un doble objetivo:
por una parte, eliminar el ruido y por otra, segmentar los objetos presentes en una imagen.
Esto se consigue tras la minimizacion de este funcional:

Fus(u, K) = f(u—I)ZdH A v dx + vk (4.20)
Q

Q-K
La funcion u es una suave aproximacién de la funcién piecewise de la imagen I. Con el
término “funcién piecewise” se refiere a una funcion hibrida, es decir, aquella que esta
formada por un conjunto de subfunciones, cada una de ellas definida en un intervalo del
dominio de la funcion. Se divide la integral en dos partes ya que no existe Vu en los saltos
que define K. En el resto de los puntos de la imagen la funcién es suave. Los parametros
Ay v son constantes reales positivas.

Para aplicar este funcional de energia a la segmentacion de imagen se consideran contornos
cerrados, y de la minimizacion de la funcion (4.20) se obtiene un conjunto de elementos que
consiste en una particion de la imagen I en regiones disjuntas €;, de manera que U; Q; =
(, donde cada una de las particiones ha sido aproximada por una funcién suave u;: Q; —
R.

La resolucidon de este problema no es sencilla ya que se combinan integrales y un conjunto
de saltos definidos por K. Es necesario reformular matematicamente el problema para
encontrar un conjunto de minimizantes, que den una solucion, que no tiene por qué ser
Unica. A partir de aqui se empez0 a trabajar en la solucién de esta ecuacion y un caso
concreto de la misma son los ACWE, formulados en 2001.

En los ACWE, se define que el punto en que las regiones no son uniformes es el limite de
las mismas y por tanto queda delimitado por el contorno de la region. Es decir, la funcion u
solo puede presentar 2 valores, ¢; Y ¢, siendo ¢, el valor medio de intensidad de la region
K,y c, el valor medio de intensidad de la otra region, la que esté fuera de K.

Es decir,

c1, x € dentro(K) (4.21)
Cy, X € fuera(K)

u(x) = {

Entonces so6lo existe un borde, y coincide con la snake de los modelos anteriores. El
problema de segmentacion de ACWE se convierte en
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Fey(K,u) = A4 f (I —c,)? dx + (4.22)

inside(K)

Ay f (I — ¢;)?dx + plength(K) + v area(inside(K))
outside(K)

Se incorpora el area y la longitud de la curva como parametros regularizadores, a menor
area y menor longitud, menor energia que representa la funcion. Habitualmente 4, = 4, =
p=1lyv=0.

Donde ¢;(K) y ¢, (K) son los valores medios de la intensidad dentro de la regiéon K y fuera
de ella, respectivamente, siendo estos valores cambiantes a lo largo de la evolucion del
contorno. El valor de la energia de ACWE no depende de la funcion detectora de borde
como es el caso de los contornos geodésicos activos, que se explica en el apartado siguiente,
sino en la diferencia de los valores medios de las 2 regiones en las que se asume que se
divide la imagen.

Aplicacién a segmentacién hepatica

Existen algunos trabajos en la literatura que proponen segmentacion de higado mediante
ACWE. Por ejemplo, en la referencia (lakovidis et al., 2006) se propone el uso de ACWE
con una variacion para controlar mejor las no uniformidades y ser un método de
segmentacion mas robusto frente al ruido. Se valida dicho algoritmo sobre imagenes
médicas diversas obtenidas mediante técnicas de ultrasonido, altamente ruidosas.

El modelo de Chan y Vese se aplica para la segmentacion de higado sobre MRI en la
referencia (Cheng et al., 2008) donde emplea dicho método ACWE para realizar una
segmentacion burda inicial y generar un mapa de probabilidad de pertenencia a las
diferentes clases para, posteriormente, refinar la segmentacion mediante técnica de level set
mejorada con conocimiento a priori de forma. Obtiene resultados razonables.

4.3.9.6. Contornos Geodésicos Activos o Geodesic Active Contours (GAC)

Aproximacion tedrica

Caselles propuso inicialmente los denominados Contornos Geométricos Activos o
Geometric Active Contours (Caselles et al., 1993) como una mejora de los contornos activos
partiendo de la ecuacion de level set, (ver ec. 4.16) y afiadiendo parametros geométricos
para controlar la evolucién de la curva, de manera que ésta se desplazara hacia los bordes de
la imagen pero a través de aquellos puntos mediante los cuales la longitud de la curva fuera
menor. Un tiempo después, el mismo Caselles mejor6 su propio método, y propuso en 1997
los conocidos Contornos Geodésicos Activos o Geodesic Active Contours (GAC) (Caselles
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et al., 1997). Este nuevo modelo, en vez de partir de la ecuacion de level set sobre la que
aplica informacion geométrica, parte de la propuesta de Kass y sus snakes (ver ec. 4.8), y
sobre ella presenta un algoritmo mas eficiente para la evolucion de la curva. Un GAC
minimiza la longitud de una curva, donde se asigna menor longitud a las curvas situadas en
puntos de la imagen donde el médulo del gradiente de la intensidad sea méas grande.

Partiendo del modelo de la snake en el espacio discreto:

Esnake (S) = Eint (C(S)) + Eimage (C(S)) (423)
donde
o de@)f d%c(s)|’
Ein = (9) i | B(s) 3 w2
E™* =g|lVI|| (4.25)

con g una funcién detector de bordes suave, y c(s) un conjunto de puntos o contorno en la
imagen I.

y migrando al espacio continuo, el funcional del modelo de snakes queda de esta manera:

1 1 1 426
Fo(0) = a f le'(@)l2dg + B f le"@l12dg + A f gQvie@nindg
0 0 0

Caselles et al. plantearon que el hecho de que los términos de regularidad estén controlados
por a'y £ no implica que el contorno final sea regular. En la referencia (Caselles, 1993) se
probd que para cualquier a,f = 0,tal que a + B > 0 , el funcional F,(c) es capaz de
extraer curvas con esquinas. Es decir, que la regularidad en la parametrizacion no implica
regularidad en la curva. En dicha publicacion se postula que el parametro S sea
posiblemente redundante y se considera el caso particular de la snake con g = 0. De esta
manera, el funcional de la energia del contorno activo queda:

b b 4.27
Fs,(c) = af llc"(@)1I? dq + ﬂf g*(IvI(c(q))ll dg @20

Caselles aprecio que este funcional Fg, no es intrinseco, es decir, dos parametrizaciones
diferentes de una curva no llevan a la misma solucion final, lo cual no es el caso ideal para
la localizaciéon de la mejor solucion. Acorde a unos razonamientos en base a funciones
hamiltonianas transformo el problema de minimizar Fg, en la minimizacion del siguiente
funcional:
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b (o) (4.28)
Joac(©) = f g(IVICc@)DIE @)l dg = f g(IVICc(@)llds

con ds el pardmetro de la longitud de arco. Es decir el funcional mide la longitud de la
curva, pero con un parametro que indica un peso de como esa informacion se mide en la
imagen. De esta manera la fuerza que controla la evolucion de la curva finalmente se
convierte en

F=g(DK—- Vg-n (4.29)

Con K la curvatura del frente que evoluciona. En esta ecuacion los Unicos elementos
geomeétricos que aparecen son la curvatura y el vector normal nal contorno que son
independientes de la parametrizacion, y por tanto, el funcional que evoluciona es intrinseco,
deseable para que la solucion sea independiente de los parametros iniciales.

Aplicacién a segmentacién hepatica

Los Geodesic Active Contours de Caselles han alcanzado mucha popularidad en la
comunidad cientifica y existen numerosos trabajos que los utilizan.

En la referencia (Foruzan and Yen-Wei, 2013), que ya ha sido citada con anterioridad en la
descripcion de los métodos de agrupamiento propone el uso de GAC para refinar una
primera segmentacion burda de higado obtenida mediante métodos de agrupamiento no
supervisado, mediante k-means. De esta manera, tomando la primera segmentacion como
inicializacion del GAC, relativamente proxima a la solucion final, se consiguen mejores
resultados.

En la referencia (Peng et al.,, 2014) se evoluciona una variacion de un GAC para
segmentacion de higado sobre imagenes de CT, complementadndolo con informacion de
apariencia de la region. Realiza un buen analisis comparativo de este método con el
tradicional GAC, aplicando la metodologia establecida en el MICCAI Challenge 2007,
cuyos resultados estan recogidos en la referencia (Heimann et al., 2009). Los valores
obtenidos por este método para cada una de las métricas sobre el conjunto de sets de prueba
son muy buenos, rondando la tasa de acierto de la segmentacion final el 82%. Este trabajo
mejora una aproximacion previa del mismo autor, referencia (Peng et al., 2011), donde
obtenia un 80% final en tasa de acierto de la segmentacion.

Recientemente, Oh et al. han publicado un trabajo en el que se propone un método
denominado p-ESRAC, que consiste en un proceso hibrido basado en GAC, y por tanto,
deteccion de borde, y la complementa con informacion de region, y por tanto de intensidad
de una manera robusta frente al ruido, empleando una serie de secuencias diferentes que se
van utilizando consecutivamente en los diferentes pasos del algoritmo de segmentacion.
Realiza una comparativa exhaustiva con GAC, obteniéndose mejores resultados con el
nuevo método propuesto (Oh et al., 2014).
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4.4. Tecnicas variacionales para calculo de la solucion 6ptima de segmentacion

Si bien las técnicas variacionales no pueden ser consideradas como un método de
segmentacion en si mismas, son el eslabon matematico necesario para encontrar los
minimos de los funcionales de energia que representan los contornos activos (en sus
multiples variaciones). Localizar la region segmentada equivale a identificar el conjunto de
puntos que minimizan dicha ecuacion de energia de manera 6ptima. Esto implica localizar
el contorno que constituye el minimo global de dicha funcién, y que por tanto representa la
energia minima de la misma. Es necesario aplicar un método de minimizacién para
encontrar la solucién.

Los meétodos de minimizacion son un amplio campo de investigacion donde se concentran
muchos esfuerzos. De manera burda, un candidato a minimo o méximo se identifica
mediante la resolucion de la ecuacion de la primera derivada, encontrando el valor que la
hace 0, y el hecho de que sea méximo o minimo se despeja a través de la segunda derivada.
La localizacion de un minimo global no es tan simple cuando se trata de resolver una
funcion compleja que pueda presentar multiples minimos locales.

Entre los métodos de minimizacion se pueden encontrar desde el gradiente descendiente de
primer orden hasta métodos mas sofisticados como los algoritmos genéticos o evolutivos. Si
se pasa del entorno discreto para resolver un modelo de contorno activo a un espacio
continuo, se aplican las técnicas variacionales en segmentacion de imagen. Las técnicas
variacionales son problemas matematicos que consisten en buscar maximos y minimos de
funcionales continuos definidos sobre algin espacio funcional. Constituyen una
generalizacion del célculo elemental de maximos y minimos de funciones reales de una
variable. En el espacio continuo se puede interpretar la imagen como una funcion suave, de
manera que es admisible procesarla mediante estas técnicas variacionales, que ademas han
resultado y resultan muy prometedoras y ventajosas para segmentacion de regiones.
Algunos ejemplos pueden encontrarse en las referencias (Peng et al., 2014), (Chen and
Tagare, 2002).

Estas técnicas no son soélo empleadas en segmentacion sino que también se usan en
aplicaciones de eliminacion de ruido (denoising) como se puede encontrar en las referencias
(Caselles et al. 2011) (Chambolle and Caselles, 2010) (Chan et al., 2006).

Estos funcionales de energia que se definen sobre las imagenes son tales que un minimo de
dicho funcional proporcionara una solucion al problema de segmentacién. Las ventajas son
varias ya que permiten incorporar a los modelos muchas caracteristicas geométricas como
gradientes, normales, curvaturas, valores estadisticos, etc. La resolucién matematica al
problema se puede reducir a Ecuaciones en Derivadas Parciales, que es un problema
abordado ampliamente desde el punto de vista matematico y que puede ser traducido al
espacio discreto.

Sin embargo, estas técnicas, si bien potentes, también presentan sus limitaciones,
principalmente en lo relativo a la localizacién del minimo global, esto es, que, durante la
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evolucion de la funcidn, ésta no se quede estancada en un minimo local, que no conduce a
la segmentacidn optima.

El problema matematico surge del hecho de que sélo las funciones estrictamente convexas
pueden converger a un minimo global. Las que s6lo son convexas, pueden estancarse en
minimos locales. Uno de los métodos para solventar esta situacion es el propuesto en la
referencia (Chambolle, 2004). Chambolle desarrollé una aproximacion matematica en la
denominada formulacion dual, en la que propone transformar una funcién de energia
convexa en una funcion estrictamente convexa para poder alcanzar el minimo global. Para
ello, aflade una penalizacion, otra funcién v, de manera que el célculo del minimo se realiza
fijando vy minimizando con respecto a u; y fijando u y minimizando con respecto a v
separadamente. Ambas dos ecuaciones iteran hasta llegar a la convergencia. Esto se
explicard en mas detalle en el capitulo 5. Esta linea ha sido trabajada por matematicos
relevantes como Bresson en las referencias (Bresson and Chan, 2007)(Bresson et al., 2007)
donde se pueden encontrar los detalles matematicos de la implementacion.

4.5.Segmentacion hepatica en 3D

Cualquiera de los métodos expuestos en el apartado 4.3 puede ser extendido a 3D con un
esfuerzo razonable. La aproximacion tedrica es la misma pero en la implementacion se
afiade la componente tridimensional en todos los célculos asociados.

El uso de la tercera dimension puede ser valioso para la estimacion de la continuidad de los
elementos, y no solo teniendo en cuenta los ejes x e y. El gran inconveniente de estos
métodos es que el procesamiento del volumen es, en general, mucho mas costoso
computacionalmente hablando que sobre una imagen 2D, y por tanto, son métodos lentos,
que, dependiendo del caso de aplicacion, deben ser rechazados. El desarrollo de
ordenadores mas potentes, con varios procesadores que permiten realizar tareas en paralelo,
asi como las GPU redundan en una reduccion considerable del tiempo de computo
necesario. Este analisis escapa del alcance de esta tesis.

Se ha identificado en la literatura algunos trabajos que realizan la segmentacién del higado
en 3D. En la referencia (Rusko and Bekes, 2007) se propuso un método de crecimiento de
regiones en 3 dimensiones para realizar posteriormente un post-procesado que permitiera
seleccionar el higado en imagenes de CT.

Okada et al. realiza una segmentacion automatica del higado sobre imagenes CT basado en
dos técnicas: atlas probabilistico en 3D para la localizacion de la region del higado y
modelos estadisticos de forma multinivel para refinar el volumen de higado previamente
localizado (Okada et al., 2008).

En la referencia (Gloger et al., 2010) se propone una segmentacién automatica sobre
imagenes MRI del higado en 3 fases basada en un crecimiento de regiones modificado y un
umbralizado posterior. Se reduce la dimensién del vector de entrada con todas las
caracteristicas empleadas mediante andlisis discriminante lineal multiclase y se generan
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mapas de probabilidad que se usan posteriormente para la segmentacion. Para el
refinamiento de los resultados emplea conocimiento a priori.

En la referencia (Gambino et al., 2010) se propone un crecimiento de regiones en los 3 ejes
simultaneamente sobre imégenes de CT basado en descriptores de textura obtenidos a partir
de la matriz de coocurrencia (Haralick, 1979).

Entre los métodos de segmentacion 3D sobre imégenes MRI identificados, se menciona la
referencia (Reska et al., 2012) que propone una isosurface activa para la localizacién del
higado en MRI. Los autores comparan su método con respecto a una implementacion de
snakes en 2D y un algoritmo de crecimiento de regiones. Los resultados son comparables a
los del estado del arte, pero mediante la isosurface activa la reduccion del tiempo de
computo es notable.

Cabe mencionar el software Mazda como una herramienta valida para la segmentacion 2D y
3D de iméagenes meédicas tanto obtenidas mediante CT como por MRI (Strzelecki et al.,
2013). La segmentacion de los diferentes érganos se realiza a partir de descriptores de
textura. El software permite la seleccion de todas las componentes del proceso, desde los
descriptores de textura a emplear, el método para reducir la dimensionalidad, o el método
de clasificacion para obtener la regién final segmentada. En el caso del higado se han
encontrado limitaciones y problemas para realizar una correcta segmentacion sobre MRI. El
principal inconveniente de este software es que se requiere un gran conocimiento experto
por parte del usuario en técnicas de procesamiento de imagen y en clasificadores para poder
obtener unos resultados razonables. Este conocimiento especifico rara vez se encuentra en
la préctica clinica, donde los métodos automaticos son los adecuados.

En la referencia (Huynh et al., 2014) se propone una segmentacion del higado en tres fases.
Inicialmente se aplica una etapa de pre-procesamiento a la secuencia T1 con contraste para
reducir el ruido y generar una imagen con contorno remarcado. Esta imagen mejorada se
emplea como la funcion de velocidad de un algoritmo fast - marching en 3D para generar
una primera superficie que de manera burda se parece a la forma del higado. A partir de esta
forma, que constituye la inicializacion de un Geodesic Active Contour 3D se refinan los
resultados de segmentacion del higado.

GoCeri et al. proponen un método de level set automatico. Este método define inicialmente
y de manera automatica un contorno inicial, y calcula los valores de los pesos de cada
término en el funcional de energia en cada iteracion al mismo tiempo que evoluciona. Es
decir, aborda al mismo tiempo y de manera automatica dos limitaciones de los level set, que
son la necesidad de una buena inicializacién y la actualizacion de los pesos de cada término
en el funcional de energia (Gogeri et al., 2014).

En esta tesis, tal y como se describira en la aproximacion tedrica del capitulo 5, se va a
realizar la extension a 3D de un modelo de contorno activo en 2D. El contorno activo pasa a
denominarse superficie activa. La base de funcionamiento es la misma. Dichas superficies
definidas se desplazan y evolucionan en base a un criterio de minimizacion de energia, que
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es calculada en base a caracteristicas del volumen (gradientes, bordes) y que influye en la
evaluacion de las posibles posiciones de desplazamiento hasta converger a una solucion.
Pueden estar construidas con medidas estadisticas de parecido o con modelos de
minimizacién de energia que balancean las fuerzas externas, de seguimiento de bordes, y las
internas, que intentan preservar cierto suavizado.

La principal ventaja de usar superficies activas es que se pueden controlar a priori las
caracteristicas geométricas de los bordes, evitando agujeros, generando superficies con
bordes suavizados, estructuras suavemente convexas o con pocas irregularidades. En teoria,
la continuidad de los elementos en los 3 ejes es evaluada y por tanto el resultado de una
segmentacion en 3 dimensiones, teniendo el volumen como entrada va a ser mejor que un
método que segmente una a una cada una de las iméagenes 2D que representan los cortes del
volumen que constituye un estudio real de cuerpo. Sin embargo, esta ventaja es al mismo
tiempo su principal inconveniente dado que, cuando los elementos presentan bordes
abruptos, estructuras pequefias o de cambios de curvatura acentuados, se pierde definicion,
como es el caso del sistema vascular o los nervios.

En esta tesis se ha propuesto extender a 3D un contorno activo definido en 2D. Ademas su
funcional de energia se va a minimizar mediante la propuesta aproximacion dual al
problema variacional de Chambolle, que también sera extendida a una tercera dimension, de
manera que constituya un método de segmentacion 3D.

4.6.Segmentacion hepatica sobre estudios multisecuencia en MRI

Un tema importante abordado en esta tesis es la utilizacion de méas de una secuencia de MRI
como entrada para mejorar los resultados de la segmentacion de higado. Los escaneres de
resonancia magnetica pueden ser configurados atendiendo a diferentes protocolos de
adquisicion de manera que el campo electromagnético generado es distinto, lo que provoca
una respuesta distinta de los tejidos humanos. Este procedimiento se usa habitualmente en
la préctica clinica ya que existen ciertos patrones de comportamiento de las patologias y
tejidos sanos identificados por los radi6logos que ayudan en el diagnostico. Por ejemplo, es
posible que una patologia se manifieste con tono “claro” en una secuencia T1 y con tono
“oscuro” en una secuencia T2. Este comportamiento ayuda a discriminar su naturaleza y
establecer el diagnostico.

Con esta premisa, parece razonable asumir que el uso combinado de varias secuencias va a
contribuir favorablemente a la caracterizacion y localizacion de los diferentes elementos
presentes en la imagen abdominal.

Existen dos inconvenientes principales en el manejo de multiples secuencias. En primer
lugar, las diferentes secuencias deben estar convenientemente registradas. El registro
consiste en que cada pixel de la imagen en todas las secuencias debe referirse al mismo
punto fisico, para, de esta manera, tener la informacion mdaltiple alineada. El registro
perfecto es dificil de conseguir en determinados casos, como es éste, en el que el higado se
ve afectado por movimientos respiratorios mientras la persona esta siendo escaneada. El
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problema del registro es un campo de investigacion en si mismo. No se va a abordar en la
presente tesis.

La segunda cuestion importante que se debe resolver en una solucién con madaltiples
secuencias es como combinar las mismas. Esto no es trivial ya que los resultados de la
segmentacion dependerén de ello.

Alguno de los trabajos preliminares identificados en la literatura han sido aplicados a
clasificacion de diferentes tejidos cerebrales, donde se ha considerado un valor afiadido la
informacion madaltiple sobre el mismo punto fisico, basandose en operativas previas
propuestas por la NASA para aplicaciones de deteccion remota (Vannier et al., 1991).

Cabe indicar que el ndmero de referencias al respecto en el estado del arte para
segmentacion de higado son limitadas. Esto es logico partiendo de la base de que la técnica
de adquisicion mas extendida en el procesamiento automatico y segmentacion de higado es
CT, que solo tiene una secuencia, se adquiere en pocos segundos, se puede realizar en apnea
y por tanto, no presenta grandes artefactos en la imagen. EI nimero de trabajos que abordan
la segmentacion hepatica sobre MRI es menor en general, y por tanto, el nimero de
referencias localizadas que ademas empleen la opcion multicanal es muy reducido. Se
describen a continuacion las localizadas y la manera en que gestionan las diferentes
entradas.

En el estado del arte se pueden identificar dos tipos de enfoque para el manejo de las
multiples secuencias. Uno de ellos consiste en tratar cada secuencia por separado. Se disefia
un algoritmo de segmentacion comudn que es aplicado sobre cada canal, y los resultados
obtenidos sobre cada uno de ellos se fusionan y combinan al final, para proporcionar la
solucion definitiva. Este es el caso de la referencia (Platero et al., 2008a) que propone un
método para segmentar el higado mediante el uso de dos canales, T1y T2. Cada imagen de
cada secuencia es procesada mediante el siguiente algoritmo: primero, se selecciona el
maximo y minimo del histograma entre los cuales se supone que el higado esta
representado; a continuacion se realiza una segmentacion burda mediante detector de borde
de Canny y operaciones morfoldgicas que es refinada a continuacion mediante contornos
activos. Se trata de un método semiautomatico y se precisa de interaccion por parte del
usuario. Se aplica sobre los canales T1 y T2. Finalmente, las regiones resultantes obtenidas
de la aplicacion del algoritmo en ambas secuencias son fusionadas para proporcionar la
region segmentada final.

El otro enfoque empleado para el manejo de la informacion multicanal, que es el méas
extendido, consiste en considerar la adicion de nuevos canales de informacién como un
problema de una dimension mayor. Es decir, cada pixel viene representado por tantos
niveles de gris como secuencias existen. El algoritmo de segmentacion se aplica sobre este
vector de caracteristicas en la entrada, lo que aumenta la dimensionalidad del problema
matematico a resolver. Computacionalmente hablando es mas costoso. En esta linea se han
identificado los siguientes trabajos.
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Lin et al. combinan el uso de tres secuencias T2 de MRI a las que se le ha modificado el TR
(Tiempo de Repeticion) y el TE (Tiempo de Eco) para segmentacion de cerebro y de
higado. EI método propuesto usa FCM (Fuzzy c-means) penalizado. Fuzzy C-means es un
método no supervisado para clasificar en base a centroides, empleando el mismo enfoque
que propone el método k-means con niveles de intensidad (u otros) pero con grados de
pertenencia basados en Fuzzy. Es decir, calcula la matriz de grados de pertenencia, calcula
los centroides, recalcula la matriz y asi iterativamente. Usa Fuzzy con penalizacion y una
variacion de Redes Neuronales Artificiales. De igual manera, la entrada es un vector de 3
valores. Se obtiene una Unica salida como resultado de la segmentacion. La presentacion de
los resultados no es muy rigurosa en este trabajo, ya que no se evallan con métricas o con
una metodologia descrita. Se muestran algunas imagenes de cortes especificos
seleccionados pero cuyos resultados de la segmentacion estan sin cuantificar (Lin et al.,
1996).

En la referencia (Iftekharuddin et al., 2006) se emplean 3 secuencias T1, T2 y FLAIR de
MRI sobre imégenes de cerebro obtenidas mediante resonancia magnética. Sobre ellas, se
detectan tumores mediante técnicas SOM (Self Organizing Maps) y los clasifica mediante
técnicas avanzadas de SVM (Support Vector Machine). Los resultados de clasificaciéon de
los tumores aumentan notablemente si se emplea como entrada un vector de caracteristicas
con 3 componentes que se corresponden cada una con el valor de nivel de gris de ese pixel
en cada secuencia. No se hace ningin procesamiento extra sobre la informacion
multisecuencial.

En otro trabajo identificado, Tankyevych emplea 3 secuencias de MRI para segmentar el
higado, musculo y grasa en las iméagenes abdominales. EI método propuesto consiste en
aplicar Fuzzy c-means sobre un vector de 3 caracteristicas, de manera que la incorporacion
de las secuencias supone un aumento de la dimensién del problema. El algoritmo de
segmentacion se basa en clasificacion no supervisada y los resultados no son muy finos.
Como conclusidn de este trabajo, se extrae que el uso de multiples entradas contribuye a la
mejora en los resultados obtenidos (Tankyevych, 2006).

Este enfoque consistente en aumentar la dimension del problema parece valido, ya que los
resultados de segmentacion se ven mejorados en todos los casos. EI mayor inconveniente
radica en que si el método de segmentacion es complejo y el nimero de secuencias
disponible aumenta, el tiempo necesario para ejecutarlo puede ser muy elevado, y es posible
que los requerimientos de memoria no sean soportados por los ordenadores habituales en la
practica clinica.

Otra manera de abordar la informacion multisecuencia para la segmentacion automatica de
higado sobre imagenes MRI se puede encontrar en la referencia (Oh et al., 2014), un
método reciente, ya incluido en el apartado de Geodesic Active Contours. En él, los autores
proponen un algoritmo donde en cada fase del mismo se emplea una determinada secuencia
de las disponibles, de manera que la salida de cada paso del algoritmo constituye la entrada
del siguiente estadio de procesamiento donde se usa una secuencia diferente. Por ejemplo,
la imagen de fase retardada se usa para extraer el punto semilla que sera usada en la imagen
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de fase arterial. No combinan la informacion multisecuencia en si, pero han disefiado un
algoritmo donde se utilizan en cadena, hasta conseguir el resultado final, que ademas es
muy bueno, acorde a las métricas que muestra. Este método se ha incluido en la discusién y
comparacion de los resultados obtenidos mediante el método propuesto en esta tesis.

4.7. Limitaciones de los métodos existentes para la segmentacion de higado en
MRI

Una vez descrito el estado del arte e identificadas las limitaciones de los métodos de
segmentacion en general, y de segmentacion hepatica sobre imagenes adquiridas mediante
MRI, en particular, se concluye que es necesario el desarrollo de nuevos métodos de
segmentacion capaces de realizar la localizacion del higado de manera rapida, automatica y
salvando las dificultades donde los métodos mas clasicos no llegan.

Como se ha expuesto anteriormente, existe un nimero creciente de trabajos que proponen
métodos para segmentacion del higado sobre imagen de resonancia magnética, pero la
tomografia axial computerizada (TAC o CT) sigue siendo la técnica mas usada. La
utilizacion de resonancia magnética multisecuencial permite una descripcion matematica
mucho mas rica y precisa de las estructuras anatomicas contenidas en la imagen al estar
éstas descritas por sus propiedades en las diferentes secuencias (cada punto de la imagen
estd asociado a un valor numérico por cada una de las secuencias adquiridas formando un
vector). Esto va a permitir desarrollar modelos de érganos mucho mas precisos. Sin
embargo, el nimero de trabajos sobre MRI, aunque estd aumentando en los Gltimos afios, es
menor que el de los que trabajan sobre CT. La razon fundamental es porque, dentro de la
dificultad que entrafia el procesamiento de imagen médica en general, las imagenes de CT
presentan mayor contraste que las de MRI. Las imagenes de MRI presentan mayor nimero
de artefactos, el efecto de volumen parcial, con bordes difusos, poco contraste entre
elementos, mas ruido, zonas de iluminacion no homogeneas, y en definitiva, mayor
complejidad.

Las mayores limitaciones existentes a la hora de segmentar el higado en un volumen bien de
CT (menor riesgo) o de MRI es la dificultad en la delimitacion del contorno del higado
(debido al efecto de volumen parcial sobre imagenes de resonancia magnética), sobre todo
en los cortes centrales donde el higado se pega a la pared abdominal. También puede ser
problematica la distincidn con respecto a otros 6rganos adyacentes, como son el intestino,
los pulmones o los rifiones, ya que los niveles de gris que muestra la imagen para la mayor
parte de estos 6rganos son muy similares. El elevado nivel de ruido en las iméagenes de MRI
y las zonas que aparecen como borrosas 0 poco nitidas como resultado del movimiento de la
persona (involuntario y respiratorio) mientras dura la captura (mas lenta que sobre CT)
tampoco contribuye a la obtencion de buenos resultados en la segmentacion de 6rganos y
lesiones.

Muchos de los métodos desarrollados en el estado del arte se proponen como métodos
semiautomaticos donde, de manera interactiva, el usuario sefiala puntos de interés o
delimita zonas, para sortear estos problemas y minimizar los errores. En general obtienen
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mejor resultado que los métodos automaticos pero implican una ralentizacion de la
respuesta y un gran consumo de recursos, de manera que algunos emplean hasta 30 minutos
en hacer una segmentacion. Este tiempo es demasiado largo en la préctica clinica habitual.

Se ha mostrado en este capitulo que hay estudios que exploran la via del uso simultaneo de
varias secuencias obtenidas sobre la misma region fisica, de manera que la informacion
complementaria puede ser valiosa para la mejora en la segmentacion y caracterizacion de
las lesiones presentes. Sin embargo, en el caso de imagenes obtenidas mediante resonancia
magnética, donde cada secuencia puede suponer un tiempo de captura de 45 segundos, la
adquisicion en apnea es dificil, y por tanto, se acusan movimientos respiratorios entre las
iméagenes de las diferentes secuencias que se presentan desalineadas, es decir, cada pixel en
cada secuencia no se corresponden exactamente con el mismo punto fisico. Este es el
problema del registro. El desarrollo de técnicas de registro es en si mismo un campo muy
extenso en procesamiento de imagen médica.

Por otra parte, se ha constatado que, en los trabajos identificados en la literatura y recogidos
a lo largo del estado del arte en el presente capitulo, no todos los métodos han sido
rigurosamente evaluados. Casi siempre se muestran imagenes con el higado localizado, pero
no todos los casos indican métricas y pruebas de validacion acorde a las mismas y una
segmentacion de referencia establecida. Este hecho también quiere ser abordado en la
presente tesis, mediante la definicion de una metodologia de medida y evaluacion
apropiada.

En esta tesis se trabaja sobre imagenes de MRI. Las técnicas de adquisicion de imagen
médica por resonancia magnética permiten disponer de varias secuencias diferentes
obtenidas con diferentes protocolos de adquisicion, en cuanto al campo electromagnético
generado sobre el cuerpo humano. Esto proporciona una respuesta diferente de los distintos
organos y tejidos a cada estimulo recibido, y por tanto, informaciéon complementaria en las
distintas secuencias.

Finalmente, el empleo de varias secuencias simultaneas en los métodos que trabajan sobre
imagenes de MRI es muy reducido. Es aqui donde se ha visto la oportunidad de abordar un
nuevo método sobre MRI que contemple la inclusion de varias secuencias en el mismo
estudio. Estas multiples secuencias aportan informacion complementaria de gran valor, que,
presumiblemente, van a mejorar los resultados de la segmentacion.

4.8. Conclusiones

El andlisis detallado del estado del arte ha constatado que el desarrollo de nuevos métodos
de segmentacion es un area de trabajo interesante. Ha sido abordado de diferente manera
por distintos investigadores, dando lugar a multitud de métodos, donde en los Gltimos afios
las técnicas variacionales para minimizacién de contornos o superficies activas esta
tomando un peso relevante en cualquiera de sus versiones. El tema objeto de esta tesis es de
interés en la comunidad cientifica y con una amplia posibilidad de aplicacion al tratamiento
de la imagen médica, debido a la cantidad de érganos y tejidos que se pueden identificar
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gracias a las tecnologias de adquisicion de MRI, CT, PET, US, etc., que han experimentado
un tremendo auge y una implantacion masiva en las clinicas y hospitales para ayuda al
diagnostico como técnica no invasiva.

La aplicacion de nuevos metodos de segmentacion a la localizacion del higado es un posible
caso de aplicacion, siendo un organo de interés dada la elevada incidencia del cancer de
higado y la relevancia que tienen un buen diagnéstico y la correcta determinacion de la zona
de la lesion para minimizar los riesgos de una intervencién quirdrgica, y en definitiva, la
calidad asistencial.

En esta coyuntura surge el tema propuesto en esta tesis, el desarrollo de un nuevo método
automatico para la segmentacion de higado mediante minimizacion de un contorno activo a
través de la aproximacion dual de Chambolle al problema variacional y con la propuesta de
un nuevo descriptor compacto capaz de representar en una Unica secuencia la informacion
disponible en varias secuencias, ademas, basado en modelo, lo que mejora la calidad
resultante de la entrada y reduce de manera notable el tiempo de proceso necesario. El
método se ha extendido a 3D. La validacién ha sido exhaustiva mediante la implementacion
y célculo de 9 métricas establecidas sobre una segmentacion de referencia. Se ha
comparado con los métodos del estado del arte que también realizan segmentacion hepatica
sobre MRI. En el capitulo 5 se expone la aproximacién teérica al método propuesto. En el
capitulo 6 se describe la metodologia de pruebas y los resultados obtenidos, para pasar a las
conclusiones en el ultimo capitulo.
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Capitulo 5. Aproximacion teérica

El objetivo de esta tesis es el desarrollo de nuevos algoritmos avanzados de procesamiento
de imagen para la segmentacion (delimitacion) automatica del higado en iméagenes de
resonancia magnética.

En el capitulo 2 se ha mostrado la problemética inherente a la imagen médica debida a
multiples causas, y por tanto, la dificultad de ser procesada automéaticamente y poder extraer
informacién valiosa y precisa de ella. A lo largo del capitulo 3 se ha hecho un recorrido
sobre los descriptores que son susceptibles de ser obtenidos de la imagen para componer el
vector de caracteristicas de entrada en un proceso de segmentacion o clasificacion. Por
altimo, en el capitulo 4 se han presentado las técnicas de segmentacion en 2D y 3D
relevantes del estado del arte. Este estudio ha sido el punto de partida para los desarrollos
realizados en esta tesis. A partir del conocimiento adquirido en el estado del arte y
recopilado en los capitulos mencionados, se propone un nuevo metodo que permita mejores
resultados en la segmentacion automatica de imagen medica.

Para llevar a cabo este proceso se trabaja sobre tres elementos clave:

- Descriptor compacto basado en modelo
- Modelo de contorno activo
- Meétodo de minimizacién del contorno activo

Tal y como se ha explicado en capitulos anteriores, el procesamiento de una imagen
cualquiera implica varias fases, tales como pre-procesamiento, extraccion de caracteristicas,
obtencion de descriptores o aplicacion de métodos de segmentacién o clasificacién, que van
a depender del objetivo final del estudio. En la medida en que se adecien los métodos
elegidos en cada una de dichas etapas al problema a resolver, se obtendran mejores
resultados en la segmentacion y/o clasificacion final.

El descriptor compacto que se propone es capaz de combinar la informacion de las
multiples secuencias de entrada y transformarlas en una sola entrada. Este descriptor se
construye en base a un modelo estadistico multivariable de higado previamente establecido.
La secuencia o conjunto de imagenes de la nueva entrada generada mediante el descriptor
compacto presenta un contraste mejorado con respecto a cada una de las secuencias
iniciales por separado. Por ello, el descriptor compacto propuesto adopta una doble
funcionalidad, de descriptor en si y como método de pre-procesamiento para mejorar la
calidad de la entrada.

El método de segmentacion propuesto consiste en la minimizacion de un contorno activo.
Es necesario definir el modelo de contorno activo y como minimizarlo. Ambos pasos van a
permitir delimitar la region hepética en la imagen abdominal obtenida mediante tecnologia
MRI.

A partir de los dos modelos descritos en los apartados 4.3.9.5 y 4.3.9.6, Contornos
Geodésicos Activos (Geodesic Active Contours 0 GAC) y (Contornos Activos Sin Borde
(Active Contours Without Edges o ACWE), muy empleados en segmentacion de imagen, tal
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y como se ha visto en el estado del arte del capitulo 4, se han realizado multiples
variaciones en los Ultimos afios. Estas variaciones han ido orientadas en dos lineas de
investigacion principalmente. Por una parte, se trabaja en la mejora de los modelos de
contornos activos para que sean mas robustos frente al ruido, solapes o0 zonas no uniformes
en la imagen, entre otros. Por otra parte, se trabaja en técnicas matematicas complejas,
como son las técnicas variacionales, para resolver las limitaciones matematicas que surgen
en la resolucion de los problemas representados por los contornos activos, como el hecho de
que algunos funcionales de energia que dichos contornos representan no sean estrictamente
convexos. Esto implica que no presentan un minimo global, sino minimos locales, donde
pueden gquedar estancados en el proceso de minimizacion, lo que ocasiona que el funcional
de energia no converja adecuadamente en la solucién optima. Por consiguiente, se han ido
proponiendo nuevos algoritmos, previa rigurosa justificacion matematica, que sean capaces
de hacer converger el funcional de energia en este proceso de minimizacion de una manera
rapida y eficiente. Estas técnicas no solo se han aplicado a segmentacion sino que también
son muy Utiles en eliminacion de ruido.

En esta tesis se ha elegido la aplicacién de técnicas variacionales como método de
minimizacion de un contorno activo definido. Entre las posibles técnicas variacionales, se
ha escogido trabajar con la aproximacion dual al problema variacional propuesto por
Chambolle en 2D, que posteriormente ha sido trabajado por otros autores en problemas de
segmentacion y eliminacion de ruido.

Ademas, en esta tesis, el modelo de contorno activo y el método de minimizacién asociado
han sido extendidos de dos a tres dimensiones, es decir, el contorno activo se transforma en
una superficie activa en un espacio de dimension mayor. Ambos elementos, tanto el
implementado en 2D como el 3D, son el nucleo de la metodologia para la segmentacion
hepatica sobre imagen obtenida mediante tecnologia MRI con dos tipos de entrada distinta:
monosecuencia y multisecuencia.

Finalmente, en este capitulo se describe el flujo completo del algoritmo, que se ejecuta de
manera automatica sin que el usuario tenga que interaccionar con la aplicacion en absoluto.

Se detallan en cada apartado todos los elementos mencionados en esta introduccion.

5.1. Concepto de monosecuencia y multisecuencia

Monosecuencia (0 secuencia) es el conjunto de imagenes (o cortes) obtenidos como
resultado de la recepcidn de la respuesta proveniente de los tejidos del cuerpo a la emisién
de sefiales electromagnéticas generadas por una maquina de resonancia magnética. Una
secuencia contiene un namero de cortes determinados (slices) que cubren el volumen
completo del cuerpo que se ha decidido analizar, constituyendo cada corte una de las
imagenes 2D. El conjunto de los cortes conforman la reconstruccion del volumen 3D.

Se entiende como multisecuencia la recogida de mas de una secuencia en el proceso de
captura. La maquina de resonancia magnética puede ser configurada con diferentes
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protocolos de adquisicion mediante la modificacion de las caracteristicas del campo
electromagneético generado, lo cual provoca que la respuesta de los tejidos del cuerpo ante
dicho campo sea distinta. Esta informacion se traduce en imagenes que presentan niveles de
gris diferentes que caracterizan los mismos 6rganos y tejidos estimulados por estos campos
distintos.

La obtencién y analisis de varias secuencias en el mismo estudio se realiza de manera
habitual en la practica clinica para las tareas de diagndstico, ya que es posible que
determinada patologia se muestre con tono “claro” en una secuencia y con tono “oscuro” en
otra, y el diagndstico asociado se pueda discriminar de esta manera. Es por ello que el uso
combinado de varias secuencias, todas ellas referidas al mismo érgano, proporciona
informacion complementaria que puede contribuir favorablemente en el proceso de
segmentacion.

Para la realizacion de esta tesis, se ha podido disponer de imagenes provenientes de 5
secuencias en estudios sobre pacientes adquiridos por la maquina Avanto de Siemens de 1.5
T de la que dispone el departamento de Diagnostico por Imagen de la Clinica Vicente San
Sebastian, ubicada en IMQ — Zorrozaurre (Bilbao). Estas secuencias elegidas se denominan
en cada estudio médico de la siguiente manera:

- Secuencia 00: T2 BLADE

- Secuencia VIBE 05: en vacio axial
- Secuencia VIBE 06: arterial axial
- Secuencia VIBE 07: venoso axial

- Secuencia VIBE 08: tardio axial

El protocolo VIBE (Volumetric Interpolated Breath-hold Examination) se corresponde con
la secuencia ultra rapida gradiente - eco que Siemens proporciona. Estas 5 secuencias
constituiran la entrada de las pruebas denominadas “multisecuencia” en cada uno de los
métodos desarrollados y evaluados. Para la evaluacion de los métodos sobre una sola
secuencia se ha escogido la secuencia VIBE 05 en vacio axial, ya que, acorde a la
informacion médica recibida, es una de las mas utilizadas en la préactica clinica debido a la
resolucion y contraste que presenta. La informacion concreta de los parametros de
configuracién principales de dichas secuencias se proporcionara en el capitulo 6, en la
descripcion del conjunto de datos disponibles para las pruebas.

Todas las secuencias representan la respuesta de la misma zona corporal ante distintos
estimulos. Al emplear varias secuencias simultdneamente aparece el problema del registro,
descrito en el capitulo 2, debido principalmente a los movimientos respiratorios, 1o que
puede ocasionar que el mismo pixel del mismo corte en las distintas secuencias no esté
referido exactamente al mismo punto fisico. Estos desplazamientos van a provocar errores
en la segmentacion. Se va a evaluar en el capitulo 6 de qué orden son estos errores y cOmo
afecta el problema de registro en este caso. En el capitulo 6, se detalla la metodologia de las
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pruebas realizadas y se muestran los resultados obtenidos para los métodos autométicos de
segmentacion desarrollados.

5.2. Descriptor compacto basado en modelo: generacion de un mapa de
distancias

El hecho de disponer de varias secuencias que proporcionan datos sobre los mismos puntos
fisicos del cuerpo es de gran valor para la segmentacion, ya que se dispone de mas
informacidn, en principio, complementaria. De hecho, el uso de mas de una secuencia para
realizar el diagndstico es habitual en la practica clinica, con lo que se pretende extraer
informacién de manera automatica a partir de las multiples entradas con el objetivo final de
que la segmentacion resultante serd mas precisa.

Ademas, el uso de varios canales simultaneos puede también compensar algunos de los
problemas y artefactos tipicos de las imagenes de resonancia magnética, sobre todo, los
efectos generados comparables a una iluminacién no uniforme de la escena. Este problema
se aborda a menudo con el uso de filtros anisotropicos que intentan homogeneizar la imagen
0 con técnicas de mejora de calidad de la imagen (Perona and Malik, 1990) (Manjon et al.,
2012) (Suzuki et al., 2013).

Sin embargo, en esta tesis se propone el uso combinado de multiples secuencias para
compensar este efecto de iluminacién no uniforme de la escena y el bajo contraste existente
entre algunos tejidos adyacentes. Esta es la hipotesis de partida para justificar el uso de la
entrada multisecuencia en el proceso de segmentacion.

La cuestion que se plantea es como tratar la informacion de las multiples secuencias. Desde
el punto de vista de procesamiento de imagen, la entrada multisecuencia, en este caso, de 5
secuencias diferentes, se traduce en la existencia de un vector de 5 caracteristicas por cada
pixel de la imagen.

Como se ha detectado en el analisis previo del estado del arte recogido en el capitulo 4,
existen dos tendencias principales para el manejo de la entrada multisecuencia. Una de las
maneras de abordarlo es emplear directa y simultaneamente los 5 valores del vector, lo que
aumenta la dimension del problema a resolver y en definitiva, del funcional de energia a
minimizar. Otra opcion es reducir la dimension del problema mediante la aplicacion de
técnicas de reduccién de caracteristicas, como puede ser Andlisis de Componentes
Principales (conocido como Principal Component Analysis o PCA), o Anélisis
Discriminante Lineal (conocido como Lineal Discriminant Analysis o LDA). Existen
referencias de uso de estas técnicas en imagen medica (Heimann et al., 2007) (Qu et al.,
2008).

Adicionalmente, la eleccion habitual de procesamiento es el analisis basado en pixel. En el
enfoque adoptado en esta tesis se propone que las multiples secuencias de entrada sean
combinadas a través de un descriptor compacto estadistico que opera en un vecindario, que
minimiza la variabilidad y mejora el contraste en la imagen resultante a partir de las
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imagenes de MRI. Con este enfoque se asume una distribucion gaussiana en la region
representada sobre el higado en la nueva imagen de entrada generada a partir de la
combinacion de las multiples secuencias.

La propuesta en esta tesis es la generacion, a partir de las imagenes de las 5 secuencias
diferentes y del descriptor compacto propuesto, de un mapa de distancias en el que el valor
de cada pixel representa la distancia que existe entre ese punto y un modelo gaussiano
multivariable de higado generado previamente. De esta manera, la entrada de 5 dimensiones
se transforma en un mapa de distancias monodimensional sobre el que se realizara el
proceso de segmentacion. Este mapa de distancias o probabilistico de pertenencia a la clase
higado contiene la informacion complementaria y de valor proveniente de las 5 secuencias
disponibles en cada estudio de resonancia magnética.

En este caso concreto, hay 5 secuencias disponibles en cada estudio abdominal por paciente.
Estas secuencias fueron seleccionadas de acuerdo a la practica clinica. EI método propuesto
es susceptible de ser extendido a otro nimero y tipo de canales. Cambiaria el modelo
aprendido pero la metodologia seria similar.

La secuencias iniciales seleccionadas son T2 BLADE y 4 secuencias VIBE: axial en vacio,
axial arterial, axial venoso y axial tardio. ElI protocolo BLADE es una secuencia T2
ponderada con eco turbo spin que permite una reduccion substancial de los efectos del
movimiento y presenta un mayor contraste comparada con las tradicionales T2 ponderadas
0 con peso. BLADE es el nombre propietario para las lineas paralelas superpuestas
periédicamente rotadas con reconstruccion mejorada (PROPELLER) en los sistemas de
MRI de Siemens (Pipe, 1999)(Hirokawa et al., 2008). El protocolo de las secuencias VIBE
(Abdominal Imaging with a Volumetric Interpolated Breath-hold Examination) es una
secuencia ultra rapida de eco gradiente, (Rofsky et al., 1999) y en este caso, también ha sido
proporcionada por la maquina de resonancia de Siemens.

Con el objetivo de combinar las secuencias en un descriptor compacto, cada pixel del
volumen 3D multisecuencial captado es tratado como un vector, donde cada componente se
corresponde con el valor de intensidad del pixel (i,j) en cada corte k y en cada secuencia
disponible. Sin embargo, este enfoque no integra la variabilidad textural en las diferentes
regiones de la imagen. Con el objetivo de proporcionar un descriptor capaz de combinar la
informacion multicanal y la variacion espacial se propone un descriptor T (i, j, k) en el que
el descriptor es una concatenacion del valor medio de I(i,j, k) en un vecindario del pixel
(i,j, k) con el valor de desviacion estandar de (i, j, k) en el vecindario.

N N Y (%, ) (.1,

2M-1)-(2N-1)-(2P - 1)

Tean (i,j, k) =
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=7 =7 —_ . . 5.2 y
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sta (L), 1) = M —1)- 2N —1)- (2P — 1)

T (irjr k) = {Tmean (i,j, k); Tgq (irjr k)} (53)1

Donde M,N,P representa el tamafio del vecindario. Este descriptor contiene la variacion
espacial en cada secuencia y la informacion multisecuencia de manera compacta.

Por otra parte, el conocimiento a priori se incluye mediante la integracion del descriptor
previo en un modelo estadistico multivariable que lo combina en una imagen de
probabilidad. La probabilidad de pertenencia a la clase higado esta relacionada con una
estimacion de la distancia de cada pixel a dicha clase, asumiendo la clase como un modelo
de distribucion gaussiano. Los pixeles que presentan menores distancias pertenecen a
higado. En este punto, se ha considerado una distancia de Mahalanobis, a través de la
siguiente ecuacién 5.4,

N

d (i,j,k) = Z (T (i), k) — p1s)?

2
Og

S=1

(5.4),

siendo T, (i,j, k) el valor de cada componente del descriptor T, pug el valor medio del
modelo del higado en cada secuencia especifica, og es la desviacion estdndar y N el nimero
de secuencias disponible en la entrada.

De acuerdo a la ecuacion (5.4) cada pixel de la imagen de distancias es el resultado de
calcular la distancia de Mahalanobis entre el valor del mismo pixel en cada secuencia con
respecto al valor medio del modelo de higado en relacion a la desviacion estandar en esa
misma secuencia en el modelo estadistico previamente generado. El enfoque propuesto se
puede aplicar para una sola secuencia (N = 1) o a tantas como se requiera.

Se muestra a continuacion, en la figura 5.1 un ejemplo del mapa de distancias generado para
una entrada monosecuencia sobre VIBE en vacio axial. En la figura 5.2 se muestran las 5
secuencias disponibles con informacion complementaria, y finalmente el mapa de distancias
con respecto al modelo de higado que combina la informacion y permite la reduccion de la
dimension del problema mediante el descriptor compacto definido.
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Figura 5.1. Mapa de distancias (dcha) de la entrada monosecuencia (izda) con respecto al
modelo de distribucion gaussiana del higado generado

Figura 5.2. Imagen de distancias generada a partir de las imagenes de las secuencias
separadas. a) Secuencia T2 BLADE; b) Secuencia VIBE: en vacio axial; ¢) Secuencia
VIBE: axial arterial; d) Secuencia VIBE: axial venosa; e) Secuencia VIBE: axial tardio; f)
Imagen de distancias generada a partir de la entrada multisecuencia

Después de haber obtenido el mapa de distancias por el método propuesto, la visualizacion
de los resultados proporciona una idea de como de buena es la nueva imagen, constituyendo
una entrada con mas contraste para el algoritmo de segmentacion si se compara con la
imagen de entrada inicial.

La imagen que representa el mapa de distancias con respecto al modelo de higado generado
previamente muestra la region del higado mas oscura. Esto es razonable ya que los pixeles
que son higado presentaran una distancia menor al modelo de higado y una distancia menor
se traduce en un nivel de gris bajo. Por el contrario, pixeles que representan otros tejidos
tendran un nivel de gris méas elevado al representar mayor distancia al modelo. De esta
manera, aumenta el contraste del higado sobre los érganos y tejidos adyacentes en las
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secuencias VIBE, en general, oscuras y de bajo contraste. Este aumento de contraste en la
imagen que constituye la entrada al método de segmentacion redunda en unos resultados
MAs precisos, como se mostrara en el capitulo 6.

También se puede observar que entre el mapa de distancias obtenido a partir de una sola
secuencia de la figura 5.1 y el mapa de distancias generado a partir de las multiples
secuencias de la figura 5.2 existen algunas diferencias. EI mapa proveniente de la
multisecuencia esta mas suavizado, es mas uniforme y homogéneo, lo que en principio
permitiria realizar una segmentacién mas precisa.

Finalmente, asumiendo que el higado se representa por un modelo gaussiano, la imagen de
distancias es equivalente a un valor de probabilidad de pertenencia a la clase higado a través
de la siguiente expresion:

1(d(i,j,k)— w)?
_5( (Lik)= 1) /02 (5.5)

Prob(i,j, k) =

e

1
oV2m
ia, o . - iacion tivica.
Donde u es la media, o2 es la varianza es la desviacion tipica

A modo de resumen, se puede decir que existe una gran variabilidad en las imagenes de
MRI, debido a las méquinas de resonancia, la respuesta diferente de los tejidos de los
distintos individuos o los protocolos de adquisicion de las secuencias, entre otros, que
conforman una escena no uniforme en cada corte. Para minimizar este efecto de
iluminacion irregular de la escena, tradicionalmente, se ha trabajado mucho en el desarrollo
de filtros anisotropicos potentes o técnicas de mejora de calidad en las imagenes. En el
método presentado en esta tesis, se propone un descriptor basado en modelo que permite la
generacion de un mapa de probabilidad (a partir del mapa de distancias) de pertenencia al
higado.

Ademas, este descriptor puede aplicarse como una alternativa a los filtros anisotrépicos, si
bien la asuncién del modelo Gaussiano multivariable para la representacion del higado en la
escena hay que explicarla. Se ha trabajado con la hipétesis de que el uso de varias
secuencias y la informacién 3D reduce esta anisotropia en la escena. La imagen de mapa de
distancias, resultado de la combinacion de las multiples secuencias, es méas robusta al ruido
y a los artefactos de la iluminacion que la entrada inicial, y por tanto, la distribucion de
intensidad de pixel del higado puede ser aproximada a una distribucion gaussiana hasta un
cierto grado. Con este descriptor propuesto y este enfoque se consigue una imagen con mas
contraste y mas uniformidad que cada secuencia de entrada inicial. Esta imagen resultante
de mapa de distancias constituira la nueva entrada mejorada al método de segmentacion.

Este descriptor compacto propuesto permite incorporar de manera consistente la
informacion multisecuencia en el marco de la segmentacion 2D y 3D vy tratarla como un
problema monosecuencial. La dimensién del problema no aumenta incluso si se incorporan
multiples canales de informacién, lo cual redunda en un menor tiempo de cémputo del
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algoritmo de segmentacion. En el capitulo 6 se mostrara el aporte de esta representacion
compacta en la obtencion de resultados mas precisos.

Como se ha indicado anteriormente, el descriptor compacto propuesto adopta una doble
funcionalidad, de descriptor en si (combinando la informacion contenida en las multiples
secuencias) y como método de pre-procesamiento para mejorar la calidad de la entrada.

El modelo de higado ha sido previamente obtenido con 3 estudios disponibles. Sobre la
region de higado anotada manualmente se han estimado los valores estadisticos de primer y
segundo orden, media, desviacion estdndar y varianza para cada una de las secuencias. El
modelo de higado es por tanto dependiente de las secuencias adquiridas en el estudio. Si el
numero y la tipologia de secuencias cambiaran se podria aplicar la misma metodologia.
Deberian estimarse los valores del modelo para el conjunto de secuencias disponibles en
cada caso. Este modelo de higado sera utilizado para la generacion del descriptor compacto.

5.3.Modelo de contorno activo

Los métodos de segmentacién desarrollados e implementados en esta tesis consisten en la
minimizacion de un contorno activo mediante técnicas variacionales en 2D y 3D. Se
describe en este apartado el modelo de contorno activo.

El contorno activo inicial utilizado como base en los métodos propuestos en esta tesis se
adapta de la siguiente referencia (Bresson, 2007). En este trabajo, se propone un nuevo
modelo de contorno activo a partir de la combinacion de dos técnicas ampliamente
aceptadas: los Contornos Activos Sin Bordes (Active Contours Without Edges o ACWE)
que se basa en la uniformidad de regiones para hacer evolucionar el contorno (Chan and
Vese, 2001), y los Contornos Geodésicos Activos (Geodesic Active Contours 0 GAC), cuya
evolucion depende de los bordes de la imagen (Caselles et al., 1997). Se pretende aunar las
ventajas de ambas técnicas en un nuevo modelo de contorno activo, en principio, mas
robusto acorde a los resultados presentados. Es decir, se combinan los enfoques
complementarios de las dos técnicas de segmentacién en un modelo mejorado capaz de
detectar al mismo tiempo bordes a partir de los gradientes existentes en la imagen y
regiones con niveles de intensidad homogénea.

En el caso concreto de segmentacion de higado, es de aplicacion este modelo de contorno
activo, dado que se pretende segmentar entre higado o no higado. Es decir, se puede asumir
que existen dos regiones uniformes en la imagen, R;, ¥ R,y con valores representativos
medios ¢; Yy ¢, Y delimitados por un contorno u. Los valores ¢; Yy ¢, no son constantes en
todo el proceso sino que cambian a medida que el contorno evoluciona y se delimitan
nuevas regiones R;, Y R, Siendo dependientes de la region delimitada en cada ciclo,

€1 (Rin) Yy (Rout)-

El modelo de contorno activo implementado esta disefiado para converger hacia los limites
del higado gracias al término gradiente en la energia, y a la maximizacion de la diferencia
entre los valores estadisticos de distribucién de intensidad en las regiones interior y exterior

132



Capitulo 5. Aproximacion teérica

(higado / no higado). La zona de “no higado” no es uniforme en absoluto. Sin embargo, se
ha realizado esta asuncion dado que la mejora de contraste existente en el nuevo mapa de
distancias mediante la obtencién del descriptor compacto, la capacidad de la aproximacion
dual para la conveniente minimizacion del contorno activo en la consecucion del minimo
global con independencia de la inicializacion, junto con el hecho de que la zona interior del
higado si se puede considerar relativamente homogénea, permiten que el contorno activo
converja de manera éptima.

Con esta base, y tal y como expone Bresson en su trabajo (Bresson and Chan, 2007) el
funcional de energia en el espacio continuo a minimizar se expresa de esta manera:

Epewe Q) €1, €5, 4) (5.6)

=Per Q)+ 1| (c;—1(x)*dx+ 2 (c, — 1(x))? dx
Q¢ Q\Qc

Siendo I la imagen dada, Q. un subconjunto del dominio de la imagen delimitado por
contorno cerrado, Per(£.) el perimetro del conjunto Q., A es un parametro positivo que
regula el equilibrio entre el proceso de regularizacion y la fidelidad de la solucion con
respecto a la imagen original I , siendo c; y ¢, € R.

Y el funcional de energia del modelo GAC es como s igue:

Egac(C) = fg ds 6.7)
c

Siendo g una funcidn detectora de bordes, y s una funcion definida en el contorno C que
separa el subconjunto de la imagen Q. que es el limite entre las dos regiones suaves, es
decir C = 90Q; = d(Q\Q)

El funcional de energia del contorno activo empleado en el método de segmentacion
propuesto en esta tesis viene representado por ambas energias conjuntamente representadas
en las ecuaciones (5.6) y (5.7). Este modelo es el que se tomara como base para ser
extendida a tres dimensiones y constituir una superficie activa.

5.4. Minimizacion del contorno activo: aproximacién dual al problema
variacional para minimizacion de funcionales de energia en 2D

En la seccién 5.3 se ha expuesto el modelo de contorno activo o funcional de energia. En un
proceso de segmentacion es relevante que el método de minimizaciéon seleccionado sea
adecuado para que el funcional de energia converja a una solucion global y no se quede
estancado en minimos locales, que no proporcionan una segmentacion optima.

Los métodos de minimizacién son un campo amplio de trabajo. Explicado de una manera
muy simple, el maximo o minimo de una funcién se identifica a partir de resolver la
ecuacion de la primera derivada; y el hecho de averiguar si se trata de un maximo o un
minimo se concluye de la resolucion de la ecuacion de la segunda derivada. EI problema es

133



Capitulo 5. Aproximacion teérica

que la ecuacion a resolver puede ser realmente complicada, y en su resolucién pueden
aparecer varios minimos, sobre los que hay que determinar si son locales o globales.

Aungue las imagenes son un conjunto discreto de valores, pueden ser interpretadas en un
espacio continuo como una funcidén relativamente suave. Como se ha indicado
anteriormente, la energia que representa un contorno activo es lo que se denomina funcional
de energia. Este funcional de energia es el que hay que minimizar para encontrar el minimo
global, el cual aportara la solucion Optima, en este caso, la segmentacion dptima de la
imagen. La localizacion del minimo global puede ser un proceso complejo, y no siempre se
consigue. EIl conjunto de técnicas variacionales persiguen la obtencion precisa del minimo
global y no local.

La resolucién de los funcionales de energia mediante técnicas variacionales para la
localizacion de los minimos no es tan sencilla. Las indeterminaciones, los espacios n-
dimensionales obligan a trabajar con EDP, Ecuaciones en Derivadas Parciales, que estan
resueltas, pero que no siempre proporcionan una solucion dependiendo de la funcién
definida. De hecho, matematicamente hablando, una funcion posee un minimo global si es
estrictamente convexa. Si s6lo es convexa tendrd minimos locales ademas de un minimo
global, y esto no es deseable, ya que la funcidn puede quedar estancada en un minimo local
en el proceso de minimizacion.

Con el objeto de localizar el minimo en una funcidn convexa y no estrictamente convexa, y
transformar el funcional de energia en una funcion estrictamente convexa, y por ende, con
un minimo global y solucién éptima, Chambolle propuso un nuevo enfoque matematico.
Dicha propuesta se conocid inicialmente como Mean Curvature Motion para interfaces y su
propuesta matematica se basa en la denominada aproximacién dual (A Chambolle, 2004).
Si la funcion u a minimizar no es estrictamente convexa y por tanto, tiene minimos locales
ademas del global, para calcular el minimo global, propone transformar esta funcion
estrictamente no convexa en una estrictamente convexa, afadiendo otra funcién v, de
manera que la localizacion del minimo se realiza fijando v y minimizando con respecto a u;
fijando u y minimizando con respecto a v, por separado, y se itera hasta la convergencia.

El funcional de energia empleado para caracterizar el contorno activo propuesto se
representa por la relacion ligada entre las dos energias dadas en ecuaciones (5.8) y (5.9).
Este funcional es el siguiente:

Ei (U, ¢q,¢2,4) =TV, (u) + Afr(x, c1,Cx)udx (5.8)

Donde TV, (u) representa la variacion total con peso de una funcién u con un peso g, que
contiene informacion acerca de los bordes de la imagen I, a través de sus gradientes, y que
se obtiene mediante esta expresion:

(5.9)

Vi) = ————
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Siendo f una constante positiva de la funcion g para deteccion de bordes, y g = (g, gy)

La ecuacion (5.8) proporciona la relacion entre ACWE y GAC, siendo g expresado en la
ecuacion (5.9) la funcion deteccion de bordes y u una funcion caracteristica, tal que 1,
aparece la siguiente relacion:

M@= 1) = [g00lVia|dx = [g(s)ds = Ee © (5.10)
Q c

De manera que la ecuacion (5.8) puede ser reescrita de esta manera:

Ey(u=1g,c¢1,¢2) = TV, (1q,.) + Afr (x,¢1,¢3)1q, dx (5.11)

En la ecuacion (5.11) r se define como r(x,cy,¢;) = (¢; — f(x))? — (c; — f(x))?, y en
nuestra propuesta la entrada f(x) es el mapa de distancias obtenido a partir del célculo del
descriptor compacto para el conjunto de N secuencias de entrada disponibles.

Esto significa que cualquier minimizante u de E, obtenido de un método de minimizacién
cualquiera, el conjunto de puntos de la funcion u tal que u sea constante positiva, define un
conjunto de puntos cuyo contorno es un minimo global. En su trabajo muestra la prueba de
la convergencia del funcional de energia en una solucion total (A Chambolle, 2004).

En definitiva, la ecuacion a resolver para el problema de minimizacion y por ende, de
segmentacion en este caso, es:

MiNg<y<q {Ez (u, c1,¢2,4) = TV, (w) + Afr(x, €1, CU dx} (5.12)

La cual tiene el mismo conjunto de minimos que la siguiente funcion convexa

miny, { TV () + lfr (x,c1,c)u + av(u)dx} (5.13)

Con v(¢) = max {0, 2 |€—%| — 1} es una funcién de penalizacion siempre que a sea

suficientemente grande en comparacion con A.

La ecuacion (5.11) no es estrictamente convexa, lo que significa que posee minimos locales
que no son globales. Este problema de minimizacion presentado implica la resolucion de
una funcion no convexa dado que la minimizacion debe llevarse a cabo en una funcion que
tiene sélo los valores ¢, y c,, que es una coleccion no convexa. Por tanto, el proceso de
minimizacion puede llevar a un minimo local y no a uno global. La formulaciéon dual
presentada garantiza que la ecuacion (5.11) se pueda reescribir como una estrictamente
convexa, de manera que si presente un minimo global, y por tanto, la solucion global a
nuestro problema. Esta funcion v es la penalizacion para transformar la funcion convexa en
una funcidn estrictamente convexa.
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E"(w,v,¢,¢,4,a,0) = TVy(u) + % [lu— ‘U”iz + fﬂ)lr(x, ¢, )V + av(v)dx (5.14)

El problema de segmentacion se ha convertido en el siguiente problema de minimizacion:

min,, {Er(u, v,c1, 6,4 a,0) = TV (u) + %llu - U”iz + fnlr(x, €1, C)V + av(v)dx} (5.15)
se basa en la variacion total con peso introducida de una funcién u con un peso g, que
contiene informacion acerca de los bordes de la imagen I, a través de sus gradientes, y que
se obtiene mediante la expresion (5.10). Dado que se ha demostrado que E™ es estrictamente
convexa (Bresson et al., 2007), su minimo puede ser obtenido minimizando u y v por
separado, y luego iterando hasta que converjan. Con lo cual hay que considerar los
siguientes problemas de minimizacion:

1) v fijado, se minimiza u como solucion de:

1 A
min,, {Tl{q(u) + -2 } (5.16)
20 2
2) u fijado, se busca un minimo de v
, 1 (5.17)
min,, ﬁllu — vlli2 + Af/lr (x,¢1,c)v+ av(v)dx
Q
La solucion a (5.16) es
u=v— 0divp (5.18)
Donde p = (py, p,) dado por
gx)V(@divp —v) — |V(@divp—v|lp= 0 (5.19)

La ecuacion anterior puede solucionarse de una manera sencilla computacionalmente
hablando por un método de punto fijo, de manera que el problema en el espacio continuo se
traslada al espacio discreto. Esto es,

p°=0

p"+ StV(div(p™) - )

n+l —

- 5 .
1+ g(—fc) [V(div(p™) —v/6| (5.20)

p
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La solucién a (5.17) para localizar el minimo de v es dada por:
v = min{max{u(x) — 6Ar(x,c;,c,),0},1} (5.21)

Para minimizar la energia hay que iterar (5.20) y (5.21). Las constantes ¢, Yy ¢, se actualizan
periédicamente cada n iteraciones definidas. En este proceso de minimizacién existen los
siguientes parametros configurables:

A, regula como de suave se permite que sean los contornos, de manera que a menor A, mas
suaves son los contornos (por tanto, se adapta peor a posibles irregularidades), y a mayor 4
se permite mas irregularidad en los bordes. Es necesaria la busqueda de un compromiso
acorde al objeto a segmentar,

B, indica la importancia del gradiente en la localizacion de los bordes,
N, indica el nUmero de iteraciones a realizar,

6, es una constante positiva escogida pequefia.

5.5. Extension a 3D del modelo de contorno activo (superficie activa) y su
proceso de minimizacién del funcional de energia

Las imagenes abdominales obtenidas mediante resonancia magnética, aunque habitualmente
se analizan en 2 dimensiones y se procesan uno a uno todos los cortes de cada secuencia, en
realidad constituyen un volumen 3D, que es la representacion real del cuerpo. En los
métodos de segmentacion la informacion de la tercera dimension es relevante y aporta
conocimiento sobre la continuidad de las regiones segmentadas, ya que los volumenes
deben presentar continuidad en todas las direcciones. Por ello, se propone en esta tesis el
uso de la tercera dimension, lo cual contribuird a que la segmentacion sea mas robusta. Esta
extension a una nueva dimension es plausible que implique un aumento en el tiempo de
computo necesario para minimizar la funcion de energia.

En una segmentacion 3D, el modelo de contorno activo debe ser extendido a esta tercera
dimensidn, lo que se denomina una superficie activa. El funcional de energia que representa
la superficie activa en el volumen de datos de entrada debe ser minimizado. EI método de
minimizacion elegido, en este caso, la aproximacion dual al problema variacional debe ser
también extendido para su aplicacion en un espacio de una dimension superior.

Este modelo de superficie activa y el método de minimizacién de su funcional de energia se
aplica para segmentacion hepatica sobre imagen de resonancia magnética. La extension a
una nueva dimensién no es dificil desde un punto de vista tedrico. Para ello, se han
considerado las siguientes premisas:

- Las funciones caracteristicasu, v se mantienen, pero ahora u, v, los contornos
activos minimizantes del funcional de energia, son en tres dimensiones en vez de en
dos, y por ello, se denominan superficies activas. Para estas superficies activas,
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sigue vigente el concepto ¢, c, € R, que son los valores de intensidad de la region
interior de la superficie activa y el valor de intensidad de la region exterior,
respectivamente, pero estimados en un volumen en vez de en una area.

- La entrada al procesamiento, anteriormente una imagen 2D, se convierte ahora en
un volumen 3D.

- Se emplea para resolver la ecuacion en derivadas parciales el mismo método del
punto fijo, expuesto en la ecuacion (5.20) pero dotandolo de una dimension maés, y
siendo cada punto p = (p,, py,D,)

- El cédmputo de la funcion de distribucion de probabilidad para la estimacion de c; y
¢, se actualiza dentro y fuera de la superficie activa, al igual que antes sucedia
dentro y fuera del contorno activo en 2D, siendo el calculo de ¢, y c, iterativo.

- La funcion de bordes g se extiende de 2D a 3D de una manera sencilla mediante el
calculo del gradiente en los 3 ejes, esto es, g = (g, gy, 92)

Aungue la minimizacion de la superficie activa se realice en este caso sobre el volumen de
informacién de la secuencia, para poder evaluar los resultados y compararlos con los
obtenidos con el método en 2D, se visualizaré el volumen en cortes 2D superponiendo a
cada corte el conjunto de puntos delimitado por la funcién u que minimiza. Sobre estas
imagenes 2D se aplicaran las métricas de medida identificadas, cuyos resultados se
muestran en detalle en el capitulo 6.

Los parametros configurables en el proceso de minimizacion que se han mencionado en
método en 2D también son de aplicacion aqui:

A, regula como de suave se permiten que sean los contornos, ya que a menor A, mas suaves
son los contornos (se adapta peor a posibles irregularidades), y a mayor A se permite mas
irregularidad en los bordes. Es necesaria la basqueda de un compromiso dependiendo del
elemento a segmentar en el volumen de entrada.

B, indica la importancia del gradiente en la localizacién de los bordes.

N, representa el nimero de iteraciones del algoritmo para alcanzar el minimo global.

5.6. Algoritmo completo de segmentacion

En los apartados previos se ha realizado la aproximacion tedrica al nlcleo del método
propuesto, constituido por el uso conjunto de:

1) nuevo descriptor compacto basado en modelo para la generacién de un mapa de
distancias que mejora la calidad en la imagen de entrada y maneja la entrada
multisecuencia;
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2) la definicion del modelo del contorno activo (o superficie activa) que se va a emplear en
el proceso de segmentacion;

3) el método de minimizacion propuesto del funcional de energia (modelo variacional)
representado por el contorno activo (o superficie activa) definidos;

En este apartado se describe el algoritmo completo de segmentacion, representado en la
siguiente imagen con este flujo de procesamiento.
e ey

Lectura de datos
DICOM

/

/  Secuencia de
entrada:

MONO o
MULTI

Generacion mapa ."'/ Modelo
de distancias al : ( gaussiano
modelo gaussiano multivariante

de higado \ de higado

Minimizacion del
contorno activo por
meétodo Chambolle

en2Do 3D

Conocimiento a
priori

—

e ~

(Higado segmentado

Figura 5.3. Diagrama de flujo del proceso completo de segmentacion
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Se describen a continuacion cada uno de los pasos del proceso.

5.6.1. Entrada monosecuencia o multisecuencia

Como se ha explicado en el apartado 5.1 se dispone de dos tipos de entrada: monosecuencia
0 multisecuencia, con 5 secuencias diferentes simultaneas. Cada una de estas secuencias se
corresponde con la respuesta que los tejidos del cuerpo producen cuando son sometidos a
diferentes campos electromagnéticos. EI uso combinado y adecuado de la informacion
multiple se considera mas valioso que la entrada Unica, y es uno de los elementos que se
validan en esta tesis. La manera de emplear dicha informacion multisecuencia puede ser
diversa, acorde al estado del arte expuesto en el capitulo 4. En esta tesis se propone un
nuevo descriptor compacto que reduce la dimension de las 5 secuencias a 1. Este descriptor
permite ademas la generacion de un mapa de distancias, que constituira la nueva entrada, y
que proporciona informacién de mas valor que cada entrada por separado.

Se validara el algoritmo sobre ambas entradas: monosecuencia (secuencia VIBE en vacio
axial) y multisecuencia (secuencia T2 BLADE vy las 4 secuencias VIBE), tal y como se ha
detallado en el apartado 5.1.

5.6.2. Generacion de un modelo gaussiano multivariante

El modelo estadistico multivariable de higado mencionado se realiza en base a 3 estudios
disponibles. Se ha escogido el tamafio de la region de higado que se emplea para generar el
modelo gaussiano multivariable, que es de 10 x 50 pixeles en el caso monosecuencia, y 10 x
50 x 5 pixeles en el caso multisecuencia. Se calcula este valor en los 10 cortes
comprendidos entre el corte 30 y el 40, que tienen porciones de higado suficientemente
grandes para tomar un muestrario relevante. Se ha elegido un tamafio en el eje ‘y’ mayor
que en eje ‘X’ dado que la no uniformidad en la iluminacion de la imagen se produce en este
eje, y es por tanto necesario considerar una superficie mayor para que el modelo generado
sea capaz de absorber esta variabilidad. Para la generacion de este modelo de higado se han
calculado los valores de media y desviacién estandar del conjunto de pixeles indicado.

5.6.3. Descriptor compacto: Generacion de un mapa de distancias basado en modelo
a partir de la entrada

La imagen o imagenes de entrada se van a reemplazar por un mapa de distancias donde se
representa la distancia de cada pixel a un modelo probabilistico multivariable de higado que
ha sido generado previamente. Este modelo pretende absorber la variabilidad existente en
los niveles de gris entre individuos y diferentes capturas, y por tanto, se persigue que este
mapa de distancias generado reduzca los problemas de iluminacién no uniforme y aumente
el contraste y la nitidez de los bordes entre los distintos tejidos.

Este mapa de distancias generado basado en modelo constituye la imagen de entrada al
algoritmo de segmentacion sobre la cual el contorno activo (o superficie activa en 3D) sera
minimizado para encontrar la solucion 6ptima.
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El método propuesto en esta tesis puede ser aplicado a otros protocolos de adquisicion con
diferentes maquinas de resonancia magnética y con mayor 0 menor nimero de secuencias.
El comportamiento del higado en las diferentes secuencias elegidas es almacenado en el
modelo estadistico multivariable de higado generado inicialmente. El descriptor compacto
propuesto permite el manejo y combinacion de la informacion de todas las secuencias
disponibles, sin aumentar la dimension de la entrada, y permitiendo la generacion del mapa
de distancias de higado con respecto al modelo generado del mismo como Unica entrada
mejorada al método de segmentacion en si mismo.

5.6.4. Minimizacion del contorno activo definido mediante los métodos descritos en 2
y 3 dimensiones

Una vez se dispone del mapa de distancias, bien procedente de la entrada monosecuencia o
multisecuencia, se aplica el algoritmo de segmentacion propiamente dicho. Como se ha
descrito en las secciones anteriores, se va a minimizar un modelo de contorno activo que
auna los Contornos Activos Sin Bordes o Active Contour Without Edges de Chan y Vese, y
los Contornos Geodésicos Activos o Geodesic Active Contours de Caselles, en el intento de
mejorar la segmentacion a través de la sinergia entre las dos técnicas, de manera que se
busca la localizacion de regiones homogéneas en valor de intensidad (sin deteccion de
bordes en si), y la deteccion de bordes mediante gradiente y regulacion del movimiento de
la curva con parametros geométricos. Para obtener la segmentacion éptima, esto es, el
minimo global resultado de la minimizacion del funcional de energia que el contorno activo
representa en la imagen, se va a aplicar y adecuar la aproximacion dual al problema
variacional propuesto por Chambolle, descrita anteriormente en la ecuacion (5.15).

Tanto el modelo de contorno activo como esta aproximacion dual al problema variacional
han sido extendidos a 3D como una de las aportaciones de esta tesis.

Ambos modelos de contorno activo, tanto en 2D como en 3D (superficie activa) son
aplicados sobre la imagen del mapa de distancias generado a partir de la secuencia o
secuencias de entrada y basado en el modelo probabilistico de higado previo.

5.6.5. Etapa de post-procesado

La dificultad de las imagenes de MRI, como se ha mostrado en los capitulos 2, 3y 4 es que
presentan poco contraste entre los diferentes elementos presentes, siendo los bordes poco
nitidos. Esto implica que la segmentacion precisa es dificil. En la imagen abdominal, junto
con el higado, se encuentran los rifiones, la grasa abdominal, los pulmones, los intestinos...
con caracteristicas visuales similares a las del higado. Por lo tanto, a pesar de que los
métodos de segmentacién complejos, como es el caso de esta combinacion de contorno
activo robusto con una minimizacion muy eficiente, obtengan buenos resultados, quedan en
la imagen un montdn de particulas residuales que no son higado, cuyo contorno (puntos de
fuerte gradiente al ser los bordes) también han sido delimitados por la funcién
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caracteristica. Es necesario, tras el proceso de minimizacion, la aplicacion de una etapa de
post-procesado.

La etapa de post-procesado implementada ad-hoc consiste en la aplicacion de conocimiento
a priori y filtrado de la imagen para este refinamiento de la segmentacion inicial, de manera
que, de forma automatica, la region del higado queda seleccionada y bien delimitada.

En el procesamiento de imagenes médicas y extraccion de informacion posterior existen
muchos estudios que han empleado el conocimiento a priori como parte importante en el
desarrollo, como se ha mostrado en el estado del arte. De hecho, los métodos de Modelos
Activos de Forma (Active Shape Model o ASM) y Modelos Activos de Apariencia (Active
Appearance Model o AAM) descritos en los apartados 4.3.9.3 y 4.3.9.4 del estado del arte
se basan en conocimiento a priori de forma o informacién de textura, recogidos en un
modelo.

En la segmentacion hepética sobre imagen de resonancia magnética se ha considerado que
también se puede hacer uso del conocimiento existente. Cuando una persona se somete a
una prueba de resonancia se introduce en el escaner correspondiente, lo cual le obliga a
estar en una posicion determinada y sin apenas posibilidad de moverse. Es por ello, que a
pesar de los movimientos respiratorios y los pequefios desplazamientos que provocan los
problemas de registro, y de la variabilidad existente entre los tamafios de los higados en
cada paciente, existe un rango de posiciones donde siempre se localiza el higado. El higado,
si bien se encuentra en la zona derecha del cuerpo humano, en las imagenes reconstruidas
por el escaner Avanto de Siemens se ubica siempre en la zona izquierda de la imagen.
Aunque el area y forma de las secciones del higado en 2D sea diferente a lo largo de todos
los cortes de la secuencia, existe una region comun en todas las imagenes de los cortes que
conforma un eje que siempre atraviesa el higado. Es decir, las regiones o particulas
resultantes del proceso de segmentacion inicial que no se encuentran en la zona izquierda
son desechadas, ya que no se corresponderan con el higado. Ademas el area del higado es la
mayor de todas las particulas segmentadas ubicadas en la zona izquierda de la imagen. Este
hecho también sucede con ambos extremos del higado. Con estas dos premisas, se realiza
un filtrado del resto de particulas.

Por otra parte, las técnicas variacionales, como se ha explicado en el estado del arte, pueden
localizar regiones interiores, y dado que el objetivo de esta tesis es la segmentacion del
higado, posibles segmentaciones interiores, como algin vaso o quiste, deben ser asumidas
como pertenecientes al volumen del higado y por tanto, se realiza una operacion de
rellenado de agujeros.

En la figura 5.4 se muestran los efectos de la fase de post-procesado.
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Figura 5.4. Ejemplo de la contribucién de la etapa de post-procesado a la segmentacion
automatica final visualizado en un corte 2D de la secuencia VIBE. a) El higado es
segmentado con el método propuesto de superficie activa 3D sobre la secuencia VIBE vacio
axial (contorno verde es el resultado de la segmentacion automética y amarillo la
segmentacion de referencia); b) salida del proceso de minimizacion sobre el mapa de
distancias para entrada multisecuencia mediante descriptor compacto con impurezas en la
imagen; ¢) higado segmentado después de la etapa de post-procesado, la region en la
izquierda de la imagen y de mayor tamafio permanece.

Los resultados obtenidos de las pruebas de validacion de este algoritmo de segmentacion,
para dos y tres dimensiones, y con entrada monosecuencia y multisecuencia se detallan en
el capitulo 6.

5.6.6. Ajuste de pardmetros

Los parametros establecidos para el proceso de minimizacion del algoritmo se obtuvieron
con 60 iteraciones, actualizando ¢; y ¢, cada 10 iteraciones, 1 = 0.01, g = 50/255%,
6t =1/8.

En las aproximaciones con contornos activos la inicializaciéon es de vital importancia, y
tradicionalmente, es recomendable que el contorno inicializado se encuentre proximo a la
solucion final para que converja adecuadamente. En el método presentado en esta tesis esto
no es necesario. El principal objetivo de la minimizacion del funcional de energia que
representa el contorno o superficie activa mediante técnicas variacionales es la obtencién
del minimo global del funcional, y no minimos locales. Con esta premisa, la inicializacion
no constituye ningun problema, ya que el algoritmo consigue llegar al minimo global, y por
tanto, a la segmentacion optima del objeto.

El método es independiente de las condiciones de inicializacion. En este caso, se ha
Io

escogido u=v-= (e

€1 = ¢ =px =py =p, = 0, siendo I, laimagen inicial.
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En el capitulo anterior se ha descrito la aproximacion teorica de los desarrollos propuestos
en esta tesis. En este capitulo se define una metodologia de pruebas para la correcta
valoracion de los algoritmos desarrollados y su comparacion con otras técnicas. Asimismo,
se exponen los resultados obtenidos para cada uno de los métodos de segmentacion
propuestos. Finalmente se muestra una comparativa de los resultados obtenidos para cada
uno de los métodos junto con los de otros trabajos del estado del arte, lo cual ayudara a la
extraccion de las conclusiones del capitulo siguiente.

6.1.Metodologia de las pruebas

El objetivo del presente capitulo es recoger de manera organizada y rigurosa las pruebas de
evaluacion de los métodos propuestos en esta tesis para la segmentacion de higado en MRI.
Los métodos valorados son:

0 Segmentacion en 2D con entrada monosecuencia
0 Segmentacion en 2D con entrada multisecuencia
0 Segmentacion en 3D con entrada monosecuencia
0 Segmentacion en 3D con entrada multisecuencia

Siendo el método de segmentacion (en 2D o 3D) el descrito en el apartado 5.6.

Para valorar la bondad de dichos métodos, se cuantificara la segmentacién del higado sobre
las imagenes y se comparara con la segmentacion de referencia (denominada ground truth o
gold standard) mediante las métricas de evaluacion. Se ha definido en el capitulo 5 qué se
entiende con el término monosecuencia y multisecuencia. Cada adquisicion realizada por
MRI para un paciente se denomina un estudio, el cual comprende el conjunto de secuencias
disponible. Cada una de dichas secuencias cuenta con 63 imagenes, que se corresponden
con el numero de cortes 2D de dicho volumen o secuencia a lo largo del eje axial del cuerpo
humano.

Una vez establecida la referencia de segmentacion y las métricas de evaluacién se procedera
a validar los desarrollos. Para ello, se aplicara cada uno de los diferentes métodos de
segmentacion propuestos sobre el estudio de entrada y los resultados de dicha segmentacion
seran un conjunto de 63 imagenes correspondientes a cada uno de los cortes de la secuencia
de maxima resolucion. Estas imagenes, al igual que la segmentacion de referencia, son
binarias y, como resultado de este proceso, sus pixeles han sido etiquetados como 1
(higado) o 0 (no higado).

Con los volumenes segmentados y de referencia, y tras la aplicacion de las expresiones
correspondientes, se obtienen los valores de las métricas para cada método de
segmentacion.

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos. En los métodos propuestos se
combinan 3 elementos importantes:
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1) Descriptor compacto para generacion del mapa de distancias
2) Modelo de contorno activo (2D y 3D)

3) Meétodos variacionales como técnicas robustas de minimizacion (2D y 3D) para
regularizacién y suavizado

Es importante valorar si la union propuesta de estos elementos constituye un método de
segmentacion que proporcione resultados precisos. Se debe valorar también si la extension a
3D aporta valor sobre el desarrollo 2D. Otro elemento a valorar es si el descriptor compacto
propuesto para la generacion del mapa de distancias, que constituye la nueva entrada
generada a partir de las entrada multisecuencia, es valido para el manejo de la informacion
maltiple, y permite la inclusion de informacion de valor complementaria que contribuya a
mejores resultados en la segmentacion final.

6.1.1. Conjuntos de datos. Monosecuencia y multisecuencia

Las iméagenes disponibles para el desarrollo y validacion de los métodos han sido adquiridas
mediante el escaner de resonancia magnética Avanto de Siemens de 1.5 T disponible en la
CVSS Radiologia Clinica (IMQ, Bilbao). Cada uno de dichos estudios contiene imagenes
provenientes de 5 secuencias, las denominadas:

- Secuencia 00: T2 BLADE

- Secuencia VIBE 05: en vacio axial
- Secuencia VIBE 06: arterial axial
- Secuencia VIBE 07: venoso axial
- Secuencia VIBE 08: tardio axial

Para generar el modelo estadistico multivariable del higado, se han empleado 3 estudios.
Ademas, se dispone de otros 6 estudios adicionales para la realizacion de las pruebas, todos
ellos de higados sanos. Cada caso de prueba contiene la informacion de las diferentes
secuencias. Cada una de estas secuencias esta constituida de 63 imagenes (cortes o slices)
de tamafio 160 x 256 pixeles, que presentan una separacion relativa en el eje axial de 2.5
mm. La profundidad de pixel es 12 bits.

El grosor de corte (slice thickness) es de 2.5 mm, y la resolucion espacial en el plano axial
(in plane resolution) es de 1.95 mm para las imagenes de 160 x 256 pixeles. Los parametros
configurados para la adquisicion de las secuencias VIBE AX IPAT son tiempo de repeticion
(Repetition Time) de 6.02 milisegundos, tiempo de eco (Echo Time) es de 2.65
milisegundos, nimero de ecos (Echo Numbers) es 1. Para la secuencia T2 BLADE el
tiempo de repeticion (RepetitionTime) es 8167.75 milisegundos y tiempo de eco (Echo
Time) es 106 milisegundos. Todos los temas legales y éticos, incluido el consentimiento del
paciente para el uso de las imagenes con fines de investigacion, son gestionados por el socio
clinico indicado. Las imagenes estan completamente anonimizadas y sin datos personales.
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Se ilustra el conjunto en la siguiente imagen:

5 secuencias

l

1 estudio

Figura 6.1. Cada estudio esta compuesto de 5 secuencias. Cada secuencia se compone de 63
cortes.

Se dispone de 6 estudios (conjuntos de datos) para la validacion. En total, el nimero de
iméagenes sobre las que se realizard la validacion es de 1.890 imagenes (6 conjuntos de
datos x 5 secuencias/conjunto x 63 imégenes /secuencia).

Las 5 secuencias juntas constituyen la entrada del analisis del comportamiento de la
segmentacion en imagenes multisecuencia en cada uno de los métodos desarrollados y
evaluados.

Para el analisis de los métodos que se ejecutan sobre una sola secuencia, se ha elegido el
protocolo VIBE, acorde al criterio clinico de calidad en la imagen, y dentro de las 4
secuencias generadas con dicho protocolo, se ha seleccionado la VIBE en vacio axial para
pruebas de los algoritmos sobre una Unica secuencia. El protocolo VIBE se corresponde con
la secuencia ultra rapida gradiente - eco que Siemens proporciona.

6.1.2. Segmentacion de referencia

La segmentacion de referencia, también conocida por su término en inglés, ground truth o
gold estandard se emplea para referirse a la “verdad” contra la cual se van a comparar los
resultados de segmentacion. En este caso, se cuenta con varias segmentaciones de
referencia del higado contra las que verificar los resultados de la segmentacion. Las
imagenes que constituyen las secuencias de ambos casos han sido segmentadas
manualmente.

Se ha contado con la ayuda del doctor radiélogo Gonzalo Solis de la Clinica Vicente San
Sebastian Radiologia Clinica (IMQ) y su equipo para la identificacién y segmentacion del
higado en las imé&genes de resonancia magnética. Esta tarea consiste en visualizar uno a uno
todos los cortes de una secuencia, y seleccionar en la imagen el area hepética. Para ello, es
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necesaria una herramienta software que pueda facilitar esta labor. Con este objetivo, se ha
implementado un modulo software que permite cargar la imagen deseada, y mediante un
conjunto de herramientas de zoom y polilinea permite seleccionar manualmente el higado
en cada una de las imégenes. Una vez el usuario esta conforme con la seleccion, se
almacena para su posterior uso en la fase de validacion. De esta manera, la zona
seleccionada como higado (contenida dentro de la polilinea) sera la que posea el valor 1’ y
lo que no es higado, sera etiquetado con valor ‘0’. Es decir, los higados de referencia estan
constituidos por un conjunto de imagenes binarias, tantas como cortes haya en la secuencia
inicial, con la que verificar los resultados de la segmentacion, siendo los pixeles con valor
de ‘1’ aquellos en los que el higado esta presente. Para la evaluacion de los resultados de
segmentacion se compararan los resultados de cada corte de la secuencia con el corte de
referencia que ha sido segmentado manualmente.

Se muestra a continuacion una imagen de la interfaz de usuario de la herramienta SW
desarrollada ad-hoc para poder realizar de manera manual esta segmentacion de referencia.

B NI ¥ision

’ BORRAR
’ GUARDAR HIGADD

Slice number SALIR
= + -
;

Figura 6.2. Ejemplo de segmentacion manual de una imagen con el médulo SW
desarrollado ad-hoc

La segmentacion manual ha sido realizada 2 veces para poder evaluar la variabilidad entre
las personas en la realizacion de la segmentacion de referencia. Ademas, una de las dos
personas ha realizado el proceso de segmentacion manual sobre las imagenes dos veces. De
esta manera se podra comprobar la variabilidad en las segmentaciones de referencia entre
ambas personas y para el mismo sujeto en distintos momentos de tiempo, lo que se conoce
con su término en inglés inter-rater variability e intra-rater variability, respectivamente.
Estos valores dan informacion de la complejidad del proceso de segmentacion.
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6.1.3. Métricas

La identificacion y uso de unas métricas adecuadas para validar los métodos de
segmentacion es objeto de estudio en la comunidad cientifica. Después del analisis
realizado, para la evaluacion de los métodos propuestos en esta tesis se van a emplear un
conjunto de métricas bien establecidas y que son empleadas para cuantificar la bondad de
los resultados en los diversos trabajos referenciados. Estas métricas representan distancias,
porcentaje de solape entre volumenes, o medidas de precision y similitud. No todos los
trabajos calculan todas, de hecho, la mayor parte de las publicaciones muestran resultados
parciales con una o dos métricas. Sin embargo, en este trabajo se ha decidido calcular las 9
métricas identificadas como mas frecuentes, para que sea posible comparar los resultados
obtenidos con varios de los trabajos mas relevantes.

La mayor parte de las metricas se basan en solape volumétrico y distancias entre
superficies. Existen variantes de dichos conceptos con modificaciones de las expresiones
matematicas para calcularlas, pero en general estan clasificados en estos dos grandes
grupos. Dependiendo del objeto que se quiera comparar se emplean unas u otras. Por
ejemplo, si se desea valorar como de bien se realiza el calculo de volumen de tumores, se
emplearan las de solape volumétrico. En otras circunstancias, es mas conveniente la
evaluacion de la calidad de la segmentacién por otras vias. Se detalla el calculo de las 9
métricas seleccionadas para la fase de validacion. En el caso del MICCAI Grand Challenge
2007 se eligieron las cinco primeras (Heimann et al., 2009).

1. Error de Solapamiento Volumétrico o Volumetric Overlap Error (VOE): el error de
solapamiento volumétrico entre 2 conjuntos de voxeles se indica en porcentaje y se calcula:

Vs N VGT) (6.1)

VOE =100(1 —
( Ve U Vyr

con Vs el volumen segmentado y Vg la referencia

Este coeficiente obtenido de dividir la interseccion de volumenes y la unién de los mismos
se conoce como el coeficiente de Tanimoto o Jaccard. En una segmentacion perfecta, este
error es 0, y 100 si los volumenes segmentados no coinciden nada. Esta es una de las
métricas mas populares para la evaluacion de la precision de la segmentacion.

2. Diferencia relativa de volumenes o Relative Volume Difference (RVD): la diferencia
relativa de volumenes entre 2 conjuntos de voxeles se calcula con la siguiente expresion:

Vs — V,
RVD = 100 (—5 GT) ©.2)
VGT

con Vs el volumen segmentado y Vet la referencia

Un valor de 0 significa que los dos volimenes son idénticos, pero no significa que se
superpongan o que sean el mismo. Por esta razon este valor nunca debe ser usado como
Unica medida de la bondad de un método. En combinacion con otros valores indica si hay
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fugas o sub-segmentacion, lo que se conoce como oversegmentation o undersegmentation.
Por ello son valores con signo, aunque como medida del volumen relativo se emplea en
valor absoluto.

3. Distancia media de superficie simétrica o Average Symmetric Surface Distance
(ASD): se proporciona en milimetros y se calcula en base a los voxeles de superficie de 2
segmentaciones, la segmentada Vs y la de referencia Vgr. Los voxeles de superficie se
definen como aquellos que tienen al menos un voxel no-objeto en su vecindario de 18 (9
arriba y 9 abajo). Para cada pixel de superficie de Vs, se calcula la distancia euclidea al
voxel de superficie de Vet mas cercano, usando la técnica del vecino méas cercano
aproximado y se almacena. Para proporcionar simetria (y ser considerado métrica) se aplica
el mismo proceso para cada voxel de Vgt con respecto a Vs. La media de todas las medidas
almacenadas es el valor final, siendo 0 una segmentacion perfecta.

De manera analitica: Sea S(A) el conjunto de vixeles de superficie de A. La distancia méas
corta de un voxel cualquiera v a S(A) se define como:

d(v,S(4)) = Sjgsi?A)llv — S, (6.3)

siendo || || 1a distancia Euclidea.
La distancia media simétrica entre las superficies Ay B se calcula:
(6.4)

1
IS+ 1SBD

ASD(A, B) = Z d(s,,S(B)) + Z d(sp, S(A))

S4€ES(A) SBES(B)
Esta métrica junto con el error de solapamiento volumétrico es una de las mas usadas.

4. Error cuadratico medio de la distancia simétrica de superficie o0 Root Mean Square
Symmetric Surface Distance (RMSD): el valor se proporciona en milimetros. Esta métrica
esta fuertemente correlada con la anterior. Conceptualmente es igual pero se calcula la raiz
cuadrada de la distancia antes de ser almacenada. En una segmentacion perfecta también se
obtendria el valor de 0.

RMSD(4, B) (6.5)

1
- \/(IS(A)|+|S(B)|)x\/ Z d?(sa,S(B)) + Z d2(sg, S(A))

S4€ES(A) SBES(B)

Esta métrica, como ya se ha indicado, esta fuertemente correlada con la distancia media. La
ventaja que presenta es que grandes desviaciones del contorno verdadero se penalizan mas.

5. Maximo de la distancia simétrica de superficie 0 Maximum Symmetric Surface
Distance (MSD): esta medida se proporciona en milimetros y se determina de manera
similar a las 2 métricas previas. Se la conoce también como distancia de Hausdorff. Las
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diferencias entre los diferentes conjuntos de voxeles se calculan también mediante distancia
euclidea, y la distancia méaxima simétrica es el valor maximo del conjunto de distancia. En
una segmentacion perfecta este valor es 0. Esta métrica es sensible a los bordes y devuelve
el error méximo (caso de fugas en la segmentacion). Se requiere en aplicaciones de
planificacion quirdrgica, donde es mas importante el error maximo que la media de errores.

— (6.6)
MSD (A,B) = max {s,{lég()f«) d(Sa,S(B)), S;rég()lcg) d(SB,S(A))}

Siendo S(A) es el conjunto de voxeles de la superficie A, y S(B) es el conjunto de voxeles de
la superficie B, en este caso el volumen segmentado y el de referencia.

El segundo grupo de métricas comprende valores que miden la precision del resultado de
segmentacion. Estas cuatro métricas adicionales son:

6. Tasa de positivos verdaderos o True Positive Rate (TPR): esta métrica se proporciona
en porcentaje y mide la tasa de aciertos en la segmentacion, es decir, el porcentaje de
pixeles correctamente segmentados con respecto a la referencia. En una segmentacion
perfecta este valor es 100. Se calcula de la siguiente manera:

TP TP (6.7)
TPR= 5 = 7 ¥ FN
TP = VGT ﬂ VS

TN=I_(VGTUVS)
FP = Vi — TP
FN = V. — TP

Siendo Vs el volumen segmentado, y Vg la referencia de segmentacion para todas las
métricas, | es la imagen completa, P es el nimero de valores positivos de la imagen
(etiquetados como ‘1’ o elemento segmentado), N el nimero de valores negativos de la
imagen (etiquetados como ‘0’ o fondo). Un valor de 100 caracteriza una segmentacion
perfecta.

7. Tasa de falsos positivos o0 False Positive Rate (FPR): esta métrica se proporciona en
porcentaje y representa la tasa de falsos positivos, es decir, el nimero de pixeles
clasificados como el elemento segmentado y no lo son. En una segmentacion perfecta este
valor es 0. Se calcula de esta manera:

FP FP (6.8)
FPR =N =FryTNn
8. Precision o Accuracy (ACC): esta métrica indica en porcentaje la precision de la

segmentacion realizada. En una segmentacion perfecta este valor es 100. Se calcula asi.
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TP+ TN (6.9)

ACC =
P+N

9. Coeficiente de Similitud de Dice o Dice Similarity Coefficient (DSC): se indica en
porcentaje y es una medida de similitud definida entre dos volimenes. Un valor de 100
indica una segmentacion perfecta. Se obtiene mediante esta expresion:

2 |TP| (6.10)

DSC =
2|TP| + |FP| + |FN|

Una vez elegidas las métricas para la validacion de resultados, con la segmentacion de
referencia y la segmentacion obtenida mediante el método propuesta, se aplican las
expresiones matemaéticas correspondientes y se obtienen los valores de las 9 métricas por
cada corte de la secuencia. Se va a proporcionar como valor de cada métrica el valor medio
obtenido para todas las iméagenes disponibles, esto es, las 63 imagenes de cada una de las 5
secuencias en cada uno de los 6 conjuntos de pruebas, es decir, de las 1.890 imagenes.

La siguiente tabla recoge las expresiones de todas las métricas calculadas:

Volumetric V, N Vgp
VOE = 100 (1 — —)
Overlap Error Vs UVer
(VOE)
Relative
Ve —V,
Volume RVD = 100 ( S GT)
. VGT
Difference
(RVD)
Average 1
ASD(A, B) = > A S8
Symmetric S+ ISBID Sty (54, 5(8))
Surface
Distance + z d(s, S(A))
SBES(B)
(ASD) _
d(v,S(4)) = Smin, [1v =Syl
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Root Mean
Square
Symmetric
Surface

Distance

(RMSD)

RMSD(A, B)

1
) j<|s<A>|+ SBD” J

D d2suSEN+ Y d(spSA)

SAES(A) SBES(B)

Maximum
Symmetric
Surface

Distance(MSD)

MSD (A,B) = max {sffe‘?(’i\)d(SA'S(B))'sg‘é?é)d(SB'S(A))}

TPR = TP _ TP
True Positive ~ P  TP+FN
Rate TP = VGT n VS
FP= Vs, —TP
FN = Vg — TP
False
FPR = FP _ FP
Positive Rate “ N FP+TN
(FPR)
Accuracy
AcC = TP+ TN
(ACC) ~ P+N
Dice
DSC = 2 |TP|
Similarity ~ 2|TP| + |FP| + |FN|
Coefficient
(DSC)

Tabla 6.2. Expresiones matematicas para el célculo de las métricas
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6.1.4. Problemas que afectan los resultados: el registro de las
secuencias y la calidad de la segmentacion de referencia

Uno de los problemas existentes para la correcta segmentacion de las imagenes médicas en
el caso de disponer de varias secuencias es el registro de las mismas, como se ha explicado
en el capitulo 2. Si dos imagenes no estdn convenientemente registradas, la informacion
disponible en ambas no se corresponde exactamente con el mismo punto fisico del espacio,
lo cual es un problema para segmentar. Este fendmeno se produce ligeramente en las
imagenes de estudio en esta tesis, ya que la maquina de resonancia magnética a partir de la
cual se han obtenido las secuencias no registra las mismas convenientemente.

Este problema de registro afecta a los resultados en dos aspectos: por una parte, la calidad
de la segmentacion y por otra, la determinacion de una segmentacion manual de referencia.

Debido al problema de registro existente, la calidad de la segmentacion en algunos cortes es
mala, sobre todo en los cortes iniciales y finales, que es donde mas se acusa el efecto, ya
gue en una secuencia puede haber higado en un determinado corte y en el mismo corte de
otra secuencia no.

En el desarrollo propuesto en esta tesis, no se ha trabajado en métodos de registro, se trata
de un campo de trabajo amplio que excede el alcance establecido en esta tesis. Por ello, se
ha aplicado un algoritmo para registro deformable basado en informacién mutua disponible
en el paquete software de ITK (Mattes et al., 2003). La secuencia utilizada como referencia
en la segmentacion es la VIBE en vacio axial, acorde a la informacion médica recibida. Esta
secuencia también es la empleada en el proceso de segmentacién manual para la generacion
de la segmentacion de referencia.

Como resultado de este proceso, se observa que las 5 secuencias no estan completamente
registradas entre si, encontrandose la secuencia 00 por una parte, y por la otra, el conjunto
de 4 secuencias VIBE. Inicialmente se ha decidido generar una segmentacion de referencia
de cada uno de los grupos de secuencias que no estan registrados entre si, es decir, de la
secuencia 00 y de una secuencia VIBE. Las diferencias de registro se acusan mas en los
cortes iniciales y finales.

Aun asi la similitud entre los 63 cortes es del 98,47 % con una desviacion estandar de 0.72.
Por tanto, existe un error medio de desplazamiento relativo entre las secuencias de 1,53%.
Se concluye que no son errores considerables de desplazamiento.

Por criterio clinico se ha elegido la secuencia VIBE como aquella que proporciona mas
informacion en cada imagen. Para la evaluacion de los métodos tanto sobre una sola
secuencia, como en la segmentacion multisecuencia, se empleara la segmentacion de
referencia generada manualmente sobre la secuencia denominada VIBE 05 en vacio axial.

El registro multimodal o multicanal en si mismo es una linea extensa de trabajo y excede el
alcance de esta tesis. En cualquier caso, se apunta este problema de registro que, si fuera
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abordado debidamente, podria mejorar los resultados de la segmentacion, sobre todo en los
cortes iniciales y finales del estudio, donde el desajuste es mayor.

También debe considerarse que los resultados de la segmentacion pueden verse
influenciados por la calidad de la segmentacion de referencia, cuyo proceso de obtencion se
ha explicado en el apartado 6.1.2. Esta segmentacion manual puede diferir dependiendo del
radidlogo que la realice e incluso el mismo radidlogo puede introducir variaciones en
distintos momentos de tiempo, debido a la baja precision y nitidez de los bordes en algunos
cortes de la secuencia. Se ha cuantificado el error que la misma persona ha introducido en la
anotacion de una secuencia en dos instantes de tiempo distintos. Para ello, se han obtenido
las métricas sobre las dos segmentaciones manuales diferentes, lo que se denomina intra-
rater variability, es decir, variabilidad de la propia persona que establece el ratio de acierto.
Ambas se han realizado sobre cada una de las 63 imagenes de una secuencia VIBE, que es
la que se ha adoptado como referencia de segmentacion. Se han recogido los resultados en
la tabla que se muestra a continuacion.

VOE | RVD | ASD [RMSD | MSD | TPR | FPR | ACC | DSC
(%) (%) | (mm) | (mm) | (mm) | (%) (%) (%) (%)
178+ | 078+ | 037+ | 1.09+ | 581+ | 9865+ | 0.11+ | 99.85+ | 98.75 +
111 | 069 | 024 | 057 356 | 085 | 009 | 014 | 058

Tabla 6.3. Métricas obtenidas para dos segmentaciones manuales realizadas por la misma
persona (intra-rater variability)

De la anterior tabla, se puede apreciar que en este caso, los errores son pequefios, siendo el
valor de MSD la métrica mas afectada por la diferencia en la segmentacion manual. Dado
que ambas segmentaciones se consideran validas, se ha escogido una de ellas como
segmentacion de referencia del proceso de pruebas y validacion.

Como se ha explicado previamente, se dispone de otra segmentacion manual realizada por
una segunda persona. La variabilidad entre ambos validadores, lo que se conoce como inter-

rater variability, se recoge en la siguiente tabla.

VOE | RVD | ASD | RMSD | MSD | TPR | FPR | ACC | DSC
(%) (%) | (mm) | (mm) | (mm) | (%) (%) (%) (%)
1040+ | 445+ | 241+ | 326+ | 11.82+ | 9199+ | 055+ | 98.96+ | 93.39 +
299 | 370 | 0.92 1.20 628 | 342 | 049 | 056 1.69

Tabla 6.4. Métricas obtenidas para dos segmentaciones manuales realizadas por distintas

personas (inter-rater variability)
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Como se puede observar, la variabilidad entre personas es mayor que la variabilidad entre
dos segmentaciones realizadas por la misma persona, como es de esperar. Se ha escogido
como segmentacion de referencia una de las realizadas por uno de los validadores.

6.2.Generacion del modelo estadistico multivariable de higado

El modelo estadistico multivariable de higado se realiza en base a 3 estudios disponibles, en
la manera descrita en el apartado 5.6.2. De manera resumida, y en lo referente a la
implementacidn, el tamafio de la muestra de higado que se emplea para generar el modelo
gaussiano multivariable de higado es de 10 x 50 pixeles en el caso monosecuencia, y 10 X
50 x 5 pixeles en el caso multisecuencia. Se calcula este valor en los 10 cortes
comprendidos entre el corte 30 y el 40, que tienen porciones de higado suficientemente
grandes para tomar un muestrario relevante. El hecho de que el tamarfio en el eje ‘y’ sea
mayor que en el eje ‘X’ es debido a la no uniformidad en la iluminacion de la imagen que se
produce en este eje ‘y’, y es por tanto necesario abarcar una superficie mayor para que el
modelo generado sea capaz de absorber esta variabilidad. Para la generacién de este modelo
de higado se han calculado los valores de media y desviacion estandar del conjunto de
pixeles indicado.

6.3.Segmentacion en 2D por minimizacion de contorno activo mediante técnicas
variacionales y basado en modelo

En esta seccion se van a exponer los resultados obtenidos mediante el primero de los
métodos propuestos para la segmentacion de higado, que consiste en la minimizacién del
contorno activo definido mediante la aproximacion dual al problema variacional realizado
en 2D, cuyo fundamento tedrico ha sido detallado en el apartado 5.4. Se va a validar el
método sobre los dos tipos de informacion disponible en la entrada: una sola secuencia o
varias secuencias simultaneas de la misma adquisicién. Se muestran en las siguientes
paginas los diferentes cortes del estudio con el resultado de la segmentacion con respecto a
la segmentacion de referencia disponible asi como las métricas obtenidas.

En el proceso de minimizacion, que va a regir la evolucion del contorno activo en cada
iteracion en busqueda de la solucion 6ptima y tal como se ha detallado en el apartado 5.4
del capitulo anterior, existen algunos parametros configurables, como A, que gestiona la
regularizacién de la segmentacién, es decir, como de suaves pueden ser los contornos. A
mayor A, mas suaves son las curvas, y se ajusta peor a superficies con formas muy
irregulares. Para poder ajustarse bien a contornos abruptos, es necesario fijar valores de A
pequefios. B indica la importancia del gradiente en la localizacion de los bordes, t es un
intervalo de paso, y N es el nimero de iteraciones que debe realizar el proceso de
minimizacion si no ha convergido antes. Los pardmetros establecidos para encontrar una
segmentacion precisa fueron conseguidos con valores de 2 = 0.01, f = 50/255*,t = 1/8
y N = 60. Los valores c; y c, se actualizan cada 10 iteraciones, como ya se ha indicado en
el capitulo anterior y se recuerda aqui.
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La implementacion del proceso de minimizacion mediante el método indicado es
independiente de las condiciones de inicializacion. En cualquier caso, es necesario elegir

Io
max(lp)’

unos valores iniciales y éstos han sido u =v = 1= C=px=py =p, =0,

siendo I, la imagen inicial.

6.2.1. Entrada Monosecuencia (raw VIBE data)

En la siguiente tabla se exponen los resultados obtenidos para la segmentacion sobre
algunos de los cortes de la secuencia VIBE 05, con los datos tal y como son obtenidos por
la maquina de MRI. No son procesados. No se ha generado el mapa de distancias mediante
la aplicacion del descriptor compacto propuesto. Las imégenes tienen muy poco contraste y
las técnicas de segmentacion més frecuentes no proporcionan buenos resultados. Se van a
validar las técnicas variacionales sobre esta imagen tan pobre. Sobre cada imagen de la
secuencia VIBE se muestra el contorno del higado segmentado por nuestro método
(amarillo) y el contorno del higado de referencia (verde).

Corte 5 Corte 20

Corte 24 Corte 28
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Corte 40 Corte 45

Corte 48 Corte 56

Figura 6.3. Imégenes de diferentes cortes de la secuencia VIBE 05 con higado segmentado
por método de minimizacién de contorno activo en 2D y entrada raw VIBE (amarillo) y
contorno de higado de referencia (verde)

En esta prueba, no se ha localizado el higado en casi la mitad de los cortes. La razon es el
bajo contraste existente entre los tejidos presentes en la imagen. El ojo humano puede intuir
el contorno en algunas iméagenes, pero con baja precision. En determinados cortes la
realizacion de la segmentacion es muy compleja. La realizacion automatica de esta tarea,
incluso para un contorno activo avanzado como es el propuesto, no proporciona buenos
resultados. Es necesario mejorar la calidad de la imagen, aumentar el contraste entre los
elementos presentes en ella.

Las métricas obtenidas con esta entrada se muestran a continuacion:
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VOE | RVD | ASD | RMSD | MSD | TPR | FPR | ACC | DSC
(%) (%) | (mm) | (mm) | (mm) | (%) (%) (%) (%)
39.38+ | 4178+ | 14.05+ | 20.32+ | 60.09+ | 66.18+ | 022+ | 96.31+ | 7321+
2079 | 2866 | 11.28 | 1364 | 3169 | 2211 | 036 | 3.06 | 17.71

Tabla 6.5. Métricas obtenidas de los resultados de segmentacion mediante el método de
minimizacién de contorno activo en 2D y entrada imagen de grises monosecuencia VIBE
05 (sin aplicacion del descriptor compacto para generacion del mapa de distancias)

6.2.2.

Entrada Monosecuencia (con mapa de distancias)

En la siguiente tabla se exponen los resultados obtenidos para la segmentacion sobre
algunos de los cortes de la secuencia VIBE 05. Sobre cada imagen de la secuencia VIBE se
muestra el contorno del higado segmentado por nuestro método (amarillo) y el contorno del
higado de referencia (verde).

Corte 5

Corte 10

Corte 15

Corte 20
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Corte 30

Corte 35

Corte 40

Corte 45

Corte 50
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Corte 55 Corte 60

Figura 6.4. Imégenes de diferentes cortes de la secuencia VIBE 05 con higado segmentado
por método de minimizacion de contorno activo en 2D y entrada monosecuencia (amarillo)
y contorno de higado de referencia (verde)

En la tabla 6.5 se muestran los valores de las métricas obtenidos, con respecto a la
segmentacion de referencia generada manualmente sobre la secuencia VIBE 05, en la
manera en que ha sido descrita en 6.1.2. Estos valores son la media de las métricas
obtenidas para los 6 estudios disponibles. Como en este apartado se esta analizando el caso
monosecuencia, se ha validado sobre las 63 imagenes de cada secuencia VIBE 05 en cada
uno de los 6 estudios para pruebas disponible, es decir 63 imagenes x 6 estudios, lo que
hace un total de 378 imagenes. Se ha adoptado como valor de la métrica final, como se ha
indicado, la media de los valores obtenidos para todos los cortes en cada secuencia
disponible.

VOE | RVD | ASD |[RMSD | MSD | TPR | FPR | ACC | DSC
(%) %) | (mm) | (mm) | (mm) | (%) (%) (%) (%)
1241+ | 789+ | 304+ | 493+ [19.33+ [ 9400+ | 051+ [ 98.97+ | 93.07 +
611 | 631 124 | 195 736 | 510 | 032 | 065 | 3.54

Tabla 6.6. Métricas obtenidas de los resultados de segmentacion mediante el método de
minimizacién de contorno activo en 2D y entrada monosecuencia

Una de las ventajas cualitativas que se aprecian de la observacion de los resultados es que
las técnicas variacionales propuestas, permiten que los contornos de las superficies que se
adaptan y minimizan hasta encontrar los bordes de las regiones sean totalmente flexibles.
Existe un pardmetro configurable, en este caso A, que permite controlar lo suave o abrupto
que pueden ser los bordes de la curva, como ya se ha indicado. El valor adoptado de A4 es
0.01, que proporciona un equilibrado suavizado con bordes no demasiado abruptos y con
flexibilidad suficiente para adecuarse a todas las curvaturas existentes.
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6.2.3. Entrada Multisecuencia

Analogamente al caso anterior, se ha aplicado la misma metodologia para la segmentacion
de la imagen acorde a la clasificacion de los pixeles como pertenecientes al higado o no. Se
dispone de 5 secuencias, lo que convierte cada estudio del paciente en informacion en 4D
de dimensiones 160 x 256 x 63 x 5 pixeles. La aproximacion propuesta permite tratar corte
a corte la secuencia, disponiendo de informacién caracteristica en las 5 secuencias, de
dimensiones 160 X 256 x 5 y no s6lo una imagen 2D de 160 x 256, como en el caso
monosecuencia, y donde se ha transformado la informacién multisecuencia mediante un
descriptor compacto que permite reducir la dimensionalidad.

De manera analoga a como se ha realizado previamente, se va a aplicar el método de
segmentacion propuesto en el capitulo 5 sobre la entrada de datos multisecuencia. Para
poder emplear el potencial de la informacion complementaria de la multisecuencia, se
propone aplicar el método de segmentacion sobre la nueva imagen de entrada generada
mediante el descriptor compacto, que representa un mapa de distancias construido a partir
de las 5 secuencias disponibles, como se ha explicado en el apartado 5.2. De esta manera la
entrada de 5 secuencias se ha transformado en un mapa de distancias de cada pixel de la
imagen al modelo de higado previamente generado. La imagen resultante presenta mayor
contraste.

Los resultados obtenidos de la aplicacion del método en 2D sobre la nueva entrada
multisecuencia se muestran a continuacion. Se muestran los mismos cortes de la misma
secuencia VIBE mostrada antes, con el higado segmentado por el método propuesto con
contorno amarillo, y el higado de referencia tras la segmentaciéon manual con contorno
verde.

Corte 5 Corte 10

163




Capitulo 6. Pruebas y resultados

Corte 15 Corte 20

Corte 25 Corte 30

Corte 35 Corte 40
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Corte 45 Corte 50

Corte 55 Corte 60

Figura 6.5. Imégenes de diferentes cortes de la secuencia VIBE 05 con higado segmentado
por método de minimizacién de contorno activo en 2D y entrada multisecuencia (amarillo)
y contorno de higado de referencia (verde)

A simple vista se aprecia que la segmentacion es cualitativamente mejor que la obtenida a
partir de una Unica secuencia. Las limitaciones identificadas en el caso anterior han sido
compensadas por la informacion complementaria existente en las secuencias disponibles.

Tras este analisis cualitativo, la comparacion estricta de la bondad del método se realiza a
partir de las métricas obtenidas segun la metodologia establecida.

En la tabla 6.6 se muestran los valores de las métricas obtenidas, con respecto a la
segmentacion de referencia generada manualmente sobre la secuencia VIBE 05. Estos
valores son la media de las métricas obtenidas para los 6 estudios disponibles. Como en este
apartado se esté analizando el caso multisecuencia, se ha validado sobre las 63 imagenes de
cada una de las 5 secuencias en cada uno de los 6 estudios para pruebas disponible, es decir
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63 iméagenes x 6 estudios x 5 secuencias / estudio, lo que hace un total de 1.890 iméagenes.
Se ha adoptado como valor de la métrica final, como se ha indicado, la media de los valores

obtenidos para todos los cortes.

VOE | RVD | ASD | RMSD | MSD | TPR | FPR | ACC | DSC
(%) (%) | (mm) | (mm) | (mm) | (%) (%) (%) (%)
198+ | 201+ | 0.88+ | 227+ | 1059+ | 99.62+ | 0.23+ | 99.81+ | 98.64 %
182 | 192 | 073 | 170 | 777 | 011 | 022 | 019 | 092

Tabla 6.7. Métricas obtenidas de los resultados de segmentacion mediante el método de

minimizacién de contorno activo en 2D y entrada multisecuencia

De la realizacion de las pruebas y del analisis de los resultados de la tabla tras la aplicacién
del método propuesto se pueden extraer varias conclusiones:

El método de segmentacion mediante un contorno activo en 2D minimizado por
técnica variacional y aproximacion dual de Chambolle sobre una entrada
multisecuencia de imégenes, con la aproximacion de ser aplicado sobre la nueva
imagen generada mediante el descriptor compacto propuesto y que representa un
mapa de distancias con respecto al modelo estadistico de higado multivariable
proporciona mejores resultados que si se aplica el mismo método sobre una sola
secuencia.

La aproximacion propuesta al problema multisecuencia aporta valor, es decir, que la
entrada al método de segmentacion sea un mapa de distancias generado a partir de
la distancias de los valores de gris de los pixeles de las secuencias con respecto al
modelo estadistico multivariable obtenido del higado, favorece que los resultados
sean comparativamente mucho mejores que sobre una sola secuencia, y mediante
aplicacion de la misma técnica variacional, en comparacion con los resultados
presentados en el apartado anterior.

El mapa de distancias que se genera a partir de las 5 secuencias proporciona una
imagen de mejor calidad en cuanto a uniformidad de la iluminacion y mayor
contraste entre 6rganos y tejidos. De esta manera, la region perteneciente al higado
aparece mas oscura y con mas contraste con respecto a la zona circundante. Ademas
este método ha permitido reducir la dimensionalidad del problema, mediante el
descriptor compacto propuesto que representa la informacion de las 5 secuencias en
una sola secuencia.

Los mejores resultados de la segmentacidn se obtienen en los cortes centrales de las
secuencias, siendo especialmente buenos entre los cortes 11 y 55, la zona central del
higado (salvo alguna excepcion). Esto es razonable dado que los cortes iniciales y
finales de cada secuencia se corresponden con las zonas méas externas del higado,
donde mas confuso es establecer los limites (incluso para el anotador manual) y
donde las secuencias aparecen peor registradas.
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- El tiempo necesario para la realizacion de la segmentacion 2D tanto sobre entrada
monosecuencia como multisecuencia es inferior a 1 minuto, por lo que se considera
un método valido para ser integrado en la practica clinica.

6.4.Método de segmentacion 3D por minimizacién de contorno activo mediante
técnicas variacionales y basado en modelo

En esta seccién se van a exponer los resultados obtenidos de la segmentacién de higado
mediante el contorno activo definido y minimizado mediante la aproximacion dual al
problema variacional propuesta por Chambolle extendido sobre una entrada en tres
dimensiones, cuyo fundamento tedrico ha sido detallado en el apartado 5.5. De igual
manera al caso anterior se va a validar el método sobre los dos tipos de entrada disponible:
una sola secuencia o varias secuencias adquiridas sobre el mismo paciente en la misma
sesion.

Se pretende validar la bondad de la extension a 3D del contorno activo en si y de la solucion
dual al problema variacional para su minimizacion que previamente se ha implementado en
2D. Parece razonable suponer que el hecho de considerar todo el volumen que representa la
secuencia permitira disponer de mas informacion para que las funciones a minimizar sean
capaces de encontrar los puntos de separacion entre las regiones existentes en el volumen, y
por tanto, obtener una segmentacion optima.

El flujo de procesamiento y la metodologia de pruebas es idéntica a la expuesta para el caso
precedente en 2D.

6.4.1. Entrada Monosecuencia

Se ha extendido el método de segmentacion 2D a 3D, mediante la implementacion de las
premisas indicadas en la seccion 5.5 de esta tesis. Una vez hecho esto, se valida el método
en 3D sobre la secuencia VIBE 05, y sus 63 cortes. De esta manera las funciones
minimizantes deben localizar las regiones en un volumen de 160 x 256 x 63 pixeles.

El proceso de segmentacion se realiza en 3D, pero para validarlo, comparandolo con el
método en 2D, y visualizarlo rigurosamente con las métricas adoptadas y anadlogamente a
los procesos anteriores, se ha realizado un barrido 2D en el eje z generando cortes similares
a los que se disponia previamente una vez ha finalizado el proceso de segmentacion.

Se muestran a continuacion algunos cortes con el higado segmentado sefialado con contorno
amarillo junto con la segmentacion de referencia con contorno verde.
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Corte 5 Corte 10

Corte 15 Corte 20

Corte 25 Corte 30
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Corte 35

Corte 40

Corte 45

Corte 50

Corte 55

Corte 59
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Corte 62 Corte 63

Figura 6.6. Imégenes de diferentes cortes de la secuencia VIBE 05 con higado segmentado
por el método de minimizacion de contorno activo en 3D y entrada monosecuencia
(amarillo) y contorno de higado de referencia (verde)

En la figura 6.6 se pueden apreciar algunos cortes seleccionados de la secuencia VIBE 05,
donde el higado segmentado automaticamente ha sido marcado con el contorno amarillo. Se
puede apreciar que las curvas son suaves y se adaptan a todo tipo de estructuras, cifiéndose
al borde perfectamente.

A continuacion, en la tabla 6.7 se muestran los valores de las métricas obtenidos por este
método extendido a 3D con respecto a la segmentacion de referencia disponible generada
manualmente sobre la secuencia VIBE 05. Estos valores son la media de las métricas
obtenidas para los 6 estudios disponibles. Como en este apartado se esta analizando su
aplicacion sobre entrada monosecuencia, se ha validado sobre las 63 imagenes de cada
secuencia VIBE 05 en cada uno de los 6 estudios para pruebas disponible, es decir 63
iméagenes X 6 estudios, lo que hace un total de 378 imagenes. Se ha adoptado como valor de
la métrica final, como se ha indicado anteriormente, la media de los valores obtenidos para
todos los cortes en cada secuencia disponible.

VOE | RVD | ASD [RMSD | MSD | TPR | FPR | ACC | DSC
(%) (%) | (mm) | (mm) | (mm) | (%) (%) (%) (%)
1186+ | 483+ | 307+ | 455+ | 17.91+ | 9424+ | 048+ | 99.05+ | 9348+
496 | 3.00 | 0.99 1.82 7.30 190 | 041 | 047 | 286

Tabla 6.8. Métricas finales de los resultados de segmentacion por el método de
minimizacién de contorno activo en 3D y entrada monosecuencia

Los resultados obtenidos son muy buenos. El Unico inconveniente de la aplicacion de este
método de segmentacion es la carga computacional que implica, ya que segmentar un
volumen en 3D mediante minimizacién de un contorno activo definido es costoso ya que
aflade una dimension més al problema. El tiempo empleado en realizar una segmentacion de
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la secuencia completa es de aproximadamente 40-50 segundos en un Dell Optiplex 780,
Intel core 2 quad CPU Q9650 a 3 GHz y de 64 bits. Se presenta como un método valioso
para conseguir una buena segmentacion del 6rgano.

6.4.2. Entrada Multisecuencia

De forma similar a los casos anteriores, se va a aplicar el méetodo en 3D sobre la entrada
multisecuencia disponible. EI manejo de la entrada multisecuencia se realiza mediante la
obtencion del descriptor compacto propuesto, de igual manera que se ha realizado para la
segmentacion en dos dimensiones. Con las 5 secuencias disponibles y mediante el
descriptor compacto propuesto se va a generar el mapa de distancias al modelo estadistico
multivariable obtenido del higado. Este mapa de distancias de cada uno de los 63 cortes de
las secuencias, considerados como un volumen, constituye la nueva entrada del método de
segmentacion en tres dimensiones objeto de estudio en el presente apartado.

Se muestran a continuacion, de manera analoga a los apartados anteriores, los resultados
obtenidos. Se presentan los diferentes cortes de la secuencia VIBE en vacio axial, con el
higado segmentado sefialado con el contorno en amarillo y el higado de referencia con el
contorno en verde.
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Corte 15 Corte 20

Corte 25 Corte 30

Corte 35 Corte 40
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Corte 45 Corte 50

Corte 60 Corte 63

Figura 6.7. Imégenes de diferentes cortes de la secuencia VIBE 05 con higado segmentado
por método de minimizacion de contorno activo en 3D y entrada multisecuencia (amarillo)
y contorno de higado de referencia (verde)

Es necesario comparar de manera rigurosa con el resto de métodos, y por ello, se evalla de
igual manera con las métricas establecidas.

En la tabla 6.8 se muestran los valores de las métricas obtenidas, con respecto a la
segmentacion de referencia generada manualmente sobre la secuencia VIBE 05. Estos
valores son la media de las métricas obtenidas para los 6 estudios disponibles. Como en este
apartado se estd analizando el caso de entrada multisecuencia, se ha validado el método
sobre las 63 imagenes de cada una de las 5 secuencias en cada uno de los 6 estudios para
pruebas disponibles, es decir 63 imagenes x 6 estudios X 5 secuencias / estudio, lo que hace
un total de 1.890 imagenes. Se ha adoptado como valor de la métrica final, como se ha
indicado, la media de los valores obtenidos para todos los cortes.
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VOE | RVD | ASD | RMSD | MSD | TPR | FPR | ACC | DSC
(%) (%) | (mm) | (mm) | (mm) | (%) (%) (%) (%)
208+ | 211+ | 093+ | 229+ | 10.72+ [ 99.61+ | 0.24+ | 99.80 + | 98.59 +
183 | 193 | 077 | 169 | 761 | 012 | 022 | 019 | 092

Tabla 6.9. Métricas finales de los resultados de segmentacion por el método de
minimizacion de contorno activo en 3D y entrada multisecuencia

Los valores obtenidos de las métricas son muy buenos. En cuanto al tiempo de computacién
necesario, el manejo de la informacion multisecuencia y la consiguiente generacion del
mapa de distancias con respecto al modelo estadistico multivariable de higado previamente
generado no supone una carga adicional relevante, constituyendo sélo unos 10 segundos
que afadir a la segmentacion 3D.

Como imagen ilustrativa, se incluye una reconstruccion 3D del higado segmentado
conseguido con los métodos que obtienen una segmentacion mas precisa, esto es, los que
emplean la entrada multisecuencia, tanto en la aproximacion 2D como en 3D.

Figura 6.8. Reconstruccion 3D del volumen del higado segmentado.

Se puede apreciar que la parte superior del higado es ligeramente plana. Esto es debido a
que el escaneo del paciente empieza justo en el limite de comienzo del higado.

6.5.Analisis de resultados

Una vez se han mostrado los resultados obtenidos de la segmentacion tras la aplicacion de
cada método en 2D y 3D es necesario analizarlos para extraer conclusiones e identificar
futuras lineas de trabajo.
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Se recoge en la tabla 6.9 una comparativa de las métricas obtenidas para cada uno de los
métodos, resultantes del proceso de evaluacion previamente descrito, junto con la
desviacion estandar de los valores en cada caso.

VOE |RVD |ASD |RMSD |MSD |TPR |FPR |ACC |DSC

(%) | (%) | (MM) | (MM) | (MM) | (%) | (%) |(%) | (%)

2D

MONO | 39.38 | 41.78 | 14.05 | 20.32 | 60.09 | 66.18 | 0.22+ | 96.31 | 73.21
(sin +0.79 | +2866 | +1.28 | £3.64 | £1.69 | +£2.11 | 036 | +£3.06 | £7.71
mapa)

2D

MONO | 1241 | 7.89+ | 3.04+ | 493+ | 1933 | 94.00 | 0.51+ | 98.97 | 93.07
(con +6.11 | 6.31 1.24 195 | +£736 | +£510| 032 | £0.65 | +3.54
mapa)

2D

MULTI | 1.98+ | 2.01+ | 0.88+ | 227+ | 1059 | 99.62 | 0.23+ | 99.81 | 98.64
(con 1.82 1.92 0.73 170 | +£7.77 | £011| 022 | +0.19 | £0.92
mapa)

3D

MONO | 11.86 | 483+ | 3.07+ | 455+ | 1791 | 9424 | 0.48+ | 99.05 | 93.48
(con +496 | 3.00 0.99 182 | +£730 | +£1.90| 041 | +047 | +£2.86
mapa)

3D

MULTI | 208+ | 211+ | 093+ | 229+ | 10.72 | 99.61 | 0.24+ | 99.80 | 98.59
(con 1.83 1.93 0.77 169 | +761 | +£012| 022 | +0.19 | £0.92
mapa)

Tabla 6.10. Tabla comparativa de métricas para todos los métodos de segmentacion y tipos
de entradas propuestos

La informacion entre paréntesis “con mapa” o “sin mapa” hace referencia a la utilizacion
del descriptor compacto propuesto para la generacion del mapa de distancias con respecto al
modelo estadistico multivariable de higado previamente generado con el doble objetivo de
manejar y combinar la informacion existente en las multiples secuencias, en caso de entrada
multisecuencia, y al mismo tiempo, realizar un aumento del contraste de la imagen o
volumen de entrada al método de minimizacion, para ambos tipos de entrada. Como se ha
mostrado anteriormente, también se ha aplicado el método de minimizacion del contorno
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activo sobre las imagenes de la secuencia VIBE tal cual son adquiridas por la maquina de
resonancia magnética, sin obtener dicho mapa de distancias.

Como primera conclusion del anélisis de la tabla 6.9 se extrae que los 4 métodos que
generan el mapa de distancias mediante la aplicacion del descriptor compacto propuesto
proporcionan buenos resultados, siendo mejores aquellos que han contado con la entrada
multisecuencia. Esto es l6gico porque ya se disponia del conocimiento de que las distintas
secuencias contenian informacién complementaria que ayudaba al radiélogo en su tarea de
diagnostico y que se realizaba de manera manual en algunas ocasiones en la practica clinica.
Este hecho permite validar la bondad del descriptor compacto que se ha propuesto en esta
tesis.

Este descriptor contiene la informacion de las 5 secuencias y la ha transformado en un mapa
de distancias al modelo de higado, o lo que es lo mismo, un mapa de probabilidad de
pertenencia a la clase higado basandose en un modelo estadistico multivariable previo del
higado. La imagen de entrada resultante que combina la informacion ya ofrece una mejora
de contraste cualitativa. Tras la realizacion de las pruebas se valida que esta apreciacion
visual de mejora de contraste se traduce en una mejora notable en la precisién en la
segmentacion del higado. Ademas, como se ha comentado anteriormente, esta manera de
representar la informacion multisecuencia permite reducir la dimension del problema en 5
ordenes de magnitud, lo cual hace posible la aplicacion de modelos deformables sobre
entradas multisecuencia. De otra manera, tendria un tiempo de computo y necesidad de
unos recursos de memoria extremadamente elevados y probablemente, encontrar en este
espacio de 7 dimensiones el minimo global y por tanto, la segmentacion dptima, seria mas
complejo.

Otra conclusion importante que se puede extraer de la observacién de los resultados, es que
los métodos de segmentacion tanto en dos como tres dimensiones tienen un
comportamiento muy estable en todos los cortes de la secuencia, ya que la desviacion
estandar de los valores de cada métrica obtenidos sobre todos los cortes son muy bajos,
revelando un comportamiento en la segmentacion conservado en todos los puntos, lo cual
también es un factor importante.

La extension del método de 2D a 3D no ha proporcionado los resultados que se esperaban a
priori. Se estimaba que la informacion existente en el eje z proporcionaria datos de
continuidad en este tercer eje del espacio, y podria mejorar notablemente los resultados con
respecto al 2D. El método extendido a 3D, y con entrada monosecuencia, proporciona unos
resultados ligeramente mejores que en 2D, y algo mas estables, ya que la desviacion tipica
es menor. En el caso de la extension del método a 3D y entrada multisecuencia, la extension
a 3D incluso proporciona resultados ligeramente peores. Este comportamiento se analiza en
detalle en el apartado 6.5.2.
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6.5.1. Contribucién del descriptor compacto a los resultados de la
segmentacion

El descriptor compacto propuesto, como ya se ha indicado previamente, realiza una
contribucion doble en la mejora de los resultados del proceso de segmentacion. En la
entrada monosecuencia, el descriptor aumenta el contraste de la imagen en relacion a la
imagen de grises de la secuencia VIBE en vacio axial (la empleada como entrada
monosecuencia en todos los casos), realzando los bordes de los distintos 6rganos lo que
permite que el contorno activo converja mejor y se pegue a los bordes, proporcionando unos
mejores resultados de segmentacion.

En la entrada multisecuencia, el descriptor compacto posibilita combinar la informacion
existente en todas las secuencias al mismo tiempo que realiza esta mejora de contraste entre
tejidos ya mencionada. Este doble efecto se traduce en una mejora sustancial de los
resultados de la segmentacion.

La tabla 6.10 recoge las métricas obtenidas para la segmentacion en 2D sobre los 3 tipos de
entrada: a) la secuencia VIBE en vacio axial tal cual, b) el mapa de distancias obtenido
como resultado de la aplicacion del descriptor compacto sobre la secuencia VIBE en vacio
axial; c) el mapa de distancias obtenido como resultado de la aplicacion del descriptor
compacto sobre la entrada multisecuencia.

VOE |[RVD |ASD |RMSD|MSD |TPR |FPR |ACC |DSC
(%) | (%) | (MM) | (MM) | (MM) | (%) | (%) | (%) | (%0)
2D
MONO | 39.38 | 41.78 | 14.05 | 20.32 | 60.09 | 66.18 | 0.22+ | 96.31 | 73.21
(sin +0.79 | £2866 | £+1.28 | +364 | +169 | +211 | 036 | +3.06 | +7.71
mapa)
2D
MONO | 1241 | 7.89+ | 3.04+ | 493+ | 19.33 | 94.00 | 0.51+ | 98.97 | 93.07
(con +6.11 | 6.31 1.24 195 | £7.36 | £510 | 0.32 | £0.65 | £3.54
mapa)
2D
MULTI | 1.98+ | 201+ | 0.88+ | 227+ | 1059 | 99.62 | 0.23+ | 99.81 | 98.64
(con 1.82 1.92 0.73 170 | £7.77 | £011 | 022 | £0.19 | £0.92
mapa)

Tabla 6.11. Tabla comparativa de métricas para los métodos de segmentacion en 2D y tipos
de entradas con aplicacion o no del descriptor compacto
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Las meétricas son claramente mejores si se aplica el descriptor compacto sobre la entrada.
Para ilustrar este efecto, se ha recogido en las figuras 6.9 y 6.10 una comparativa de los
resultados de la segmentacion en varios cortes diferentes de una misma secuencia sobre los
que se ha utilizado diferentes tipos de entrada:

Cada fila de las figuras 6.9 y 6.10 representa un corte de la secuencia sobre el que se ha
aplicado el mismo método de segmentacién en 2D y donde solo varia el tipo de entrada. En
la primera columna (a) la entrada es tal cual se recibe de la maquina de resonancia, no se
aplica el descriptor propuesto. En la segunda columna (b) se aplica el descriptor propuesto
sobre la entrada monosecuencia, y en la tercera columna (c) se aplica el descriptor
propuesto sobre la entrada multisecuencia.
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Figura 6.9. Comparativa (1) de los resultados obtenidos en 2D sobre entrada monosecuencia en
diferentes cortes y con diferentes tipos de entrada. a) segmentacion en 2D sobre entrada mapa de
grises secuencia VIBE en vacio axial en 2D; b) segmentacion en 2D sobre mapa de distancias tras
aplicacion del descriptor sobre entrada monosecuencia; ¢) segmentacion en 2D sobre mapa de
distancias tras aplicacion del descriptor sobre entrada multisecuencia. EI contorno amarillo sefiala el
higado segmentado y el contorno verde representa el higado de referencia.
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Figura 6.10. Comparativa (I1) de los resultados obtenidos en 2D sobre entrada monosecuencia en
diferentes cortes y con diferentes tipos de entrada. a) segmentacion en 2D sobre entrada mapa de
grises secuencia VIBE en vacio axial en 2D; b) segmentacion en 2D sobre mapa de distancias tras
aplicacién del descriptor sobre entrada monosecuencia; ¢) segmentacion en 2D sobre mapa de
distancias tras aplicacion del descriptor sobre entrada multisecuencia. EI contorno amarillo sefiala el
higado segmentado y el contorno verde representa el higado de referencia.
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En las figuras anteriores se han expuesto los resultados de la segmentacion. El higado
segmentado automaticamente ha sido sefialado con contorno en amarillo. El contorno verde
se corresponde con el higado de la segmentacion de referencia.

De la observacion de los resultados se pueden concluir los efectos que el descriptor
compacto proporciona en los resultados de segmentacion.

El descriptor compacto aplicado sobre la entrada monosecuencia mejora el contraste de la
imagen y permite una mejor localizacion del higado. Este efecto se confirma en todos los
casos mostrados de manera notable (columnas a) y b)).El hecho de que la escena no
aparezca uniformemente iluminada en la imagen original, con ligero aumento de contraste
en su mitad inferior, hace que el contorno activo no delimite correctamente los limites del
higado y segmente la mitad de su region. EI mapa de distancias generado a partir de la
aplicacion del descriptor propuesto corrige parcialmente este efecto, y mejora el contraste,
permitiendo una segmentacion mas precisa del contorno del higado.

El descriptor compacto aplicado sobre la entrada multisecuencia, ademas de manejar la
informacién de los mdatliples canales y no aumentar la dimension del problema a resolver,
mejora también el contraste de la nueva entrada, esto es, el mapa de distancias generado. En
algunos ejemplos se produce una mejora notable en los resultados de la segmentacion,
como en el corte mostrado en las filas 2, 3 y 4. Se afiade en la siguiente figura un ejemplo
claro de mejora.

En la figura 6.11, se muestra el mismo corte en Fig.11a) y en la Fig.11b) con el higado
segmentado después de la ejecucion del método en 2D sobre la entrada monosecuencia y la
entrada multiseceuncia, respectivamente. Sobre ambas entradas se habia aplicado el
descriptor propuesto. Se puede apreciar que la segmentacion de la derecha no incluye la
vesicula en la region segmentada, mientras que la segmentacion de la izquierda no consigue
discriminar ambos tejidos.

Figura 6.11. a) Higado segmentado en un corte de la secuencia VIBE 05 en vacio axial
mediante contorno activo minimizado en 2D y entrada monosecuencia; b) Higado
segmentado en el mismo corte de la misma secuencia mediante contorno activo minimizado
en 2D y entrada multisecuencia
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Esto confirma el hecho de que la informacion mutisecuencia proporciona informacién
complementaria para el procesamiento de las imagenes y el diagnostico, lo que ya sabiamos
por la informacion clinica recibida. Lo que se confirma con esta prueba es que el descriptor
compacto propuesto para tratar y procesar automaticamente esta informacion maultiple es
valioso y eficiente en cuanto a contribuir a unos mejores resultados de la segmentacion.

Sin embargo, cabe afadir que el uso de la entrada multisecuencia también presenta algunos
inconvenientes, como que afiade un error debido a los problemas de registro no corregidos
adecuadamente. Este efecto puede apreciarse en las filas 3,4 y 5 de la figura 6.10, donde el
contorno de higado segmentado ha sido ligeramente ampliado hacia abajo, empeorando el
resultado. Claramente ha considerado el valor de alguna de las secuencias que no haya
quedado tan bien registrada con respecto a la VIBE en vacio axial.

6.5.2. Contribucion de la extension a 3D a los resultados de la
segmentacion

La segmentacién realizada sobre un volumen (3D) en lugar de sobre una imagen (2D)
permite incorporar un eje z adicional, que proporciona informacion sobre la continuidad del
elemento segmentado en el tercer eje del espacio. A priori, este hecho permite
segmentaciones mas precisas que eliminen picos y suavicen la superficie segmentada.

Se va a analizar la contribucién de la extension a 3D para la entrada monosecuencia y la
entrada multisecuencia. La tabla 6.11 recoge las métricas obtenidas para la segmentacion en
2D y 3D sobre la entrada monosecuencia, esto es, el mapa de distancias obtenido como
resultado de la aplicacion del descriptor compacto sobre la secuencia VIBE en vacio axial.

VOE [RVD |ASD |RMSD |MSD |TPR |FPR |ACC |DSC

(%) | (%) | (MM) | (MM) | (MM) | (%) | (%) | (%) | (%)

2D
MONO | 1241 | 7.89+ | 3.04+ | 493+ | 19.33 | 94.00 | 0.51+ | 98.97 | 93.07
(con +£6.11 | 6.31 1.24 195 | +£736 | £510| 032 | £0.65 | +3.54
mapa)

3D
MONO | 11.86 | 483+ | 3.07+ | 455+ | 1791 | 9424 | 048+ | 99.05 | 93.48
(con +496 | 3.00 0.99 182 | +£730 | £190 | 041 | £047 | £2.86
mapa)

Tabla 6.12. Tabla comparativa de métricas para los métodos de segmentacion en 2D y 3D
sobre entrada monosecuencia
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Se ilustra este comportamiento en las figuras 6.12 y 6.13 para la entrada monosecuencia, y
en las figuras 6.14 y 6.15 para la entrada multisecuencia.

En dichas figuras se han expuesto los resultados de la segmentacion. Cada fila se
corresponde con un corte de la secuencia, que ha sido segmentado por diferente métodos.
En todos los casos se ha calculado el descriptor propuesto para la generacion del mapa de
distancias que constituye la nueva entrada al método de segmentacion. Para su visualizacion
se han superpuesto los contornos del higado sobre los cortes de la secuencia VIBE 05 en
vacio axial, que es la referencia para la segmentacion manual. El higado segmentado
automaticamente ha sido sefialado con contorno en amarillo. El contorno verde se
corresponde con el higado de la segmentacion de referencia.

En la primera columna (a) de las figuras 6.12 y 6.13 se muestran los resultados de la
segmentacion en 2D sobre la entrada monosecuencia. En la segunda columna (b) se
muestran los resultados de la segmentacion sobre el mismo corte de la secuencia en la
aproximacion 3D, también sobre la entrada monosecuencia.

De la observacién de las imagenes en ambas tablas se puede concluir la contribucion que la
extension a 3D proporciona en los resultados de la segmentacion sobre la entrada
monosecuencia. En general, se aprecia que los contornos se han regularizado, se suavizan,
eliminandose las formas irregulares. La mejora en 3D en la delimitacion de la region del
higado es poca, ya de por si buena en 2D, pero es mejor al ser los contornos mas suaves y
regulares, los cuales se corresponden mas con la forma natural del higado.
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Figura 6.12. Comparativa (1) de los resultados obtenidos en 2D y 3D sobre entrada
monosecuencia en diferentes cortes. a) segmentacion en 2D sobre entrada monosecuencia;
b) segmentacion en 3D sobre entrada monosecuencia. El contorno amarillo sefiala el higado
segmentado y el contorno verde representa el higado de referencia.
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Figura 6.13. Comparativa (1) de los resultados obtenidos en 2D y 3D sobre entrada
monosecuencia en diferentes cortes. a) segmentacion en 2D sobre entrada monosecuencia;
b) segmentacion en 3D sobre entrada monosecuencia. EI contorno amarillo sefiala el
higado segmentado y el contorno verde representa el higado de referencia.
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La tabla 6.12 recoge las métricas obtenidas para la segmentacion en 2D y 3D sobre la
entrada multisecuencia, esto es, el mapa de distancias obtenido como resultado de la
aplicacion del descriptor compacto sobre la entrada multisecuencia.

VOE |RVD |ASD |RMSD |MSD |TPR |FPR |ACC |DSC
(%) | (%) | (MM) | (MM) | (MM) | (%) | (%) | (%) [(%)
2D
MULTI | 1.98+ | 201+ | 0.88+ | 227+ | 1059 | 99.62 | 0.23+ | 99.81 | 98.64
(con 1.82 1.92 0.73 1.70 | +£7.77 | £011 | 022 | £0.19 | £0.92
mapa)
3D
MULTI | 208+ | 211+ | 093+ | 229+ | 10.72 | 99.61 | 0.24+ | 99.80 | 98.59
(con 1.83 1.93 0.77 169 | +£761 | 012 | 022 | £0.19 | £0.92
mapa)

Tabla 6.13. Tabla comparativa de métricas para los métodos de segmentacion en 2D y 3D
sobre entrada multisecuencia

En las figuras 6.14 y 6.15 se muestra la contribucién de la extension a 3D del método de
segmentacion sobre la entrada multisecuencia. De manera anéloga, cada fila muestra el
mismo corte de la secuencia con los resultados de la segmentacion automaética (contorno
amarillo) y la segmentacion de referencia (contorno verde). En la primera columna (a) de
las figuras 6.13 y 6.14 se muestran los resultados de la segmentacion en 2D sobre la entrada
multisecuencia. En la segunda columna (b) se muestran los resultados de la segmentacion
sobre el mismo corte de la secuencia en la aproximacién 3D, también sobre la entrada
multisecuencia.

En este caso, la segmentacion en 3D sobre la entrada multisecuencia no proporciona una
gran mejora. Se observa cierto suavizado en los contornos segmentados, de igual manera a
como se ha indicado en el caso anterior. Si bien el descriptor compacto permite manejar la
informacion de los maltiples canales, aumenta el contraste en la nueva imagen de mapa de
distancias generada, y permite la mejora en la delimitacion del higado con respecto a la
entrada monosecuencia (como se ha ilustrado en el apartado anterior), las limitaciones
existentes con el registro de las diferentes secuencias aporta un ligero ruido en la
segmentacion e imposibilita que la precisién de los resultados aumente. De hecho, el
contorno segmentado es agrandado en algunas zonas, debido a los ligeros desajustes en el
registro de las secuencias. Este hecho se puede observar en las ultimas 3 filas de la figura
6.15.
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Figura 6.14. Comparativa (I) de los resultados obtenidos en 2D y 3D para entrada
multisecuencia en diferentes cortes. a) segmentacion en 2D sobre entrada multisecuencia; b)
segmentacion en 3D sobre entrada multisecuencia. El contorno amarillo sefiala el higado
segmentado y el contorno verde representa el higado de referencia.
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Figura 6.15. Comparativa (I1) de los resultados obtenidos en 2D y 3D para entrada
multisecuencia en diferentes cortes. a) segmentacion en 2D sobre entrada multisecuencia; b)
segmentacion en 3D sobre entrada multisecuencia. El contorno amarillo sefiala el higado
segmentado y el contorno verde representa el higado de referencia.
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La influencia del problema de registro en los resultados de la segmentacion ha sido
evaluada. Se obtuvieron los valores de las métricas para comparar las posiciones iniciales
entre la secuencia T2 BLADE vy el grupo de secuencias VIBE. Para ello se realizd una
segmentacion manual de la secuencia T2 BLADE y se compar6 con la segmentacion de
referencia utilizada en toda la fase de validacion. Las diferencias existentes de alineamiento,
es decir, registro entre ambas se recogen en la siguiente tabla.

VOE | RVD | ASD RMSD | MSD | TPR FPR | ACC |DSC

(%) | (%) | (MM) | (MM) | (MM) | (%) | (%) | (%) | (%)

19.19 | 940+ | 507+ | 657+ | 21.57 | 9299 | 1.12+ | 98.45 | 89.18
+6.49 | 8.02 1.13 186 | +£952 | +251 | 048 | £0.61 | +4.01

Tabla 6.14. Tabla de métricas obtenidas para comparacion del alineamiento (registro) inicial
entre la secuencia T2 BLADE vy la secuencia VIBE.

Los resultados de la segmentacion en 3D sobre la entrada multisecuencia con las secuencias
después de aplicar el método de registro y sin aplicarlo se recoge en la tabla 6.14.

VOE |RVD |[ASD |RMSD |MSD |TPR |FPR |ACC |DSC
(%) | (%) | (MM) | (MM) | (MM) | (%) | (%) |[(%) | (%)
3D
MULTI | 512+ | 714+ | 146+ | 3.31+ | 13.83 | 99.60 | 0.33+ | 99.72 | 96.71
(sin 10.14 | 1749 | 1.86 3.72 | 1250 | £0.12 | 0.37 | £0.35 | £6.39
registro)
3D
MULTI | 208+ | 211+ | 0.93+ | 229+ | 10.72 | 99.61 | 0.24+ | 99.80 | 98.59
(con 1.83 1.93 0.77 169 |(+£761 |+012| 022 | +£0.19 | £0.92
registro)

Tabla 6.15. Métricas obtenidas para la segmentacion en 3D sobre entrada multisecuencia
con las secuencias antes y despues de aplicar el método de registro.

Se verifica que el buen registro de los mdltiples canales de entrada es muy relevante para
obtener buenos resultados en la segmentacion.
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6.6.Comparacion con el estado del arte

Para poder valorar si los resultados obtenidos son buenos o no, es necesario revisar el
estado del arte. Esta comparacion presenta bastante dificultad ya que muchas publicaciones
no muestran resultados de los métodos de segmentacién de manera rigurosa, sino que la
mayoria de las veces se muestran imagenes aisladas, lo cual puede dar una vista muy parcial
de lo que pasa en conjunto. Ademas, se suelen emplear 1 0 2 métricas, y cada estudio las
elige arbitrariamente.

Otra dificultad existente para comparar los resultados con otros estudios previos es que la
naturaleza de las imagenes es distinta. En esta tesis se ha trabajado sobre imagenes de
resonancia magnética, de MRI, mientras que la mayor parte de los estudios presentes en la
literatura, son sobre imagenes de tomografia axial computerizada, CT. Este hecho hace que
no sean estrictamente comparables dado que las imagenes de CT son distintas que las de
MRI, presentan mucho menos ruido y mucho mas contraste entre los drganos presentes en
la imagen, con lo que las condiciones son mas ventajosas para que los algoritmos de
segmentacion proporcionen mejores resultados sobre ellas. Una comparacion estricta exige
comparar imagenes de MRI con imagenes de MRI, y especificamente, con métodos
automaticos que trabajen sobre MRI para segmentar la region del higado.

Un problema adicional para realizar una comparativa con diferentes métodos del estado del
arte es que no existen bases de datos publicas con imagenes MRI abdominales con las que
validar los algoritmos. Es habitual que cada grupo de investigacion trabaje en colaboracion
con un hospital o servicio de radiologia que es quien le proporciona el conjunto de datos de
prueba y validacion. Cada conjunto de datos es propio y son diferentes entre si, y en
consecuencia la segmentacion de referencia generada sobre ese conjunto de datos también
es propia y realizada por diferentes expertos, afiadiendo ademas la variabilidad en la
segmentacion manual dependiente del radi6logo que la realiza. En conclusion, la
comparativa que se puede hacer con otros métodos del estado del arte es aproximada.

Dado que los algoritmos presentados en esta tesis pertenecen al conjunto de los
considerados como “automaticos”, ya que no se precisa de ninguna interaccién por parte del
usuario, sus resultados serian comparables a los métodos que se exponen a continuacion en
la tabla 6.14. Estos métodos han sido descritos en el capitulo 4. Todos ellos son métodos
automaticos de segmentacion de higado sobre imagenes abdominales de MRI.
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VOE |RVD | ASD RMSD [ MSD | TPR FPR ACC DSC
(Reska et | 12.10 | -6.89 | 3.07 - - - - - -
al., 2012)
(Yuan et| 7.0 4.0 - 2.6 - - - - -
al., 2010)
(Huynh et - - - - - - - 99.4+ | 936+
al., 2014) 0.14 1.7
(Oh et al., - - - - - 925+ | 45 + - 939+
2014) 3.1 3.2 1.6
(Masoumi - - - - - - - 940 |-
et al.,
2012)
(Chen et - - - - - 932+ 094+ - -
al., 2009) 5.3 0.04
(Lépez- - - - - 33.58 - - - 95.0+
Mir et al., 6.1 1.0
2014)
(Goceri et - - - - - - 96.0 -
al., 2014)
(Gloger et - - - - 20.35 - - - 94.0 £
al., 2010) + 8.66 2.0
2D 1241 | 789+ [ 3.04+ | 493+ | 19.33 | 94.00 | 051+ | 98.97 | 93.07
MONO +6.11 | 6.31 1.24 195 | £736 | +510| 032 | £0.65 | +3.54
3D 1186 [ 483+ |3.07+ | 455+ | 1791 | 94.24 | 048+ | 99.05 | 93.48
MONO +496 | 3.00 | 0.99 182 | +£730|+190| 041 | +047 | £2.86
2D 198+ 201+ |088+| 227+ | 1059 | 99.62 | 0.23+ | 99.81 | 98.64
MULTI 1.82 192 | 0.73 170 | £7.77 [ £0.11 | 022 | £0.19 | £0.92
3D 208+ [ 211+ 093+ | 229+ | 10.72 | 99.61 | 0.24+ | 99.80 | 98.59
MULTI 1.83 193 | 0.77 169 |+761|+012| 022 | +£0.19 | £0.92

Tabla 6.16. Tabla comparativa de métricas obtenidas con nuestro método y otros métodos
de segmentacion del estado del arte
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En la tabla anterior se ha mostrado una extensa comparacion de las métricas obtenidas por
los métodos implementados en esta tesis y las métricas de los trabajos comparables del
estado del arte. Si bien los resultados de la segmentacion obtenidos por el método tanto en
2D como 3D para entrada monosecuencia pueden ser comparables a la gran mayoria de los
métodos, las meétricas obtenidas para la entrada multisecuencia con la propuesta de
descriptor compacto generado a partir de las 5 secuencias disponibles aumenta
notablemente la calidad de la segmentacion. Esto sucede tanto en la aproximacion 2D como
3D. De la observacién de los resultados se concluye que los métodos presentados en esta
tesis estan alineados e incluso superan los métodos del estado del arte, identificandose como
el mas cercano el método de (Huynh et al., 2014) que obtiene unos valores de precision
similares en el proceso de segmentacion. Se recuerda que la comparacion es aproximada ya
que el conjunto de datos para prueba y validacion es distinto en todos los casos asi como la
segmentacion de referencia generada por diferentes radiologos.

Otro factor interesante de comparacion es el tiempo de computo entre los diferentes
métodos. De igual manera a la comparativa realizada en cuanto a la calidad de los
resultados, el analisis comparativo del tiempo de computo de los métodos propuestos a los
que se hace referencia en el estado del arte presenta dificultades debido principalmente al
hardware utilizado y los conjuntos de datos de prueba y validacion que varian en los
distintos trabajos.

El método propuesto en esta tesis lleva a cabo la segmentacién de un conjunto de 63
imagenes de 160 x 256 pixeles de tamafio en unos 40,0 + 2,5 segundos en un ordenador
Dell Optiplex 780, Intel core 2 quad CPU Q9650 con procesador de 3GHz y 64 bits.

Huynh et al. refieren la ejecucion de su método en 1,03 + 0,13 min en un PC Intel Xeon
2.66 GHz. En él utilizan bases de datos de alrededor de 88 cortes o imagenes de diferentes
tamanfos, 256x256, 384x385, 512x512 pixeles.

Lopez-Mir [14] utiliza 16 conjuntos de datos que contienen entre 76 y 104 imagenes cada
uno de 512x512 pixeles de tamafio. Su método necesita 7-11 min para extraer el volumen
del higado. No refiere las caracteristicas del PC utilizado.

Oh et al. utilizan un CPU Xeon X5355 de Intel @ 2.66 GHz con 16 GB de memoria
principal en un sistema operativo Linux. El proceso de segmentacion necesitdé 13 minutos
para un conjunto de datos de 128 imagenes de tamafio 256x256 pixeles. Masoumi et al.
emplean imagenes de tamafio 256 x 256 pixeles y no proporcionan ninguna informacion
sobre el tiempo de célculo.

Finalmente, Gloger et al. realizaron pruebas sobre los conjuntos de datos de higados sanos y
con grasa. El andlisis se llevo a cabo en un procesador de 1,8 GHz Intel Core 2 Duo con 3
GB de RAM, y en tiempo de ejecucion de 11.22 + 2.78 min para higados sanos y de 15.37 £
4.96 min para higados grasos. ElI tamafio del conjunto de datos es de 64 imagenes por
secuencia de tamafio 176 x 256 pixeles.
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Tras esta revision general del tiempo de cdmputo necesario en los métodos referidos del
estado del arte indica que el que precisa de un tiempo menor de procesamiento para
segmentar todo el higado parece ser Huynh, pero incluso si la comparacion no es totalmente
real, nuestro método propuesto puede ser considerado mas rapido que la media y en la linea
del mas rapido, el propuesto por Huynh et al.

6.7.Conclusiones

En esta tesis se propone un nuevo método para la segmentacion automatica del higado en
imagenes de resonancia magnética, tanto en 2D como en 3D y para entrada monosecuencia
y multisecuencia. El enfoque propuesto extiende un modelo de contorno activo 2D existente
a una superficie activa 3D. EI proceso de minimizacién del funcional de energia descrito
por el contorno activo y la superficie activa se realiza por medio de la aproximacion dual al
problema variacional propuesto por Chambolle, que también se ha extendido en el espacio
3D. La superficie activa 3D propuesta integra de manera natural la regularizacion
volumétrica a través del modelo.

Otra de las aportaciones del trabajo es la representacion de los datos multisecuencia por
medio de un descriptor compacto Unico a través de un modelo estadistico multivariable del
higado generado previamente. Este descriptor compacto es capaz de combinar la
variabilidad de la informacion visual y de textura multicanal. Este enfoque evita el aumento
de la dimensionalidad del problema de segmentacion y permite la incorporacion de la
informacién multisecuencia a través del descriptor compacto, lo que hace posible una
segmentacion mas precisa y rapida.

La extension a 3D del modelo propuesto de contorno activo y su proceso de minimizacion
junto con la aplicacion del descriptor compacto para la generacién del mapa de distancias
de entrada proporciona resultados mas precisos que en la segmentacion 2D sobre una sola
entrada. Ademas, la inclusion de varias secuencias de MRI y su combinacion mediante el
descriptor compacto propuesto para generar el mapa de distancias que constituira la nueva
entrada al método de segmentacion también ha quedado validado como elemento que
aumenta en gran medida la precision en los resultados de segmentacion del higado.

En la tabla 6.15 se ha realizado un compendio de los métodos comparables mas relevantes
del estado del arte en segmentacion automatica de higado sobre imagenes de resonancia
magnética para su comparacion con el nuestro. Como se ha explicado previamente, la
comparacion real es dificil ya que cada método posee sus propios conjuntos de datos, con
una segmentacion de referencia y unas métricas diferentes. Una vez se han mostrado y
analizado los resultados obtenidos a partir de los métodos propuestos en esta tesis, se puede
concluir que dicho método es un método valido y prometedor para resolver el problema de
la segmentacion automatica de higado sobre imagenes abdominales obtenidas por
resonancia magnetica. Los resultados obtenidos por los diferentes enfoques propuestos
estan en linea con los métodos comparables del estado del arte e incluso son ligeramente
superiores en algunos casos.
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Se debe tener en cuenta que si bien el uso simultineo de multiples secuencias puede
beneficiar los resultados de la segmentacion, también presenta algunos inconvenientes, tales
como el tiempo de adquisicion adicional que se requiere o el problema de registro que
surge. De hecho, el registro es un problema relevante sobre todo en 6rganos deformables,
como es el higado. Es necesario conseguir una alineacion razonable para poder considerar
maultiples canales al mismo tiempo.

La transformacion de las cinco secuencias de entrada en una imagen de mayor contraste y
calidad que se convierte en la nueva entrada de la superficie activa 3D implica una
reduccion de la dimensionalidad del problema que impacta en el coste computacional
necesario para ejecutar el proceso de segmentacion. Ademas, este proceso de segmentacion
es totalmente automatico en detrimento de la mayoria de los métodos del estado del arte que
son interactivos, y por lo tanto, son més lentos y requieren del conocimiento y participacion
del usuario.

El método propuesto puede ser aplicado a otros protocolos de adquisicion con diferentes
maquinas de resonancia magnética y con mayor o menor nimero de secuencias. El
comportamiento del higado en las diferentes secuencias elegidas es almacenado en el
modelo estadistico multivariable de higado generado inicialmente. El descriptor compacto
permite el manejo y combinacidon de la informacién de todas las secuencias disponibles, sin
aumentar la dimensién de la entrada, y permitiendo la generacion del mapa de distancias de
higado con respecto al modelo generado del mismo en el protocolo de adquisicion definido.

La metodologia propuesta en esta tesis es aplicable a la segmentacion de cualquier otro
organo en imagen de resonancia magnetica con posibilidad de entrada multisecuencia.

Este modelo estadistico multivariable del 6rgano es susceptible de ser mejorado,
afiadiéndole mayor numero de variables e informacion segin se considere relevante y
pudiendo, de esta manera, caracterizar mejor el tejido objeto de estudio.
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7.1.Comentarios sobre el trabajo realizado

El trabajo realizado en esta tesis ha sido extenso. Este documento recoge sélo aquella parte
del trabajo que supone una aportacion sobre el estado del arte. Se ha mostrado la
aproximacion tedrica del modelo propuesto junto con las pruebas realizadas y los resultados
obtenidos. Sin embargo, se exploraron previamente otros caminos antes de llegar a este
punto.

El procesamiento de la imagen médica es complejo, como ya se ha explicado en varios
puntos de esta memoria, y abordar un problema dificil como es la segmentacién de un
organo deformable, el higado, en imagenes de resonancia magnética, con poco contraste y
nitidez y ademas, con entrada multicanal, ha necesitado de un proceso largo de aprendizaje,
valoracion y pruebas.

Esta memoria recoge dicha trayectoria. Inicialmente se investigaron los comienzos del
procesamiento de imagen médica, las primeras herramientas, las diferentes tecnologias de
adquisicion disponibles, la problematica de cada tipo de imagenes y las diferencias entre
ellas. Se abordd la problematica concreta referida a resonancia magnética, en particular
aplicada a segmentacion de higado, y sobre entrada multisecuencia.

En las primeras aproximaciones al problema, se prob6 la bondad de las librerias ITK y VTK
para la segmentacién de imagenes, codificando algunos métodos, basados en umbralizacion,
0 crecimiento de regiones, entre otros. Estas primeras pruebas permitieron comprobar la
dificultad que se ponia de manifiesto en la literatura. Se implementaron algoritmos basados
en contornos activos de forma y de apariencia, dada la naturaleza deformable del 6rgano de
estudio.

La disponibilidad y en principio, ventaja, de la entrada multisecuencia debia aprovecharse.
Se debia gestionar la entrada multiple de manera que los resultados de la segmentacién se
vieran mejorados. Por ello, se explor6 inicialmente la posibilidad de generar un vector de
caracteristicas a partir de un conjunto de descriptores extendidos en procesamiento de
imagen (ver capitulo 3) obtenidos en las diferentes secuencias para los diferentes tejidos y
organos presentes en la imagen abdominal, lo que constituia la obtencion de una firma
espectro-espacial de cada organo, entendiendo cada secuencia como una banda de dicho
“espectro”. Una vez obtenido dicho vector de caracteristicas se probo tanto con métodos de
clasificacion no supervisado como supervisado del estado del arte (ver capitulo 4). Con este
método no se consiguidé una segmentacion del higado satisfactoria. Sin embargo, este
enfoque inicial implico un gran estudio e investigacion de todos los descriptores
susceptibles de ser aplicados sobre imagen médica, y de los métodos de segmentacion con
mayor potencial. Esto ha dado lugar a la identificacion de una extensa cantidad de
informacion sobre el estado del arte que ha sido recogida en los capitulos 3 y 4, que abordan
los descriptores y métodos de segmentacion, respectivamente.

Finalmente, el descubrimiento de las técnicas variacionales como posible solucion al
problema de minimizacién de un contorno activo, y herramienta de regularizacion tanto en
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2D como 3D, las propuestas de nuevos modelos de contorno activo junto con la
disponibilidad de la multisecuencia permitieron esbozar lo que serian los desarrollos
propuestos en esta tesis y en definitiva, la aportacion cientifica.

Se exponen a continuacion las conclusiones, las aportaciones de la tesis y las lineas
identificadas de trabajo futuro.

7.2.Conclusiones

A partir del trabajo realizado en esta tesis y del andlisis de los resultados mostrados en el
capitulo anterior se extraen las siguientes conclusiones:

- El procesamiento y anélisis de la imagen medica es un problema complejo que requiere
de un conocimiento especializado. La imagen médica presenta muchos artefactos,
ruidos y efectos de iluminaciébn no homogénea en la imagen, causados por las
tecnologias de adquisicidn, que hacen necesario el uso de técnicas avanzadas para la
segmentacion correcta y precisa de los tejidos presentes en las imagenes.

- La segmentacion automaética del higado en imagenes de resonancia magnética es una
tarea complicada. Las imagenes de MRI aportan mucha informacion para el
diagndstico, pero son imagenes de baja calidad, con ruidos, artefactos de adquisicion y
movimiento, efecto de volumen parcial, y en general, baja nitidez y escaso contraste
entre 6rganos, de manera que el limite entre los diferentes tejidos suele ser confuso. El
higado, que es un 6rgano que ocupa buena parte de la cavidad abdominal, es adyacente
al rifién, intestinos, pulmén, vesicula, o grasa abdominal, algunos de los cuales
presentan niveles de gris semejantes a los del higado. En estas circunstancias, la
localizacion y segmentacién automatica del higado en imagenes de MRI se convierte en
una tarea dificil.

- ElI método de segmentacion propuesto, consistente en un modelo de contorno activo en
2D (o superficie activa en 3D) que evoluciona sobre una imagen generada en base a un
nuevo descriptor propuesto, y acorde a un proceso de minimizacién mediante
aproximacion dual al problema variacional, proporciona buenos resultados en la
segmentacion. Los valores obtenidos de las métricas de validacion estan alineadas (y
son incluso mejores en algunos casos) con los de otros métodos comparables del estado
del arte.

- Las técnicas avanzadas de minimizacion de modelos deformables para segmentacion,
como son las técnicas variacionales y en concreto la aproximacion dual propuesta por
Chambolle, permiten segmentaciones mas precisas, con curvaturas flexibles, que otros
métodos mas tradicionales no consiguen. Ademas, no dependen de parametros externos
que delimiten el punto de corte de la funcion de energia minimizadora sino que, como
se ha visto previamente, a partir del analisis de la distribucion probabilistica entre la
zona interior y exterior de dicha superficie o volumen delimitado por la funcion de
energia, es capaz de encontrar el punto minimo, y por tanto, el borde o zona de
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separacion entre regiones homogéneas, es decir, los objetos segmentados en la imagen.
Son independientes de la inicializacion y pueden segmentar regiones interiores.

La extension del método de minimizacion por aproximacion dual al problema
variacional de dos dimensiones a tres dimensiones, propuesto e implementado en esta
tesis, aporta un valor limitado. En este caso de aplicacion, la minimizacion en tres
dimensiones (sobre el volumen que constituye una secuencia) mejora los resultados con
respecto a la realizada sobre dos dimensiones (sobre cada corte de la secuencia). La
superficie activa realiza una mejor regularizacion, obteniendo un volumen segmentado
con curvaturas mas suaves y constituyendo una solucién ligeramente mas estable, en
cuanto a que la desviacion estandar de los valores de las métricas en el conjunto de
validacién es menor. El contorno activo en 3D se denomina superficie activa, y se ha
partido de la hipotesis de que la tercera dimension afiade informacion sobre la
continuidad del volumen segmentado en dicho tercer eje, lo cual facilitaria la
localizacion del minimo global, y por tanto, de la solucién 6ptima y mas estable, ya que
no sélo se segmenta a través de imagenes 2D, sino tratando cada caso como el volumen
3D que representan. La extension 3D ha mejorado los resultados ligeramente.

La informacion disponible existente en las diferentes 5 secuencias es complementaria y
aporta valor para una segmentacion mas precisa.

La combinacion y el manejo de la informacion multisecuencia a partir del descriptor
compacto propuesto en esta tesis ha sido validada con éxito. La generacion de una
imagen que representa un mapa de distancias al modelo estadistico multivariable de
higado a partir del descriptor compacto propuesto es valiosa y mejora el resultado de la
segmentacion con respecto a la aplicacion del mismo método sobre una sola secuencia.
La imagen resultante presenta mayor contraste entre los tejidos presentes, con lo que
aumenta la calidad de la imagen. Se recuerda en este punto que para poder emplear de
manera efectiva la informacion multisecuencia, todas las secuencias deben estar
convenientemente registradas, esto es, que cada voxel de la secuencia, cada pixel de
cada corte 2D de cada una de las N secuencias esté referido a un mismo punto fisico. En
este caso, el registro conseguido es aceptable (como se ha mostrado en el capitulo 6 de
pruebas), lo cual ha permitido la obtencidn de estos resultados.

El descriptor compacto propuesto reduce notablemente el tiempo de coémputo necesario
y permite la reduccién de la dimensién del problema. En este caso, las 5 secuencias de
entrada han sido transformadas en una Unica imagen que representa un mapa de
distancias de cada pixel de la imagen con respecto a un modelo estadistico multivariable
de higado previamente generado. Si se aplica la misma metodologia a cualquier otro
caso, se puede transformar una entrada de N canales en una sola entrada. Esto es de
gran importancia para reducir la dimension del problema en caso de disponer de
multiples secuencias del mismo estudio, y facilita la aplicacion de técnicas de modelos
deformables o superficies activas sobre esta entrada Gnica que contiene la informacion
de todos los canales.
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- Los valores de las métricas de validacion obtenidas a partir de las segmentaciones
realizadas ponen de manifiesto una mejora en los resultados obtenidos por otras técnicas
del estado del arte. Esto ratifica que los metodos propuestos en el marco de esta tesis
son validos y demuestran su aplicabilidad y eficiencia en el proceso de segmentacion de
imagen médica, y en concreto, de segmentacion hepatica sobre imagen de resonancia
magnética.

- El método propuesto puede ser aplicado a otros protocolos de adquisicion diferentes
procedentes de distintas maquinas de resonancia magnética. La respuesta del higado a
un determinado protocolo de adquisicion se almacenaria en el modelo de higado
generado previamente. EI mapa de distancias que integra la informacion de los
multiples canales de entrada se calcula en base a este modelo. La metodologia propuesta
puede ser extendida a cualquier otro érgano.

Sin embargo, aunque los métodos propuestos en esta tesis proporcionan buenos resultados
de segmentacion, se necesitan pruebas mas exhaustivas de validacion para su uso en la
practica clinica.

7.3.Aportaciones de la tesis

Las aportaciones de esta tesis son:

- Anadlisis exhaustivo del estado del arte de descriptores y de técnicas avanzadas de
segmentacion de imagen médica, aplicables a la segmentacion hepatica en imagen
abdominal de resonancia magnética, tanto en 2D, 3D, con multiples canales de entrada,
habiéndose analizado desde los métodos méas sencillos basados en anlisis de
histograma y seleccion de umbral hasta la resolucién de complejas ecuaciones en
derivadas parciales de las técnicas variacionales para la minimizacion de los funcionales
de energia que representan los modelos deformables, como son los contornos activos.

- Aplicacion y validacion del método de minimizacion de un contorno activo
mediante aproximacion dual al problema variacional para la segmentacion
automatica de higado en imagenes 2D, que se corresponden con los cortes de una
secuencia de estudio. Los resultados de la segmentacion han sido buenos y son
comparables con los de otros métodos identificados en el estado del arte.

- Extension y validacion de dicho método de dos a tres dimensiones. Esta extension
que se ha propuesto e implementado en el marco de esta tesis es viable técnicamente y
valida para la segmentacion de higado sobre imagenes de MRI. La aplicacion del
método en 3D mejora los resultados de segmentacién ligeramente, incluso sobre una
sola secuencia en la entrada. La mejora se traduce en un volumen de higado segmentado
con contornos mas suavizados y un aumento de la estabilidad de la solucion,
cuantificada en un valor menor de la desviacion estandar del conjunto de valores de las
métricas.
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La propuesta de uso simultaneo de varias secuencias obtenidas en el mismo estudio
a partir de diferentes configuraciones del campo electromagnético como informacion
complementaria que mejore la segmentacion ha sido considerada, y se ha validado que
mejora los resultados de la segmentacion.

Nuevo descriptor compacto basado en modelo estadistico multivariable. El
descriptor propuesto tiene una doble funcion. Por una parte permite aumentar el
contraste en la imagen de entrada (tanto monosecuencia como multisecuencia) y
ademas, en la entrada multisecuencia, permite manejar y combinar la informacion de los
multiples canales. Mediante la aplicacion de dicho descriptor, se genera un mapa de
distancias por cada corte de la secuencia, de manera que el valor de cada pixel en la
imagen 2D se corresponde con la media de la distancia al modelo gaussiano
multivariante del valor de gris de cada pixel en cada una de las secuencias con el valor
de gris del modelo de higado generado previamente y con respecto a la desviacion
estandar. De esta manera se ha transformado la informacién contenida en 5 secuencias,
es decir, en 5 imagenes 2D por corte, en un mapa de distancias resultante por corte que
sera la entrada al proceso de segmentacion definido. Se ha validado, vistos los
resultados, que esta aproximacion realizada contribuye a aumentar la precision de la
segmentacion.

Reduccion del tiempo de cémputo del proceso de segmentacion. El descriptor
compacto propuesto, es decir, el que permite generar este mapa de distancias que
aglutina la informacion de las multiples secuencias en base a modelo posibilita una
reduccién notable del tiempo de computo. El vector de entrada de N componentes, en
este caso 5, ha quedado reducido a 1. Adicionalmente, esta reduccion en la dimension
del vector de entrada hace viable y comprensible la aplicacion de modelos
deformables como el presentado, que son minimizados sobre una Unica entrada.

Metodologia completa de pruebas para la validacion de los algoritmos de
segmentacion propuestos, seleccionando e implementando 9 métricas diferentes, que
han sido calculadas para todos los métodos. La validacion se ha realizado sobre 6 casos
clinicos. Se ha realizado la segmentacion manual de los mismos para establecer la
segmentacion de referencia. En definitiva, la metodologia establecida ha permitido una
validacion real de los algoritmos sobre un conjunto de casos clinicos, que aun siendo
limitada, aporta conclusiones sobre la bondad de los métodos desarrollados.

Comparativa exhaustiva de los resultados de segmentacion obtenidos mediante los
métodos implementados en esta tesis con otros métodos de igual propdsito y
comparables, de segmentacion automatica de higado sobre imagen de resonancia
magnética. Esta comparativa ha sido realizada a través de los valores de las métricas,
que, no pueden ser comparadas en su totalidad ya que los trabajos presentes en el estado
del arte dan una informacién parcial y heterogénea de dichas métricas, sobre bases de
datos distintas entre si, y en consecuencia segmentaciones de referencia diferentes
realizadas por radiélogos dispares. Para poder comparar el trabajo realizado con todos
ellos, se han implementado las 9 métricas més frecuentes.
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Como aportacion de la tesis, se cuenta con dos publicaciones:

A. Bereciartua, A. Picon, A. Galdran, P. Iriondo, Automatic 3D model-based method
for liver segmentation in MRI based on active contours and total variation
minimization, Biomed. Signal  Process. Control. 20 (2015) 71-77.
doi:10.1016/j.bspc.2015.04.005

A. Bereciartua, A. Picon, A. Galdran, P. Iriondo, 3D active surfaces for liver
segmentation in multisequence MRI images, Comput. Methods Programs Biomed. 132
(2016) 149-160. doi:10.1016/j.cmpb.2016.04.028

Estas revistas se encuentran en los cuartiles Q2 y Q1 respectivamente en el afio 2015.

7.4.Lineas de trabajo futuras

Las lineas de trabajo futuro identificadas, entendidas como aquellas que podrian
contribuir a mejorar ain mas los resultados de la segmentacion hepatica, en concreto, o la
segmentacion de imagen médica en general, son:

Validacion de los métodos propuestos sobre un conjunto de casos clinicos mas
amplio. De esta manera, se verificar la fiabilidad de los resultados y se valorara la
robustez de los métodos ante higados sanos o con patologias.

Configuracion de nuevas secuencias en la maquina de resonancia magnética. La
configuracion de nuevos protocolos de adquisicion pretende que el campo
electromagnético generado provoque respuestas diversas sobre los 6rganos del cuerpo,
ocasionando que la informacion recogida en las imagenes de las secuencias sea
diferente pero complementaria. Esta tarea debe realizarse con ayuda de un radiologo.

Registro optimo de las secuencias. Las técnicas y procesos de segmentacion
trabajados sobre informacion multisecuencia seran tanto mas eficientes cuanto mejor
esté registrado el conjunto de secuencias. En las secuencias perfectamente registradas,
cada pixel se refiere al mismo punto fisico del espacio. De esta manera se aprovecha al
méaximo la informacion complementaria existente en ellas. EI proceso de registro en si
mismo constituye una importante linea de trabajo, siendo problematico en drganos
como el higado. El higado pertenece al grupo de 6rganos denominados “deformables”,
ya que pueden variar su forma a lo largo del tiempo que dura el proceso de adquisicion.
Ademas, la forma redondeada del higado afiade gran complejidad al proceso al no poder
establecerse unos puntos de interés, facilmente identificables o fijos en el espacio.

Analisis de secuencias determinantes en la segmentacion. En esta tesis se han
empleado las cinco secuencias disponibles en el estudio acorde al protocolo de
adquisicion establecido por criterio clinico, y se ha supuesto que todas aportaban valor,
si bien no se ha verificado con métodos especificos. Es posible que algunas de ellas
ofrezcan informacién redundante que, lejos de aportar valor, empeoren el resultado. No
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se ha analizado esto. Podrian aplicarse métodos de Andlisis de Componentes Principales
(PCA o Principal Component Analysis) u otros.

Mejora de la calidad de las imagenes capturadas. La falta de homogeneidad presente
en la iluminacion de la imagen y la falta de nitidez y contraste en algunos puntos
debidas a los artefactos de captura de las maquinas de resonancia magnética, la
respuesta de los érganos blandos del cuerpo, la deformacion y los efectos de la baja
resolucion en algunos casos, han sido parcialmente superadas por el empleo de los
métodos propuestos y sobre todo, por el uso de la entrada multisecuencia. En la medida
en que se apliquen filtros 0 métodos que reduzcan dichos problemas y mejoren la
calidad de la imagen adquirida, los resultados de la segmentacion sobre estas imagenes
van a ser mas precisos.

Definicién de un modelo de contorno activo mas complejo, que afiada mas términos
al funcional de energia ademas de la distribucién probabilistica de la region y de las
consideraciones de gradientes para deteccién de bordes, como pudieran ser términos
referidos a la forma, de manera que pueda realizar segmentaciones mas finas.

Desarrollo de nuevos métodos de segmentacion basado de aprendizaje profundo o
Deep Learning. Las técnicas de aprendizaje profundo estan teniendo mucho auge en el
ambito de procesamiento de imagen, y estdn comenzando a ser aplicadas como
herramienta de segmentacion. No est& ain desarrollado para segmentacion 3D y existen
muy pocas referencias en procesamiento de imagen médica. La limitacion de estas
técnicas es que se precisan muchos ejemplos para la fase de aprendizaje, del orden de
miles de imagenes y esto puede ser un problema. Dicha técnica es capaz de identificar y
extraer los descriptores mas relevantes contenidos en las iméagenes para la
caracterizacion de los tejidos y realizar la clasificacion de cada pixel en base a ello. La
seleccion de descriptores se realiza de manera automatica. Esta es una via importante a
explorar.

Generacion de un modelo de higado mas complejo. En las pruebas preliminares
acometidas se implementaron una serie de descriptores estadisticos de primero (media y
varianza), segundo (a partir de matrices de coocurrencia, energia, contraste...) y tercer
orden (skewness y kurtosis), ademas de probar con otros descriptores como Local
Binary Pattern (LBP) hasta un conjunto de 11 valores para describir el higado. Como
conclusion de aquellas pruebas iniciales se extrajo que el descriptor que mas aportaba
era el nivel de gris. Sin embargo, la definicidn e inclusion de nuevos descriptores en la
generacion del modelo de higado permitiria caracterizarlo de manera mas robusta y
podria mejorar su identificacion en la imagen.

Aplicacion de la aproximaciéon metodoldgica propuesta en esta tesis para
segmentar otros elementos, por ejemplo, las propias patologias contenidas en el
higado, tras la generacion de un modelo que las caracterice. También se puede aplicar
para segmentar otros 6rganos tras la adecuacion del modelo y seleccion de secuencias
correspondientes en el protocolo de adquisicion.
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