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Resumen

En este trabajo se propone un algoritmo basado en texturas para la segmentacion de imdagenes médicas
tridimensionales. En particular, se utilizan indicadores de textura calculados a partir de estadisticas de
segundo orden, recabadas mediante matrices de coocurrencia de niveles de gris. Esta informacion es
utilizada para guiar la evolucion de un algoritmo de crecimiento de regiones, que realiza una segmentacion
inicial restrictiva con la cual es inicializado un modelo de Superficies Activas. El resultado obtenido consiste
en un conjunto de mallas de superficie asociadas a los objetos de interés dentro de la imagen.

Para estudiar la robustez del método propuesto se realizo un andlisis experimental para la segmentacion de
tumores cerebrales en MRI artificiales y organos abdominales de CT, obteniendo resultados mds que
satisfactorios en ambos casos.
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Introduccion

La segmentacion es una de las fases mas importantes del procesamiento digital de imagenes
debido a que su resultado suele afectar los de las etapas posteriores de analisis de
caracteristicas y reporte. En el area de la imagenologia médica, la segmentacion es
necesaria para el estudio anatémico de organos, la asistencia en cirugias y para el estudio
del comportamiento de lesiones o enfermedades, entre otras aplicaciones [1].

Aunque se han propuesto numerosos trabajos para abordar el problema de la extraccion de
objetos en imagenes médicas tridimensionales [1][2], el estudio de nuevas estrategias
constituye aun un importante campo de estudio a raiz de los numerosos desafios que este
tipo de imagenes imponen, tales como bajo contraste o bordes difusos entre las estructuras
de interés, presencia de ruido y artefactos, etc. [3]. En particular, la ausencia de contraste
suele afectar notoriamente los resultados de los enfoques basados en intensidades [4]. Para
resolver esta problematica se han propuesto numerosas alternativas, algunas de las cuales se
basan en la combinacion de las intensidades en distintas modalidades de una misma imagen
[5], el uso de informacion morfologica a partir de atlas probabilisticos [6] o la utilizacion de
informacion de texturas [7].

En este trabajo se propone una adaptacion del enfoque de segmentacion basado en la
integracion de crecimiento de regiones y modelos deformables presentado en [8]. De
manera similar, se utilizan las mallas extraidas a partir de volimenes obtenidos por
crecimiento de regiones como inicializacion del modelo de superficies activas. Sin
embargo, en lugar de considerar informacion sélo basada en intensidades, la alternativa que
se aborda en este trabajo se basa en la utilizacion de indicadores de textura calculados a
partir de matrices de coocurrencia [9]. A diferencia de un trabajo anterior [10], aqui se
exhibe un enfoque que propone tres criterios basados en texturas para la incorporacion de
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puntos en el algoritmo de crecimiento de regiones y una adaptacion de las fuerzas externas
del algoritmo de superficies activas para utilizar también en esta etapa dicha informacion.
Los resultados preliminares obtenidos mostraron que el algoritmo es capaz de obtener muy
buenos valores de calidad en condiciones de bajo contraste, y que incluso superan a los
alcanzados por el enfoque basado en intensidades.

Elementos del Trabajo y metodologia

Indicadores texturales

Una textura es una regidn macroscopica estructurada de una imagen, que presenta
propiedades locales constantes, lentamente variables o aproximadamente periodicas [11].
Las caracteristicas de una textura son provistas por la distribucion espacial de las
intensidades y no por el promedio de las mismas. Esta cualidad es importante para la
segmentacion de regiones dificiles de detectar basandose en intensidades, ya que es preciso
contar con algoritmos que sean (al menos parcialmente) independientes de los valores de
intensidad que componen la region.

La gran mayoria de las métricas texturales estan basadas en matrices de coocurrencia,
también conocidas como matrices de dependencia espacial de niveles de gris (0 GLCM, por
Grey-Level Coocurrences Matrix) [9]. La matriz de coocurrencia {£: de la imagen es una
matriz de # = & entradas (siendo # la cantidad de grises de la imagen), simétrica respecto
a su diagonal principal, en la que cada valor #_(% /) representa la probabilidad Z(i.7) de
ocurrencia del par de intensidades (7, j) a distancia d dentro de un entorno de radio » [12].
De esta manera, cada matriz de coocurrencia permite enfatizar principalmente la estructura
de una textura en la direccioén de dicho vector.

La estrategia de caracterizacion de texturas utilizada se basa en el computo de matrices de
coocurrencia en entornos bidimensionales de radio r alrededor de cada uno de los puntos de
cada corte de la imagen. En particular, sobre cada vecindario se calculan matrices con
vectores en las direcciones 0°, 45°, 90° y 135°, dado que las demds direcciones ya estan
cubiertas por la condicion de simetria que se impone en la definicion de la matriz (ver
Figura 1). Es recomendable que la ventana de estudio sea menor que la region que se esta
analizando, pero lo suficientemente grande como para capturar la variabilidad del mismo
[13].

Figura 1: Direcciones posibles para el vector d.
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A partir de las matrices de coocurrencia se pueden extraer diferentes indicadores de textura
[9]. Los indicadores estudiados en este trabajo se presentan en la Tabla 1.

Tabla 1: Indicadores de textura calculados a partir de la matriz de coocurrencia

Momento N-IN 4 Mide la uniformidad de la imagen y
angular segundo Z Z‘b cuantifica la repeticion de pares de grises
i=0 j 9
Contraste N-IN 4 Cuantifica la cantidad de variaciones en
Zl ) P(i, j) los tonos de gris de una region
i=0 j 9
Correlacion N-IN 1 i-m)j -m) Mide la dependencia lineal del nivel de
2’(1', 7) z 2 gris de los pixeles en la direccion del
i—0 j 8 S.S, vector de desplazamiento
Entropia N-IN & Registra la inhomogeneidad de wuna
- ZP(i, 7 log(P(i, j)) imagen, tomando valores altos en texturas
i=0 j 9 con alta aleatoriedad.
Homogeneidad N-IN & P(i, j) Indica la uniformidad de una textura.
local 2‘1—’2
im0 a1+ )
Suma promedio N-IN 1 Mide el promedio de la suma de grises en
1.P(i, j)+ j.P(i, ) una region dada calculando la
i=0 j 9 probabilidad de coocurrencia en los
pixeles del entorno
Varianza N-IN 1 ) ) Registra la heterogeneidad de un entorno,
Z(i -m.)" Kj m,))P(@, ) | utilizando la coocurrencia entre los
i=0 j 8 pixeles centrales y sus vecinos.

Algunos de los descriptores anteriores estan fuertemente relacionados entre si [12]. Por este
motivo, se realizd un andlisis preliminar sobre cortes de MRI y CT sobre los que se
calcularon los indicadores de textura y se analizd su correlacion lineal mediante el
coeficiente de Pearson.

Teniendo en cuenta los valores obtenidos, se procedio a agrupar los indicadores segun su
grado de correlacion. Del anélisis realizado se desprende que el momento angular segundo
guarda una relacion lineal directa con la homogeneidad local y una relacion inversa con la
entropia; el contraste y la correlacion no revelaron una relacion lineal con ninglin otro
indicador, y por ultimo, la suma promedio y la varianza presentan una relacion directa muy
marcada. Finalmente, el conjunto de indicadores independientes entre si, y utilizados en el
resto del trabajo, estd integrado por: la homogeneidad local, la varianza, el contraste y la
correlacion.
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Esquema de segmentacion propuesto

El método de segmentacién disefiado se basa en la propuesta presentada en [8], que
contempla la combinacion de un algoritmo de crecimiento de regiones con un esquema de
superficies activas, modificandolo a través del uso de informacion de textura.

El resultado del algoritmo de crecimiento de regiones es un volumen formado por un
conjunto de voxeles que pertenecen a la region de interés, a partir del cual se obtiene una
malla de superficie que recubre al volumen. Esta malla es utilizada para la inicializacion de
un esquema de modelos deformables que, a través de la resolucion numérica de 5 de uno o

varios voxeles semilla sobre la region que se busca segmentar, a partir de los cuales se
incorporan de manera progresiva aquellos puntos vecinos que verifican un determinado
criterio de crecimiento. En este caso, se consideraron los indicadores de textura estudiados
anteriormente durante el proceso de crecimiento, combinandolos en alguno de los tres
criterios de incorporacion de voxeles que se proponen a continuacion.

Dependiendo del criterio de crecimiento elegido, el algoritmo puede utilizar la informacion
de textura del conjunto de semillas y todos sus vecinos para determinar las propiedades
iniciales de la region. Posteriormente, y de manera iterativa, se evalua sobre cada voxel w

un predicado P(v) que actiia como criterio de incorporacion de voxeles a la region &. Si el

predicado evalta en 1, el voxel sera aceptado; si no, el voxel serd incorporado a la frontera
de la region. En particular, en este trabajo se incorpora la restriccion de que # no sea

anexado a la regién a menos que una proporcion z de sus vecinos 5z (donde & es el orden
del vecindario) verifiquen el criterio F:
z P(v,)

Sy (V)|

v, €Sy (v)

Criterios de crecimiento
A continuacion se describen los tres criterios de incorporacion de puntos segun el algoritmo
de crecimiento de regiones.

Criterio basado en distancia euclidea
El criterio de crecimiento por distancia euclidea se basa en comparar los valores que toman
diferentes indicadores de textura en un punto con los correspondientes en el conjunto de
voxeles semillas: si la diferencia entre ambos es inferior a un cierto valor dado, entonces el
predicado evalta en 1; caso contrario, en 0. Entonces, dada una funcién 1

resultado corresponde al valor promedio del indicador de textura ! calculado sobre © en las

direcciones 0°, 45°, 90° y 135° se puede construir un vector de indicadores de textura ¥.
que caracteriza al punto v como:

V, =), (), 1, (V)

para los diferentes indicadores. Ademas, es posible generar un vector caracteristico

que cada una de sus coordenadas ¥ es el promedio del indicador { evaluado en todo

elemento del conjunto S(d) formado por el conjunto de semillas de semillas 5 y sus
vecinos en entornos tridimensionales de orden o:
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1
Ve :|S(—d) > L)

veS(d)

Cada uno de los promedios ¥;. se encuentra ponderado por un parametro ¥, de modo de

controlar de mejor manera el aporte de informacion de cada indicador y permitiendo,
ademas, que indicadores que estén muy concentrados en torno a determinados valores
adquieran mayor relevancia que otros mas distribuidos.

Se tiene ademas una funcion d,(V,,V,) =[] " correspondiente a la distancia euclidea entre

dos vectores de caracteristicas ¥, y ¥, a partir del cual es posible definir formalmente al
predicado P(v) mediante la ecuacion:

1 SldE(VvaVR)S t
P(v) =
0 sidg(V,Vg)> t

donde el parametro £, definido entre 0 y 1, determina la méaxima distancia tolerada entre el

vector de indicadores de textura ¥, del punto ¥ y el vector ¥; de indicadores de textura

caracteristico de la region E. Un valor de t cercano a 0 restringe el crecimiento sélo a

regiones texturalmente homogéneas, mientras que valores cercanos a 1 permiten crecer
hacia sectores mas heterogéneos.

Criterio basado en gradiente de textura

Este criterio se basa en la aplicacion de un filtro gradiente [14] sobre el mapa de textura,
analizando la magnitud del mismo: si el valor no supera un maximo dado, el punto es
incorporado a la region; en caso contrario, el punto se ignora.

Formalmente, el vector gradiente de un indicador de textura evaluado en un punto es un
vector de tres coordenadas que representa la magnitud de borde que existe en cada
direccion:

VL) = M), Y (v), M)

En particular, si se calcula la norma euclidea del vector gradiente, es posible conocer la
magnitud de borde que existe en un punto:

VL) =/ MOP N0 4GP

Luego, se redefinio el criterio de crecimiento estableciendo una cota superior 7z, para
7.(+), de manera tal que solo se permita la incorporacion de aquellos puntos que, en una
proporcién # de su entorno, no superan el valor 7z, dado.
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1 si V[l (V) < m;
Py, (V) =
0 siVI(v) >m,

Este tipo de criterio estd basado en el célculo del gradiente sobre un tinico indicador. Para
poder integrar en un mismo predicado distintos indicadores, se propuso un esquema

alternativo que permite combinar diferentes #;, mediante operaciones booleanas AND u
OR:

P, = l,zg\P VI, P .(v)= i:(\)/P VI

Es de esperar que el criterio basado en AND sea mas restrictivo que el basado en OR, dado
que el primero s6lo evaluard en verdadero cuando todos los puntos cumplan con las
condiciones impuestas sobre el gradiente de cada indicador, mientras que el segundo
aceptara el punto siempre que alguno de los indicadores cumpla con la cota superior
preestablecida.

Criterio basado en umbrales de textura

Este criterio permite crecer Unicamente hacia aquellos puntos cuyo valor de textura se
ubican dentro de un rango especifico. En particular, el método permite determinar un
intervalo de valores permitidos para cada indicador elegido, y combinarlos en un predicado
booleano a través de operaciones AND/OR, de la misma manera que el criterio anterior.

Asi, dados el vector de textura VI, (v) =(/,(v),1,(v),...,I (v)) que caracteriza al punto v y
una serie de intervalos 7, = [C’pb,-] , €s posible establecer la condicion de incorporacion para

un cierto indicador 7; tal que:

1 si g < L;(v) <b
P(v) =

0 enotrocaso

Superficies activas

Luego de realizar una segmentacion inicial por crecimiento de regiones, se procede a
extraer de manera directa las mallas de superficie a partir del volumen segmentado [15].
Debido a que los volumenes poseen aristas escalonadas como consecuencia de la estructura
prismatica de los voxeles que componen las imagenes, las mallas que los recubren
evidencian caracteristicas similares. Por otro lado, aunque las regiones segmentadas logran
una aproximacion a los objetos reales no siempre alcanzan adecuadamente sus limites. Para
solucionar estos inconvenientes, se considera una etapa adicional mediante Superficies
Activas que, inicializadas a partir de estas mallas, permiten refinar la segmentacion [10]. En
este caso, se modifica la componente de energia externa para incorporar informacion
brindada por los indicadores texturales estudiados con anterioridad. Segiin este modelo, la
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superficie que delimita a la region de interés se deforma, contrayéndose o expandiéndose,
mediante desplazamientos de cada uno de sus nodos s, a través de la ecuacién de

movimiento de Lagrange:

g,si—aa () bb,(1) er, () di()

dondea,y b, son magnitudes vectoriales que representan las fuerzas de tension y flexion en
cada nodov,, que conforman la energia interna, ponderadas por pardmetros a y b a fin de

controlar cuan resistente a las deformaciones es la superficie. Por otro lado, r, y f

1
representan las fuerzas de inflacion y de gradiente, asociadas con la energia externa,
ponderadas también por parametros ¢ y d, que regulan la magnitud de crecimiento de la

0
superficie. Por Ultimo, es un coeficiente de amortiguacion que regula la velocidad s; del i-
¢simo nodo.

El objetivo del modelo es minimizar el funcional de energia:
EWv)=E_(v) £ _(v)

El esquema propuesto en este trabajo contempla la posibilidad de utilizar diferentes
indicadores para guiar a las fuerzas de inflacion y gradiente, lo que permite aprovechar la
informacion que estos proveen.

Fuerza de inflacion
La fuerza de inflacion estd representada por el término 2. en la ecuacion diferencial del

Modelo Deformable, y es la encargada de guiar el crecimiento de la superficie en lugares
homogéneos respecto a las caracteristicas texturales de la region inicial. En este trabajo se
utiliza una adaptacion de la formulacion presentada por [16], de manera tal de involucrar la
informacion de algln indicador de textura i, elegido para guiar a la fuerza. Asi, la ecuacion

que la define es:
ri(t) =n,(O)F((s;))

donde 1, representa el vector normal unitario a la superficie en el i-ésimo vértice =, y F es
una funcién binaria que relaciona a la fuerza con el mapa de un cierto indicador i,
calculado sobre la imagen, a través de la ecuacion:

1 siD(@{) < 1
Pv) = )
) donde D(i) = (Z;(s;) = CIL,(R))
—1 en otro caso ks (R)
'~} y olr) corresponden a la media y al desvio del indicador 7,, calculados sobre

la region £ obtenida por el algoritmo de crecimiento de regiones. La funcién & tomara el
valor 1 cuando el valor de {; en =. difiera respecto de £i. a lo sumo en % veces el desvio =,
permitiendo que la superficie se expanda en la direccion del vector normal, y —1 de lo
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contrario. En este ultimo caso, la fuerza actuard contrayendo la superficie, evitando avanzar
hacia regiones que no cumplen con el criterio.

Fuerza de gradiente
La fuerza de gradiente f; es la encarga de detener el avance de la superficie en zonas donde

el gradiente de textura es alto, lo que permite una aproximacion suave a los bordes del
objeto de interés. En se la define como el negativo del gradiente de potencial en el voxel
correspondiente al vértice analizado, convolucionado con una mascara Gaussiana de
suavizado. En este trabajo se propone una alternativa que tiene en cuenta a los bordes
presentes en el mapa de textura de un indicador 7, elegido. En particular, 7; se define de tal

forma que:
(D)= L(s))

donde ¥ representa el vector gradiente calculado sobre el campo potencial F en un entorno

de radio 1 alrededor del vértice =.. Este campo potencial, por su parte, se define como:
P(s)= = ¥,(s,)

Esto es, el potencial £ en un vértice =, equivale al negativo del gradiente de =; en el mapa
de texturas del indicador 7. Este gradiente es una magnitud que cuantifica la existencia de

borde en el mapa de texturas, y permite, cuando toma valores altos, que la superficie activa
no avance en aquellas direcciones en las que existen variaciones de textura muy
significativas.

Resultados

El algoritmo desarrollado fue aplicado sobre MRI e imagenes de CT para la segmentacion
de diferentes tipos de tejidos, realizando un estudio de la calidad de los resultados
obtenidos tanto de manera cualitativa como cuantitativa, en aquellos casos en los que se
contd con segmentaciones de referencia. Los experimentos fueron realizados en un equipo
AMD Phenom II X4 de 3.4 GHz con 4GB de RAM

Para evaluar las segmentaciones obtenidas por crecimiento de regiones se consideraron
algunas métricas comunmente utilizadas. El primer indicador cuantifica el nivel de

superposicion que existe entre el volumen de referencia V; y el segmentado por el
algoritmo ¥ a través de la ecuacion:

— VRmVS

Q_mum

Cuando ¢ es 1, significa que hay plena coincidencia y a medida que ¢ decrece significa
que la segmentacién es mas pobre. Por otro lado, se evaluaron también la tasa de falsos
positivos &7 (proporcion de puntos que fueron segmentados y que no corresponden al

volumen de referencia) y de falsos negativos &~ (proporcion de puntos que debieron ser

42 JAIIO - CAIS 2013 - ISSN: 1853-1881 - Page 169



4to Congreso Argentino de Informatica y Salud, CAIS 2013

segmentados pero que no fueron considerados parte de la region), calculados
respectivamente a través de las ecuaciones:

Q:VR_VS Q:VS_VR

Ve UV Ve UV
Para la comparacion de las mallas de superficie obtenidas mediante el método propuesto
con respecto a las segmentaciones de referencia (o ground truth), se consider6 una
adaptacion de la métrica anterior a la comparacion de mallas [17].

Los diferentes parametros de los cuales depende cada una de las etapas implementadas
vuelve compleja la tarea de encontrar los valores 6ptimos para la segmentacion de cada tipo
de region. Para esto, fue necesario realizar estudios de sensibilidad para poder analizar
como afecta cada parametro al resultado obtenido, de manera de lograr una calibracion
sistematica de los mismos.

En el caso de la etapa de superficies activas, los parametros se estimaron de acuerdo a la
malla obtenida de la etapa anterior. Se eligieron parametros a y b mas altos para las mallas
que no resultan demasiado suaves; valores de k£ y ¢ mas altos si se desea que la malla se
deforme hacia sectores menos homogéneos y valores de d mayores si se presentan casos en
los que la malla deba contraerse sobre si misma. El pardmetro 4%, o paso de integracion, se

mantuvo lo més bajo posible de modo de obtener una malla de salida suave, pero sin
resultar en un tiempo de computacion demasiado excesivo.

Segmentacion de tumores en MRI cerebrales artificiales

A fin de evaluar el desempeiio del algoritmo en la segmentacion de tumores cerebrales se
utilizaron inicialmente 5 imdagenes artificiales de MRI con tumor generadas con la
herramienta TumorSim [18] en las modalidades T1 con gadolinio y T2. Las imagenes
tienen una resolucion de 256 x 256 x 181 voxeles, con una distancia de 1 mm entre voxeles
y una profundidad de imagen de 8 bits en escala de grises (Figura 2). En el caso de las
imagenes 01, 02 y 04, los tumores presentan tejido muerto o necrotico en su interior, lo que
puede observarse en la modalidad T1 con gadolinio bajo la forma de puntos oscuros
adentro de la region del tumor, que posee intensidades mas altas.

Los valores de calidad obtenidos y los pardmetros aplicados para la segmentacion de
tumores en la modalidad T2 utilizando el algoritmo de crecimiento de regiones se exhiben
en la

Tabla 2. En este caso se aplicod el criterio de crecimiento basado en distancia euclidea,
usando el indicador varianza para guiar la segmentacion. Los resultados de calidad
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obtenidos inicialmente superan el 80% de superposicion, a excepcion del tumor extraido en
la imagen 01, no presentan una tasa desmedida de falsos positivos, representada por el
indice O+. Los parametros utilizados se incluyen también en la tabla y se describen a
continuacion.

Tabla 2: Parametros utilizados y valores de calidad, falsos positivos y falsos negativos obtenidos
luego de aplicar el algoritmo de crecimiento de regiones para la segmentacion de tumores
cerebrales en imagenes de MRI T2 simuladas.

Los valores de los parametros p y & se eligieron de manera de obtener el mejor balance

entre proporcion de vecinos que cumplen con el criterio de crecimiento en particular y la
cantidad de vecinos analizados. Se aprecia que en la imagen 05, el vecindario analizado
(dado por &) es de tamafio mas pequeio, ya que la region de interés es considerablemente
menor que en los otros casos. El pardmetro 7 se mantuvo en valores bajos para garantizar
que los puntos agregados no se alejaran de la media caracteristica de la region y el valor de
r constante para todos los casos, dado que en pruebas preliminares se comprobd que
garantizaba mejores resultados para estos indicadores texturales.
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T1 con
gadolinio

T2

Imagen
01

Imagen
02

Imagen
03

Imagen
04

Imagen
05

Figura 2: Cortes de las imagenes utilizadas para evaluar el desempeiio del algoritmo en la segmentacion de
tumores cerebrales sobre MRI artificiales. A la izquierda se presenta la modalidad T1 con gadolinio y a la
derecha la T2.
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Los resultados obtenidos tras la aplicacion del esquema de segmentacion completo se
detallan en la Tabla 3, al igual que los pardmetros utilizados en cada caso. Puede advertirse
que, para esta modalidad de imagen, las mejoras obtenidas por la etapa adicional de
Superficies Activas no resultan muy importantes dado que la calidad de los resultados
obtenidos inicialmente por crecimiento de regiones ya es alta.

Tabla 3: Parametros utilizados, y valores de calidad, falsos positivos, falsos negativos y mejora
respecto a la segmentacion inicial, obtenidos luego de aplicar el esquema de segmentacion completo
para la segmentacion de tumores cerebrales en imagenes de MRI T2 simuladas.

01 0.8239 0.0204 0.1557 | 1.89% | 100 100 5 40 0.001 2 200 552
(17 0.8929 0.0424 0.0647 | 7.07% | 100 100 15 50 0.001 3 200 523
03 0.9034 0.0604 0.0362 | 1.35% | 200 200 30 70 0.001 3 200 562
04 0.8571 0.0540 0.0889 | 1.76% | 100 100 15 80 0.001 3 200 602
05 0.8584 0.0582 0.0833 | 2.97% | 170 170 20 50 0.001 7 200 513

En la Figura 3 se presentan las reconstrucciones tridimensionales de las mallas obtenidas
luego de aplicar el esquema de segmentacion completo sobre todas las iméagenes,
superpuestas al ground truth de referencia de cada una de ellas. La malla azul corresponde
en todos los casos a la segmentacion obtenida, mientras que la roja es la asociada al
ground truth.

Figura 3: De izquierda a derecha: reconstrucciones de las mallas de superficie de los tumores segmentados
(azul) y sus respectivos ground truth de referencia (rojo) correspondientes a las imagenes 01, 02, 03, 04 y 05,
respectivamente.

Respecto de la modalidad T1 con gadolinio, debido a que los volimenes de referencia de
los tumores provistos por TumorSim no diferencian entre el tumor activo y la necrosis, e
interpretan ambas estructuras como parte de un mismo tumor, no ha podido evaluarse
cuantitativamente la capacidad del algoritmo para segmentar este tipo de tejidos sobre las
imagenes de prueba generadas. No obstante, se realizaron algunas segmentaciones
experimentales para evaluar la capacidad del esquema propuesto en la deteccion del tejido
canceroso activo. En la Figura 4 se presentan cortes transversales, sagitales y coronales de
las imagenes y de las mallas obtenidas. En todos los casos se utilizé el indicador textural de
varianza para guiar ambas etapas del algoritmo.
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Figura 4: Cortes transversales (izquierda), sagitales (centro) y coronales (derecha) de las imagenes 01 (arriba)
y 02 (abajo) y de las mallas de tumor activo segmentadas (r0jo).

Segmentacion de organos abdominales en CT

La evaluacion del algoritmo para la segmentacion de estructuras anatomicas en CT se
realizé sobre una imagen real de prueba, disponible en el sitio de IRCAD' (sigla en francés
del Research Institute against Digestive Cancer). La misma corresponde a una tomografia
computada del abdomen de un paciente de sexo masculino, con una resolucién de 512 x
512 x 167 voéxeles, cada uno de los cuales presenta un espaciado intervoxel de 0.961 x
0.961 x 1.8 mm, y estd acompanada de la segmentacion de referencia de diferentes drganos
y vasos sanguineos. La imagen fue elegida para evaluar la robustez del método ante
imagenes de bajo contraste, donde los algoritmos basados en intensidades suelen presentar
mayores dificultades. En la Figura 5 se presenta el detalle de un corte de la imagen de
prueba que esta ocupado mayoritariamente por la vesicula.

Figura 5: Izquierda: Detalle de un corte de la imagen de prueba en CT, donde se observa la falta de contraste
entre la vesicula y el higado. Derecha: mismo corte, con el ground truth de la vesicula sefialado en verde.

! http://www.ircad.fr/softwares/3Dircadb/3Dircadb2/index.php?Ing=en
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En la Tabla 4 se presentan los resultados obtenidos luego de aplicar el algoritmo de
crecimiento de regiones a la segmentacion de 6rganos abdominales en una imagen de CT.
Segun puede observarse, la etapa inicial alcanza valores de calidad algo mas bajos que los
presentados en la segmentacion de MRI, aunque la tasa de falsos positivos es, en casi todos
los casos, menor.

Tabla 4: Resultados de la aplicacion del algoritmo de crecimiento de regiones para la segmentacion de
organos abdominales

Rifion izq.

Rinon der.
Vesicula
Bazo

Se observa como, dadas las caracteristicas de la imagen, se requirié una proporcion de
vecinos que cumplieran con el criterio de crecimientos bastante mayor que para los casos
anteriores.

En la Tabla 5 se presentan los resultados obtenidos luego de aplicar el esquema completo
de segmentacion sobre la imagen de prueba. Puede observarse que, en este caso, la etapa
posterior de Superficies Activas mejora notoriamente el factor de calidad de los resultados
obtenidos, a diferencia de lo que sucedia en la segmentacion de MRI, donde la méxima
mejora fue de alrededor de un 7%. La baja tasa de falsos positivos es una potencial causa de
tan importante mejora, dado que posibilita que la etapa de Superficies Activas utilice mas
informacion de la region real en la fuerza de inflacion.

Tabla 5: Resultados de la aplicacion del esquema de segmentacion completo para la segmentacion de 6rganos
abdominales en CT.

Rifion 0.0886  12.66% 725
izq.
Rifién 698

der 0.8122 0.0771 0.1107 12.99%] 80 80 25 100 0.001 3 200

"I EN 0.8044 0.0968 0.0988 @ 6.65% | 150 150 20 1 0.001 2 200 855
Bazo 0.8833 0.0376 0.0791 12.53% ] 150 150 30 100 0.001 7 200 704

Con el objetivo de suavizar las mallas obtenidas, se optd por la aplicacion del filtro de
Taubin [19]. Este método permite suavizar superficies sin pérdida de volumen, propiedad
necesaria para obtener mallas suaves sin perjudicar el valor de calidad de la malla generada
previamente (Figura 6).
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Figura 6: Mallas del rifién derecho obtenidas aplicando el algoritmo de crecimiento de regiones (izquierda),
el esquema completo (centro) y suavizada con el método de Taubin (derecha)

Discusion

En este trabajo se propuso un enfoque hibrido basado en texturas para la segmentacion de
imagenes médicas tridimensionales. Este enfoque se basa en el uso de indicadores de
textura calculados a partir de matrices de coocurrencia de niveles de gris. Esta informacion
es utilizada para guiar la evolucion de un algoritmo de crecimiento de regiones, que realiza
una segmentacion inicial restrictiva con la cual es inicializado un esquema de Superficies
Activas. El resultado obtenido consiste en una malla tridimensional que, por los resultados
obtenidos, se asemeja en gran medida al objeto buscado.

Una vez estudiadas las caracteristicas de los indicadores, se consider6 un algoritmo de
crecimiento de regiones que utiliza este tipo de informacion para la segmentacion de
volumenes. En particular, se estudiaron tres criterios diferentes de crecimiento: basados en
distancia euclidea, maximo gradiente e intervalos. El primero demostro, en los casos de
prueba estudiados, ser el mas robusto para la obtencion de regiones cerradas apropiadas
para inicializar al modelo de Superficies Activas.

El modelo de Superficies Activas también incorpora informacion de texturas, por lo que se
modificaron las fuerzas de inflacion y externa, de manera tal que ambas puedan incluir su
propio indicador textural para guiar el proceso de evolucion.

Para evaluar el desempefio del algoritmo completo se lo aplicd en la segmentacion de
tumores cerebrales en MRI T2 y T1 con gadolinio simuladas y en la extraccién de 6rganos
abdominales en una CT real. En el primer dominio de aplicacion se obtuvieron valores de
calidad promedio del 86.71% para la modalidad T2 y de 94.83% para la modalidad T1 con
gadolinio, mientras que en el segundo caso dr alcanzaron, en promedio, valores del orden
del 83.49%.

Se ha comprobado de manera empirica que la calidad de los resultados obtenidos depende
en gran medida no so6lo de las caracteristicas de la imagen sino también de los parametros
elegidos para calibrar el algoritmo. Teniendo en cuenta que la segmentacion de imagenes
médicas debe ser lo mas automatica posible para poder integrarse sin problemas en la
practica médica, seria interesante desarrollar alguna estrategia adaptativa que permita
inferir estos parametros de manera automatica a medida que se ejecuta el algoritmo.

Por otro lado, el esquema de segmentacién con indicadores basados en GLCMs resulta
altamente costoso debido a que se requiere el computo de una matriz de coocurrencia por
cada entorno de cada punto de la imagen alcanzado por el algoritmo, y recorrerla para
obtener el valor de cada descriptor. Sin embargo, en algunos trabajos, como en [20], se han
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propuesto paralelizaciones en placas graficas GPU que permiten optimizar la velocidad de
calculo notoriamente. En un futuro se prevé implementar este tipo de técnicas para mejorar
los tiempos de célculo del algoritmo de segmentacion.
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