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ABSTRACT

ABSTRACT

This work aims to develop an overall method and application to the
segmentation of brain tumors in magnetic resonance imaging that allows semi-
automatically get the position, size, volume and shape of the tumor as well as

reporting that details this information .

As a result this research presents an application for semi-automatic
segmentation of brain tumors called BrainApp, whose main features are:
segmenting images showing tumors, view segmentation, calculate the volume of
the segmented tumor and its main dimensions, and display / save the calculated
data. BrainApp ensures reproducibility, efficiency and robustness in image
processing, also includes an interface that ensures a working method with the

application simple and functional.

The semiautomatic method designed for the new tool consists of the following
steps: smoothing the image using a filter that preserves edges between regions,
image segmentation using a technique based on "region-growing" and ranges of

intensities or statistical information, and finally, refinement of the segmentation.

The implementation of BrainApp consists of the following components: images,
pipes, views and visualizations. They ensure the extensibility of the application
in future versions and optional allow interconnection between the different

elements involved in the process of obtaining the segmentation.

The tools used in the development of BrainApp were Qt, PyQt, ITK and VTK.
The programming language used was Python.

Keywords: semiautomatic segmentation, brain tumor, volume and dimensions of

a tumor, magnetic resonance imaging




RESUMEN

RESUMEN

El presente trabajo tiene como objetivo general desarrollar un método y una
aplicacion para la segmentacion de tumores cerebrales en Imagenes de
Resonancia Magnética que permita de manera semiautomatica obtener la
posicion, tamafio, volumen y forma del tumor, asi como presentar informes

donde se detallen estos datos.

Como resultado de la presente investigacion se presenta una aplicacion para la
segmentacion semiautomatica de tumores cerebrales denominada BrainApp,
cuyas principales funcionalidades son: segmentar las imagenes donde se
muestran los tumores, visualizar las segmentaciones, calcular el volumen del
tumor segmentado y sus dimensiones principales, y mostrar/guardar los datos
calculados. BrainApp garantiza reproducibilidad, eficiencia y robustez en el
procesamiento de las imagenes, incluye ademas una interfaz que garantiza un

método de trabajo con la aplicacion de forma simple y funcional.

El método semiautomatico disefiado para la nueva herramienta consta de los
siguientes pasos: suavizado de la imagen usando un filtro que preserva los
bordes entre las regiones, segmentacién de la imagen usando una técnica
basada en “region-growing” y rangos de intensidades o informacion estadistica,

y por ultimo, refinamiento de la segmentacion.

La implementacion de BrainApp estd conformada por los siguientes
componentes: imagenes, tuberias, vistas y visualizaciones. Estos garantizan la
extensibilidad de la aplicacion en futuras versiones y permiten la interconexion
opcional entre los diferentes elementos que intervienen en el proceso de

obtencion de la segmentacion.

Las herramientas que se usaron en el desarrollo de BrainApp fueron Qt, PyQt,

ITKy VTK. El lenguaje de programacion usado fue Python.

Palabras clave: segmentacion semiautomatica, tumor cerebral, volumen vy

dimensiones de un tumor, imagenes de resonancia magnética
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

El uso de Escaneres de Resonancia Magnética actualmente es una practica
médica en pleno desarrollo a nivel mundial. Esta técnica basada en el
fenomeno de Resonancia Magnética Nuclear brinda imagenes del interior del

cuerpo humano con una alta resolucion y sin riesgos para la salud del paciente.

Las Imagenes de Resonancia Magnética (en la adelante IRM) son superiores a
las obtenidas con otras técnicas en la visualizacion de los tejidos blandos del
cuerpo humano porque presentan mejor contraste (Price, 2007). Esto, unido a
que no necesitan radiacion ionizante, como las Tomografias Computacionales,
hacen que las IRM hayan devenido indispensable en el diagndéstico, tratamiento
y monitoreo de numerosas afecciones cerebrales entre las que se encuentran
los tumores (Gordillo, 2010).

A nivel internacional se publican numerosas investigaciones abordando temas
relacionados con el andlisis digital de las IRM y la extraccibn de datos
representativos sobre las mismas. Uno de los campos donde se trabaja
arduamente es en la segmentacion de tumores cerebrales pues este es un
tema de investigacion abierto donde todavia no se han obtenido resultados

concluyentes. Precisamente sobre este tema versa la presente investigacion.
Planteamiento del problema

La alta sensibilidad del cerebro humano y las caracteristicas propias de los
tumores cerebrales, muchas veces inaccesibles mediante cirugia, constatan la
necesidad de contar con técnicas como las IRM para la planificacién del
tratamiento y el monitoreo de este padecimiento. En este contexto es muy
importante contar con las segmentaciones del tumor mostrado en las IRM. En el
caso de la planificacion del tratamiento la correcta segmentacion del tumor
permite que se puedan obtener datos necesarios para la aplicaciéon de

radiaciones o la realizacién de una cirugia guiada por imagenes. Por otro lado,
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si la segmentacion se realiza en imagenes tomadas con fines de monitoreo, se
pueden calcular pardmetros que evallian la evolucion del tumor para verificar el
estado del padecimiento y comparar con etapas anteriores e incluso con casos

parecidos.

Los aspectos mencionados con anterioridad ilustran la situacion problémica y
motivan el planteamiento del problema de investigacion que se define a

continuacion.
Problema de investigacion

¢ Como segmentar de manera semiautomatica un tumor cerebral mostrado en

una Imagen de Resonancia Magnética?

Enmarcado en este problema se define el objetivo general de la presente

investigacion.
Objetivo general

Desarrollar un método y una aplicacion para la segmentacion de tumores
cerebrales en Imagenes de Resonancia Magnética que permita de
manera semiautomatica obtener la posicion, tamafio, volumen y forma

del tumor, asi como presentar informes donde se detallen estos datos.

Para cumplir el objetivo general se definen algunos objetivos especificos,

enunciados a continuacion:
Objetivos especificos

1. Desarrollar un método semiautomatico para la segmentacion de tumores
cerebrales en IRM que minimice la interaccion humana.

2. Desarrollar un algoritmo para el célculo del volumen y dimensiones de un
tumor a partir de la segmentacioén del mismo.

3. Implementar una interfaz grafica que permita al personal médico obtener

segmentaciones de los tumores cerebrales en IRM.
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4. Validar las segmentaciones obtenidas y los valores de volumen vy

dimensién calculados.

Para lograr los objetivos planteados se asumen las siguientes tareas de

investigacion.
Tareas de investigacion

e Analisis de los métodos, algoritmos y aplicaciones mas usados para la
segmentacion de tumores cerebrales en IRM.

e Fundamentacion teorica, metodolégica y practica de un método
semiautomatico para la segmentacion de tumores cerebrales en IRM que
minimice la interaccion humana.

e Disefio e implementacién de una aplicacion para la segmentacion de
tumores cerebrales en IRM.

e Validacion de las segmentaciones obtenidas de manera semiautomatica
a través de la comparacion con segmentaciones manuales usando

diversas métricas.
Estas tareas permitirdn validar la hipotesis de la presente investigacion.
Hipotesis de investigacion

La segmentacion de un tumor cerebral mostrado en una Imagen de Resonancia
Magnética puede ser desarrollada a través de un método y una aplicacion que
permita obtener (con una combinacion de técnicas basadas en rangos de
intensidades y “region-growing”) de manera semiautomatica, la posicién,
tamafio, volumen y forma del tumor, asi como presentar informes donde se

detallen estos datos.
Justificacion de la investigacion

Actualmente la segmentacion de los tumores cerebrales con fines practicos se

realiza de forma interactiva o semiautomatica usando herramientas de software
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que asisten al especialista (Gordillo, 2010). La segmentaciébn manual sigue
siendo el método aceptado como “mas exacto” ya que no existe un “estandar de
oro” en la segmentacion de tumores cerebrales en IRM (Zou et al., 2004,
O’Donnell, 2001, Prastawa, 2007). El proceso de segmentacion manual trae
consigo dos propiedades indeseadas en el resultado obtenido: las diferencias
intra e inter-operadores, que provoca falta de reproducibilidad. Ademés es una
labor que consume tiempo y resulta monétona (Cichosz et al., 2010, Jaya and
Thanushkodi, 2011, Selvanayaki and Karnan 2010), lo que puede causar
imprecisiones en la segmentacion final debido a errores humanos. Otras
cuestiones a tener en cuenta son los costos de la obtencién de los resultados,
gue de por si ya son altos por las caracteristicas propias de la tecnologia, y se
ven aumentados por la necesidad de contar con el trabajo de varios técnicos
especialistas en la segmentacion manual. Todo esto hace deseable el
desarrollo de métodos semiautomaticos o totalmente automaticos, para la

segmentacion de tumores cerebrales en IRM.

A pesar de los esfuerzos la segmentacion de tumores cerebrales es un campo
de investigacion abierto, no existen métodos que se destaquen ampliamente en
su utilizacién préactica (Gordillo, 2010) y la publicacion de investigaciones
cientificas sobre este tema es muy rica debido a que el problema es altamente
complejo y constituye un reto al intelecto humano, en el campo de la medicina y

la computacion.

La segmentacion de un tumor cerebral en una IRM es particularmente dificil por

las razones siguientes: (Moon et al., 2002, Prastawa et al., 2003)

e Los tumores pueden tener variadas formas y tamafos.

e Pueden estar presentes en cualquier parte del cerebro.

e Se visualizan de diferentes formas en las IRM, en dependencia del tipo
de tumor.

e Pueden confundirse con tejido normal.
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e Pueden ser tumores que ocupan espacio (desplazan el tejido normal) o
tumores infiltrados (cambian las propiedades del tejido normal).

e Reaccionan de diferentes formas con los agentes contrastantes: resultan
resaltados, parcialmente resaltados o sin ningun efecto.

e Pueden aparecer con presencia de edema, lo cual suaviza y distorsiona

los bordes del tumor en las IRM.

Una herramienta capaz de realizar una segmentacion semiautomatica de un
tumor cerebral en una IRM, minimizando la interaccion humana, reduciria las
caracteristicas negativas de la segmentacion manual y aumentaria la capacidad
de procesamiento al reducir el costo y el tiempo para la obtencion de la

segmentacion.

El impacto social que tiene cualquier avance en el campo de la segmentacién
automética de los tumores cerebrales es alto pues ayudaria a mejorar el
tratamiento de este padecimiento, lo que influye positivamente en la calidad de

vida de un gran namero de personas: pacientes y familiares.
Viabilidad de la investigacion

La presente investigacion se nutre de toda la produccion cientifica existente en
el campo de procesamiento de imagenes y en ella se utilizan herramientas de
software libre al alcance de los investigadores cubanos. Desde el punto de vista
de hardware no tiene necesidades adicionales, pues la segmentacion se realiza

con la imagen digital obtenida desde un Escaner de Resonancia Magnética.
Aportes de la investigacion

Desde el punto de vista teorico la presente investigacion aporta la
sistematizacién conceptual sobre la definicibn de segmentacion de un tumor
cerebral, sus clasificaciones, métodos de procesamiento y técnicas de
validacion, asi como las caracteristicas que debe tener una aplicacion destinada

a este tipo de segmentacion.
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Los aportes de significacion practica se centran en la posible introduccion de los
resultados de la presente investigacion a la praxis médica y computacional,
acercandose a una solucion donde se trabaja arduamente en la actualidad en el
mundo cientifico y en la cual todavia no hay resultados concluyentes. Se
presenta una herramienta para el trabajo diario de los especialistas que facilite
el proceso de segmentacion de tumores cerebrales en IRM. Esta herramienta
busca ser lo suficientemente fiable y autbnoma para minimizar la interaccion
humana y asi garantizar la veracidad y reproducibilidad de las segmentaciones

obtenidas.
Estructura del documento

El presente informe esta dividido en tres capitulos, incluyendo conclusiones
generales, recomendaciones y anexos. En el primer capitulo se realiza un
analisis de los conceptos y métodos mas importantes en la actualidad para el
proceso de segmentacion de tumores cerebrales, también se comenta sobre las
herramientas utilizadas en el desarrollo de la nueva aplicacién. En el segundo
capitulo se explica el desarrollo de la aplicacién incluyendo el disefio del
método de trabajo con la misma, al final del capitulo se realiza una validacion
de los resultados obtenidos. El capitulo tres y final esta dedicado a la
presentacion del manual de usuario. En los anexos se amplia la informacion
relativa a las métricas de validacion, la implementacion de los algoritmos y la

comparacion visual de los resultados de la aplicacion.
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CAPITULO I. MARCO TEORICO

La segmentacion de un tumor cerebral en una imagen de resonancia magnética

es un proceso computacional que opera con una imagen digital. Este es un

proceso complejo que involucra varios adelantos cientificos del siglo XX en el

campo de la fisica, la biomedicina y la computacion. Usualmente para realizar la

segmentacion se utilizan avanzados meétodos y herramientas desarrollados

especialmente para el tratamiento digital de imagenes médicas.

En este capitulo se abordaran los conceptos, métodos y herramientas

involucrados en el desarrollo de una herramienta que responda al objetivo

general de la presente investigacion. De manera general se expondra la

siguiente informacion:

1.1.

El concepto de tumor cerebral.

El mecanismo de obtencién de imagenes usando resonancia magnética y
los tipos de imagenes que se obtienen, asi como sus caracteristicas mas
relevantes.

Los detalles concernientes a como los tumores cerebrales se visualizan
en una imagen obtenida por resonancia magnética.

El proceso de segmentacién digital de imagenes y su aplicacion a la
medicina, esencialmente en el tratamiento de los tumores cerebrales.

El estado actual de las herramientas y métodos que posibilitan la
segmentacion de un tumor cerebral en una imagen de resonancia
magnética.

Las técnicas de validacion de las segmentaciones realizadas de forma

computacional.

Tumores cerebrales

La palabra tumor se refiere a cualquier proceso patolégico que produzca una

masa o bulto en el cuerpo. Los tumores cerebrales son una de las mayores
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complicaciones de un amplio grupo de enfermedades denominadas
neoplasmas, comunmente llamadas cancer. Los neoplasmas se derivan de
células normales del cuerpo que pierden la capacidad natural de responder al
mecanismo fisiolégico que controla el crecimiento y el crecimiento incontrolado

de las células conlleva a la formacién de un tumor (Kundel and Dean, 2002).

Los tumores que tienen un lento crecimiento y carecen de capacidad para
difundirse a otras regiones del cuerpo son denominados benignos, mientras los
que crecen rapidamente y son capaces de expandirse a distantes lugares del
cuerpo (proceso de metastasis) son denominados malignos. Dentro de este
contexto los tumores cerebrales tienen dos categorias: los primarios, que se
originan en el cerebro; y los secundarios, que son parte de un proceso de
expansion del cancer desde otros lugares del cuerpo hacia el cerebro (Gordillo,
2010).

A las personas con tumores, 0 tumores potenciales, se les realiza un escaneo
con el propésito de detectar, clasificar, y comparar. La deteccion puede ser
dividida en diagnéstico, reconocimiento general, busqueda causal vy
visualizacion; en dependencia del nivel de sospecha (Gordillo, 2010). La
clasificacion del tumor consiste, idealmente, en hacer un diagndstico del tejido o
al menos determinar si es una manifestacion de una enfermedad benigna o
maligna. El radidlogo es requerido para clasificar todas las regiones
sospechosas en la imagen. También se hace un proceso de reconocimiento
para determinar la extensién de la enfermedad de manera local y global (en
todo el cuerpo), esta etapa es importante para la seleccién del tratamiento
adecuado y para la estimacion de la prognosis. La comparacion de imagenes se
realiza luego para determinar los efectos y para chequear la recurrencia del
tumor. Frecuentemente es necesario discriminar si los cambios en la
visualizacion del tumor estan propiciados por el tratamiento o por la recurrencia
del mismo (Gordillo, 2010).
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Las caracteristicas no invasivas de la Resonancia Magnética y la gran nitidez
con que las IRM visualizan los tejidos blandos han hecho que esta técnica se

use ampliamente en el diagndstico de tumores cerebrales (Price, 2007).

1.2. Imagenes de Resonancia Magnética

La obtenciébn de Imagenes de Resonancia Magnética (IRM) es una técnica
basada en el fendbmeno fisico de Resonancia Magnética Nuclear inducido por
un campo magnético. Esta técnica es muy utilizada en la medicina porque
posibilita obtener imagenes con mayor contraste entre los tejidos blandos del
cuerpo que las técnicas basadas en Rayos-X como las Tomografias
Computacionales. Ademas no representan ningun riesgo para los pacientes ya
gue no usa radiacion ionizante (Kuperman, 2000, Prasad, 2006, Preim and
Bartz, 2007).

El equipo utilizado para obtener las imagenes se denomina Escaner de
Resonancia Magnética, la caracteristica principal de estos radica en la potencia
del campo magnético que generan (medido en Teslas, T). Con los escaneres se
obtienen tres tipos béasicos de imagenes (Westbrook and Kaut, 1998):

e T1: se basan en el proceso de dispersion de energia de los nlcleos hacia
el ambiente que los rodea.

e T2: se basan en el proceso de intercambio de energia de los nucleos con
Sus vecinos.

e PD (Densidad de Protones, segun sus siglas en inglés): se basan en las

diferencias en la cantidad de protones por unidad de volumen.

Conocer los diferentes tipos de imagenes que se pueden obtener como parte
del proceso de IRM es indispensable porque los tejidos se visualizan con

diferentes grados de intensidad en cada una de ellas (Figura 1).

Las imagenes obtenidas desde el Escaner de Resonancia Magnética estan
conformadas por un conjunto de medidas en un espacio tridimensional que

codifican la amplitud de la radiofrecuencia emitida en cada punto (Pham et al.,
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2000). Estas imagenes representan un volumen (imagen 3D) en forma de un
conjunto de cortes (imagenes 2D) (Kuperman, 2000).

Figura 1. Tres tipos de IRM en una imagen del cerebro, de izquierda derecha: T1, PD, T2.

Las IRM contienen metadatos con informacién valiosa donde se especifican el
nombre del paciente, edad, fecha del escaneo, etc. También se almacena
informacion indispensable para reconstruir la imagen original: las coordenadas,
el plano del corte, el numero del corte y el espaciado. El espaciado de la
imagen indica la distancia real que refleja un pixel de la imagen, tanto a lo largo
del eje X como del eje Y, asi como la distancia que hay entre un corte y otro
(espaciado inter-cortes); un pixel junto con su espaciado en 3D se denomina
voxel (Westbrook and Kaut, 1998).

1.3. Diagnostico de tumores usando IRM

La Resonancia Magnética es la técnica con mayor sensibilidad para la
deteccion de tumores cerebrales asi como para la determinacion de la
extension de la enfermedad. Con ella se obtienen imagenes con una buena
resolucién y un alto grado de caracterizacion de las lesiones (Price, 2007). El
uso de los diversos tipos de imagenes de resonancia magnética (T1,T2,PD)
proveen al radiélogo de diferentes escalas de intensidades para las regiones o
estructuras anatomicas de interés, y como los tumores cerebrales estan
conformados por tejidos biolégicamente diferentes, resulta muy importante la
combinacion de la informacién de cada imagen para la determinacion de la

localizacion, extension, diagndéstico y prognosis del tumor (Gordillo, 2010).
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Para aumentar el contraste entre las sefiales capturadas como parte del
proceso de IRM se utilizan agentes contrastantes externos que alteran la sefial
de los protones del agua permitiendo extraer informacion acerca de la
distribucion espacial, funcion del tejido, actividad metabdlica, entre otras. Estos
agentes pueden aumentar considerablemente el contraste entre el area
perteneciente al tumor y la regién circundante por lo que han llegado a ser un

aspecto clave del diagnostico con IRM (Prasad, 2006).

El analisis de los tumores cerebrales requieren un mayor contraste para las
lesiones que el analisis del sistema nervioso central, lo cual depende de la
intensidad en la sefial de la lesion con relacion a la intensidad del tejido normal

que la rodea (Muroff and Runge, 1995).

Como la informacién detallada de la morfologia de la lesion es esencial para el
diagnostico diferencial, determinacién de la gravedad, y para la seleccion y
planeamiento de la terapia; para la mayoria de las enfermedades, y para
muchos de los métodos de Resonancia Magnética actualmente disponibles, el
uso de contrastantes es obligatorio (Gordillo, 2010), un ejemplo de este hecho
se muestra en la Figura 2 obtenida del libro “Magnetic Resonance Tomography”
(Reiser et al., 2008).

Figura 2. Efecto del agente contrastante: (a) S6lo se observa
un tumor, (b) luego de una dosis triple de contrastante se
observan tres tumores.

El mejoramiento del contraste en IRM también ayuda en la distincion de los

tumores de otros procesos patologicos, y muestra signos basicos de la
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respuesta del tumor al tratamiento como son: cambio en tamafio, morfologia, y

el grado de intensidad contrastante en la materia del tumor (Gordillo, 2010).

1.4. Aspectos practicos y apariencia en IRM de los tumores
mas comunes

A continuacién se mostraran imagenes de los tumores cerebrales mas
comunes, todas fueron extraidas del libro “Magnetic Resonance Tomography”
(Reiser et al., 2008). Los tumores se denotan segun sus hombres médicos, de
ellos solo se exponen algunos detalles que pueden ayudar a comprender la
diversidad y caracteristicas de las visualizaciones que presentan estas
afecciones. También se muestran algunos porcentajes referidos al indice de

aparicion de cada tipo de tumor.

Los tumores astrociticos agrupan el 80% (Gordillo, 2010) de los neoplasmas
gliales, se presentan usualmente con una infiltracion difusa del tumor. El borde
del tumor (en T1 y T2) se observa mal definido, con una infiltracibn que
destruye las estructuras anatomicas del cerebro (Ohgaki and Kleihues, 2005).
Los dos tipos mas comunes de tumores astrociticos son el astrocitoma pilocitico

y el glioblastomas multiforme (GBM).

Figura 3. Apariencia tipica de un Astrocitoma Pilocitico
infratentorial. En (a) se muestra la imagen tipo T1 sin
contrastante, y en (b) latipo T2.

El Astrocitoma Pilocitico es una masa bien circunscrita que comunmente tiene
un quiste de tamafo considerable. La apariencia tipica de un tumor de este tipo
en los canales T1 y T2 se muestra en la Figura 3 donde se puede observar un

tumor parcialmente solido (Gordillo, 2010).
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El astrocitoma maligno, también conocido como GBM, es el tumor cerebral méas
frecuente con aproximadamente el 12-15% de todos los tumores cerebrales y el
50-60% de todos los astrociticos (Gordillo, 2010). El 95% de los GBM mejoran
su visualizacién luego de la aplicacion de un contrastante y usualmente exhiben
intensidades heterogéneas en ambos tipos de imagenes (T1 y T2) causadas
por la necrosis y hemorragia presente en muchos de los glioblastomas (Gordillo,
2010). Es normal que muestren altas intensidades en las imagenes tipo T2

como el ejemplo de la Figura 4.

st —

Figura 4. GBM con presencia de una gran regiéon
solida: (a) con un alto contraste, (b) patron
heterogéneo de la sefial en T2.

Los Oligodendroglioma, en las IRM, aparecen con muy bajas intensidades en

las sefiales de las imagenes tipo T1 y con sefiales hiperintensas en T2, con un
borde no muy bien delineado (Gordillo, 2010) (Figura 5, Figura 6).

Figura 5. IRM de un Oligodendroglioma: (a) T1 Figura 6. Oligodendroglioma anaplastico: (a)
(b) T2. T1 sin contrastante, (b) con un fuerte
contraste de las partes soélidas luego de
aplicar el contrastante.

Los tumores ependimarios, son comunes en nifios, representan el 10% de los
neoplasmas pediatricos del sistema nerviosos central y el 5% de todos los

tumores intra-axiales (Gordillo, 2010). Las IRM de ependimomas muestran la
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heterogeneidad de los tumores y reflejan areas de necrosis y sangramiento

(Figura 7).

Figura 7. Ependimoma: (a) T1, (b) T2, (c) con resaltado en forma de anillo.

El meduloblastoma, es un tumor de tipo embrional maligno invasivo, que ocurre
preponderantemente en nifios. La apariencia caracteristica en IRM es una
lesion interventricular con una localizacion media en la imagen, este tumor
muestra una sefial isointensa en T2. El aumento de contraste es intenso de
manera heterogénea y algunas veces en forma de anillo (Gordillo, 2010) (ver
Figura 8).

Figura 8. Meduloblastoma: se observa una masa
heterogéneaen (a) T1y (b) T2.

Los meningiomas son los tumores intracraneales primarios no gliales mas
comunes. Estos son tipicamente de lento crecimiento y benignos, normalmente
se encuentran unidos a la dura madre. Los meningiomas se estima que
comprendan entre el 13% y 26% de los tumores primarios del cerebro (Gordillo,
2010), la Figura 9 muestra un ejemplo tipico.
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Figura 9. Meningioma en el canal T1, antes (a) y
después (b) de la accion de un contrastante.

El hemangioblastoma capilar es un tumor de histogénesis incierta que ocurre
esporadicamente y es asociado con el sindrome familiar von Hippel-Lindau
(VHL). Se muestran de manera hiperintensa en T1 y generalmente no
presentan edema alrededor (Gordillo, 2010), en la siguiente ilustracion (Figura

10) se muestra un ejemplo.

Figura 10. Hemangioblastoma capilar en un paciente
con VHL: (a) normal, (b) luego de la administracion de
un contrastante.

Los ejemplos mostrados son casos tipicos de tumores cerebrales donde se
demuestra la amplia variedad de rasgos que estos presentan en las IRM, esta
caracteristica resulta de esencial importancia en la blusqueda de un método
para la segmentacion de los mismos, en el préximo epigrafe se comentara

sobre este proceso.

1.5. Segmentacion de imagenes en el contexto de las IRM

La segmentacion es el proceso mediante el cual se particiona una imagen
digital en regiones (o clases) que son homogéneas con respecto a una 0 mas
caracteristicas bajo cierto criterio. Esto se logra identificando los pixeles o

voxeles (pixel en 3D) que pertenecen a una misma region/clase (Wong, 2005,
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Ibafez et al., 2005). También se denota como segmentacion al resultado
obtenido por el proceso homénimo (en la presente investigaciéon se usard el

término segmentacion indistintamente salvo el caso en que exista ambigliedad).

El tratamiento digital de imagenes se divide en pequefias unidades de
procesamiento con un fin especifico que se denominan filtros (lbafiez et al.,
2005). Los filtros aislan operaciones tan diversas como el calculo del
histograma de la imagen o la reduccion de ruido; y pueden ser tan simples
como los que cambian el tipo de pixel de una imagen. Un proceso de

segmentacion puede estar compuesto por varios filtros.

Dentro de las aplicaciones de la segmentacion se encuentran la delimitacion de
regiones de interés (ROI segun sus siglas en inglés), usualmente para localizar
estructuras anatomicas 0 regiones patologicas; la extraccion de rasgos;
medicidon de datos; la visualizacion de imagenes; e incluso se usa en la
compresion de las mismas (Wong, 2005). En la presente investigacion el
proceso necesario para delimitar una ROI X, asi como el resultado obtenido, se

expresara de manera abreviada “segmentacion de X”.

El proceso de segmentacion puede verse afectado por numerosas dificultades,
algunas de las mas comunes son: pobre resolucion espacial, variabilidad de la
forma de los objetos de segmentacién, ruido producido por artefactos dentro de
la imagen (generados en el momento de la adquisicion de las mismas) y las
limitaciones fisicas del proceso utilizado para la obtencion de la imagen (Wong,
2005). Estas dificultades se evitan de una forma u otra con diferentes técnicas,

a continuacion se abordara con mas profundidad este tema.

1.5.1. Técnicas de segmentacion y criterios de optimalidad
Un gran namero de técnicas se han propuesto para el proceso de segmentacion
de una imagen digital, todas tienen sus debilidades y fortalezas, de manera

general las técnicas se pueden dividir en cuatro grandes clases (Wong, 2005):
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Las basadas en rangos de intensidades: son las mas simples que
permiten una cierta independencia del especialista, su funcionamiento
viene dado por la clasificacion de los pixeles de una imagen segun la
intensidad de la seflal que representan dentro de un rango de
aceptacion. Estos métodos pueden incluir un mecanismo de decisién
extra para decidir si un pixel se incluye o no en la ROI, usualmente estos
mecanismos involucran informacion espacial y/o estadistica (Ahmed and
Mohamad).

Las basadas en limites entre regiones: tienen dos componentes
fundamentales, deteccion de limites y unién de limites. De manera
general un limite se define como un cambio abrupto de intensidades en
una region de la imagen (transiciones claro-oscuro), para detectarlos se
usa informacion matematica obtenida a través de gradientes de primer o
segundo orden.

Las basadas en regiones: esta técnica identifica regiones en la imagen
y luego las fusiona o las divide. Los métodos para lograr estos dos pasos
pueden ser muy variados y le dan gran riqueza a la técnica. Las regiones
se identifican de manera que la imagen original pueda ser reconstruida
de la totalidad de las mismas. La manera mas simple de enfocar esta
técnica es el método de “region-growing” que consiste en comenzar con
una semilla e ir aumentando la regiébn de acuerdo a algun criterio
preestablecido que deben cumplir los pixeles vecinos a la region.
Ademas se usa la idea contraria conocida como “region-splitting” que
comienza con una region y la va dividiendo de acuerdo a un criterio de
homogeneidad hasta obtener la region deseada (Ahmed and Mohamad).
Las basadas en la clasificaciéon de pixeles: usualmente son una
generalizacion/automatizaciéon de los métodos basados en rangos de
intensidades que permiten obtener los datos haciendo un analisis del

histograma de la imagen.
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Existen otras técnicas mas avanzadas como son las basadas en modelos, las
multimodales y las multivariables (Wong, 2005), ademas resulta muy util la
aplicacion de métodos puramente computacionales como la inteligencia
artificial, predominantemente la légica difusa. En la presente investigacion se
usard un enfoque semiautomético con una combinacion de las técnicas

basadas en rangos de intensidades y “region-growing”.

Producto de la dificultad inherente al proceso de segmentacion de una imagen,
en particular la segmentacion de imagenes médicas con objetivos clinicos, se
han propuesto algunos criterios que sirvan para medir la calidad de las mismas

(Mazziotta et al. en Wong, 2005) algunos de los cuales son:

e Reproducibilidad.

e Precision.

¢ Minimizacién de la subjetividad y dependencia del especialista.

e Robustez ante anatomias anormales.

e Capacidad de evolucionar la precisibn a medida que la tecnologia e
informacion mejoren.

e Aplicabilidad en procesos clinicos y de investigacion.

¢ Eficiencia tanto en la adquisicion de los datos como en el procesamiento.

Después de haber aclarado algunos puntos sobre la segmentacién de manera
general se puede profundizar en su aplicacion al tratamiento de tumores

cerebrales.

1.5.2. Segmentacion de un tumor cerebral
Los tumores cerebrales son enfermedades complejas, no sélo porque son
dificiles de tratar, sino también porque la obtencién de informacion sobre ellas
es un proceso dificil debido a las caracteristicas del cerebro humano (6rgano
mas sensible del cuerpo). Gracias a la aparicion de las IRM se han hecho

notables avances en la obtencién del conocimiento necesario para diagnosticar,
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tratar o monitorear las lesiones del sistema nervioso central, en particular los

tumores.

Diagnostico
Tratamiento
seguimiento

/ Conocimiento dinico \
Informacion clinica
Datos para diagnostico
/ Imdgenes medicas \

Figura 11. Pasos y objetivo final del andlisis médico de imégenes en un
ambiente clinico.

El analisis de imagenes médicas es un campo que ha tenido un gran auge en
las ultimas décadas del siglo veinte (Wong, 2005) y hoy es parte indispensable
del trabajo diario de muchos médicos especialistas. La Figura 11 (adaptada de
Wong, 2005) muestra el objetivo primordial de este tipo de andlisis.

En la base de la piramide estan las imagenes médicas obtenidas por diversos
equipos y en variados formatos, y en el tope, el objetivo principal del
procesamiento de las mismas: hacer uso de la informacion extraida para formar
un conjunto de conocimiento clinico que pueda devenir en el diagndstico y
tratamiento de una enfermedad especifica. Esto define de manera inequivoca el

objetivo de la segmentacion en las imagenes médicas, pero:

1. ¢En qué consiste la segmentacion de un tumor cerebral?
2. ¢Cual es la informacién necesaria sobre un tumor cerebral que es

posible obtener a partir de su segmentacion en una IRM?

La respuesta a la primera interrogante asi como una idea del nivel de
complejidad del proceso de segmentaciéon de un tumor cerebral la da Nelly

Gordillo (Gordillo, 2010) en el siguiente fragmento:

En el caso particular de un tumor cerebral, la segmentacion consiste en separar los diferentes

tejidos del tumor tales como tejido sélido o tumor activo, edema y necrosis; de los tejidos
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normales tales como la materia gris, materia blanca y el liquido cefalorraquideo. En los
estudios sobre tumores cerebrales, la existencia de tejido anormal es facilmente detectable la
mayoria de las veces. No obstante, una segmentacion precisa y reproducible asi como la

caracterizacion de las anormalidades, no es una tarea simple.

Para la segunda interrogante primero hay que puntualizar cuél es la importancia
de contar con una segmentacion del tumor cerebral, esta va mas alla de la
importancia general mostrada en la Figura 11, ya que en muchos casos los
tumores cerebrales son totalmente inaccesibles quirargicamente y el Unico
tratamiento valido es el uso de radioterapia, donde la informacion con que se
cuenta es la obtenida directamente de la segmentacion (y la imagen de manera
general). Ademas producto de la precision necesaria en los tratamientos
quirargicos también se han desarrollado técnicas de operacion guiada por
imagenes (minimo acceso) donde se hace indispensable una descripcion
exacta del tejido patolégico y su area circundante (Gering et al., 2002, Moon et
al., 2002).

Aclarado este punto se enumeran algunas caracteristicas que se pueden
obtener directamente de la segmentacion de un tumor cerebral que son

indispensables para el diagnéstico y tratamiento:

1. Localizacion del tumor.
2. Dimensiones y extension.

3. Volumen.

Ademas de la localizacion del tumor, también es importante la estimacion del
volumen del mismo y el calculo de sus dimensiones principales. Estas son la
base de metodologias que evaltan la evolucion del tumor como la MacDonald,
RECIST o la RANO (Grupo de Neurooncologia, 2011). También con un analisis
mas profundo de la segmentacion por parte de los especialistas se pueden

determinar los tipos de tejidos que estan presentes en la lesion.
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1.5.3. Dificultades e ideas en el proceso de segmentacion computacional

de tumores cerebrales en IRM

Los tumores cerebrales poseen ciertas caracteristicas que hacen que sea en

extremo dificil su segmentacion automatica en IRM, principalmente se destacan

las siguientes (Moon et al., 2002, Prastawa et al., 2003).

1.

Los tumores pueden tener variadas formas y tamafios.

Pueden estar presentes en cualquier parte del cerebro.

Se visualizan de diferentes formas en las IRM, en dependencia del tipo
de tumor.

Pueden confundirse con tejido normal.

Pueden ser tumores que ocupan espacio (desplazan el tejido normal) o
tumores infiltrados (cambian las propiedades del tejido normal).
Reaccionan de diferentes formas con los agentes contrastantes: resultan
resaltados, parcialmente resaltados o sin ningun efecto.

Pueden aparecer con presencia de edema (suaviza y distorsiona los
bordes del tumor en las IRM).

Estas caracteristicas hacen dificil la implementacion de algunas ideas basicas

iniciales que surgen en el proceso de busqueda de un método para la

segmentacion de tumores cerebrales y entran en conflicto directo con algunas

de ellas (ver resumen en la Tabla 1). A continuacion se analizaran varias ideas

y las dificultades para su implementacion:

Utilizar la forma del tumor: podria pensarse que los tumores tienen una
forma predefinida (usualmente de forma globular) pero esto a pesar de
ser parcialmente cierto no es muy util pues, como anteriormente se
mostro (en 1.4), las formas en que se visualizan los tumores en IRM son
muy variadas y presentan muchos rasgos indefinidos que hacen muy
dificil, si no imposible, clasificar una ROl analizando solamente su forma.
Basarse en la posicion de las estructuras del cerebro: esta idea tiene

dos inconvenientes fundamentales, primero el hecho de que antes es
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necesario determinar las estructuras en la imagen, lo cual se puede
considerar un proceso de segmentacion en si que es muy propenso a
fracasar pues los métodos de segmentacion del cerebro sano
normalmente fallan en presencia de un tumor (Gering et al., 2002). Como
segundo inconveniente se tiene el hecho de que los tumores cerebrales
pueden destruir, infiltrarse o desplazar las estructuras anatomicas del
cerebro (Prastawa, 2007). También se puede agregar que los tumores
pueden estar presentes en cualquier lugar del cerebro, es decir pueden
trastornar cualquiera de sus estructuras, ninguna se puede presuponer
totalmente sana.

Analizar las coincidencias entre los diferentes tipos de IRM:
cualquier andlisis que se haga sobre un tumor en IRM que involucre
varios de sus tipos de imagenes tendria que tener en cuenta las grandes
diferencias en la visualizacion y sobre todo el hecho de que en algunos
casos el tumor puede ser practicante indistinguible en un tipo de imagen,
de todas formas esta es una idea valida que se usa mucho.

Analizar la simetria de la imagen: el cerebro humano es relativamente
simétrico y este conocimiento ha sido explotado por varios métodos de
segmentacion de tumores cerebrales que detectan asimetrias en la
imagen, no obstante uno de los mayores inconvenientes de esta técnica
es la busqueda del plano de simetria que se ve seriamente dificultado
por la presencia de ruido en las IRM y por las diferencias en las
posiciones del paciente a la hora de adquirir la imagen (Khotanlou et al.,
2009, Joshi et al.).

Basarse en las intensidades: esta técnica seria ideal, por su facil
implementacion, si los tumores tuvieran un rango de intensidades bien
definido pero esto no es asi. Como se grafico anteriormente (epigrafe
1.4) la intensidad de las visualizaciones de los tumores varian desde las

mas brillantes hasta las mas oscuras. Ademas por si fuera poco los
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efectos de los agentes contrastantes pueden no ser homogéneos y los
tumores pueden parecer tejido normal.

e Realizar una delineacion de las regiones en la imagen: esta técnica
es muy util para la segmentacion de las estructuras anatémicas del
cerebro sano, pero en muchos casos falla al aplicarla a los tumores pues
estos normalmente tienen sus bordes difusos debido a la presencia de
edema. También por el hecho de que algunos tumores se confunden con
el tejido normal y por los diferentes niveles de reaccion de algunos de
ellos ante los agentes contrastantes.

Tabla 1. Resumen de dificultades en el uso de ideas basicas para la segmentacion
de tumores cerebrales.

Idea base para la segmentacion Dificultades que inciden
Forma de los tumores 1,2

Posicién de las estructuras del cerebro 1,25
Coincidencias entre los tipos de IRM 3

Simetria del cerebro 45

Intensidad de la visualizacion 6,7
Delimitacion de regiones 46,7

A pesar de las dificultades, en la bibliografia existente sobre el tema se
encuentran métodos de segmentacion que explotan una o mas de las ideas
comentadas, predominando los hibridos. Por estas razones el método sugerido
en la presente investigacion tiene un enfoque hibrido y se desarrollé para que
funcione de manera semiautomatica pues so6lo un especialista puede
determinar los pardmetros adecuados para el proceso y la validacién del

resultado obtenido.

1.6. Actualidad en la segmentacion de tumores cerebrales

Para la segmentacibn de tumores cerebrales se han propuesto muchos
métodos existiendo una gran fecundidad en el campo cientifico que los estudia
(Selvanayaki and Karnan 2010). Todas las ideas expresadas en el epigrafe

anterior han sido desarrolladas de una forma u otra, especialmente de manera

23



CAPITULO I. MARCO TEORICO

combinada, en técnicas que permitan obtener segmentaciones de los tumores
cerebrales en IRM. Muchas de ellas han sido robustecidas usando métodos de

inteligencia artificial.

A pesar del desarrollo alcanzado, en la comunidad cientifica hay un consenso
general en el hecho de que no se ha desarrollado aun un método capaz de
llevar a cabo una segmentacion totalmente automatica que brinde resultados
indiscutiblemente superiores a los obtenidos mediante la segmentacion manual
realizada por los especialistas. Este hecho provoca que en la actualidad el
“estandar de oro” para la segmentacion de tumores cerebrales sea el realizado
por un especialista manualmente (Zou et al.,, 2004, Warfield et al., 2002b,
Prastawa, 2007).

La aceptacion clinica de las técnicas ha dependido de la simplicidad del
procesamiento y el grado de supervision del usuario (Yao, 2006). Los métodos
interactivos 0 semiautomaticos tienen altas probabilidades de mantenerse
dominantes en la practica por algunos afios, especialmente en aplicaciones
donde interpretaciones erréneas son inaceptables (Mclnerney and Terzopoulos,
2000) .

Las técnicas de segmentacion de tumores cerebrales se pueden dividir en tres
categorias de acuerdo al grado de interaccion humana (Foo, 2006, Olabarriaga
and Smeulders, 2001, Yao, 2006):

e segmentacion manual,
e segmentacién semiautomatica, y

e segmentacion totalmente automatica.

1.6.1. Segmentacion manual
La segmentacion manual de tumores cerebrales involucra trazar manualmente
los limites del tumor y las estructuras de interés, o pintar las regiones de

estructuras anatomicas con diferentes etiquetas. En la segmentacion manual
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los expertos no sélo hacen uso de la informacion presentada en la imagen sino

también de conocimiento adicional sobre anatomia (Gordillo, 2010).

La delineacion manual requiere herramientas computacionales con sofisticadas
interfaces de usuario para facilitar el trazado de la region de interés (ROI) y para
mostrar las imagenes. En la practica la seleccion de la region del tumor es una
tarea tediosa y que consume tiempo ya que el especialista tiene que recorrer el
conjunto de imagenes generadas por el escaner (ver epigrafe 1.1) para escoger
las més representativas y en ellas cuidadosamente delinear la ROl (Wong,
2005).

La segmentacion manual de imagenes tiene algunas caracteristicas indeseadas
gue se describen a continuacién (Cichosz et al., 2010, Jaya and Thanushkodi,
2011, Selvanayaki and Karnan 2010, Bokde et al., 2004):

¢ Las diferencias inter-operador: nunca dos operadores trabajando sobre la
misma imagen obtienen la misma segmentacion (Figura 12, (Luo et al.,
2003)).

Figura 12. Segmentacion manual hecha por cuatro
expertos diferentes, se pueden apreciar
diferencias notables.

e Las diferencias intra-operador: un mismo operador al repetir la
segmentacion no obtendra una igual.

e La falta de reproducibilidad (por las dos dificultades anteriores).
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e Presencia de irregularidades en los bordes: cuando el operador realiza la
segmentacion solo tiene en cuenta la informacion presente en el corte
gue esta analizando, esto provoca que al interpolar la region segmentada
(realizando un corte con un plano perpendicular al plano del corte
original) esta se vea con un borde irregular, ver Figura 13 obtenida de
(Prastawa et al., 2003).

e EIl costo en tiempo y agotamiento fisico: un operador puede demorar
mucho en el proceso de segmentacion, monétono y repetitivo, ademas el
tiempo que un radidlogo dedica a dicho proceso podria emplearse en la

atencién a otros pacientes.

Figura 13. (a) Vista sagital de una imagen tipo T1 con
contrastante, (b) segmentacién manual con borde irregular,
resultado de haberla realizado, corte por corte, en la direccion
axial.

Estas dificultades son las que han propiciado que exista un gran interés en
obtener métodos y herramientas computacionales que segmenten los tumores
cerebrales automaticamente o al menos asistan al especialista en esta tarea. A
pesar de los esfuerzos todavia no existe una herramienta totalmente eficaz en

la realizacién de esta tarea.

1.6.2. Segmentacién semiautomatica
En este tipo de segmentacion la intervencion de un operador humano es
necesaria para inicializar el método, chequear la precision, o incluso corregir los
resultados. Muchas de las investigaciones actuales estan dirigidas hacia el
desarrollo de técnicas de segmentacién semiautomaticas, con la intencién de

minimizar la interacciéon humana (Gordillo, 2010).
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En la Figura 14 (adaptada de Olabarriaga and Smeulders, 2001) se muestran
los componentes principales de un método interactivo para la segmentacion de
un tumor cerebral. La parte computacional corresponde a una o0 mas partes de
software capaces de generar una delineacion (segmentacion) del tumor en
cuestion, dados algunos parametros. La parte interactiva es la encargada de
mediar la informacion entre el usuario y la parte computacional: traduce la
salida de la parte computacional en una visualizacion y los datos de entrada del
usuario en parametros para el método. La comunicaciéon se logra usando los

equipos de entrada/salida controlados por la interfaz gréfica de usuario del

programa.
delineacién N
Parte - Parte
Computacional |g Interactiva
B P Equipos de 1
arimetros
g : entrada é’r—/ Usuarie

1
i 1
|

Interfaz Grafica
de usuario

Figura 14. Componentes principales de un método interactivo para la segmentacién de tumores
cerebrales.

La interaccion del usuario en el proceso de segmentacion del tumor ha sido

agrupada por Foo (Foo, 2006) en tres categorias:

1. Inicializacion: puede involucrar la entrada de algunos parametros, el
pre-procesamiento de la imagen para eliminar el ruido o mejorar la
visualizacion, un andlisis inicial de la imagen para refinar la eleccion de
pardmetros, y la eleccion por parte del usuario de una posicion donde
comenzar la segmentacion.

2. Intervencion: debe ofrecer una direccion continua o intermitentemente
del proceso para lograr un resultado deseado, responder a las entradas
de datos realizadas por el usuario y brindar la posibilidad de detener el

proceso en caso de ser necesario.
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3. Evaluacion: permitir la evaluacion del resultado final del proceso, en

caso de no ser satisfactorio reiniciar el procesamiento, desechando

parcial o totalmente el resultado anterior.

La mayoria de los métodos pueden incluir uno o mas de estos tipos de
interaccion (Gordillo, 2010).

Otro aspecto muy importante para los métodos semiautomaticos es la correcta

combinacion de las ventajas de la computacion con la experiencia del operador,

para lograr esto se deben tener en cuenta algunas de las siguientes estrategias
(Gordillo, 2010, Olabarriaga and Smeulders, 2001):

Disefiar un proceso que integre la interaccion y la computacion.

Usar una entrada grafica.

Minimizar la interaccion necesaria brindando opciones de seleccion al
usuario.

Involucrar al usuario en el proceso inicial de la segmentacion para que
provea informacién que pueda acelerar el computo de la misma.
Visualizar correctamente el funcionamiento del proceso para permitir una
apropiada respuesta del usuario.

Mantener al usuario con el control durante todo el proceso para generar
resultados precisos.

Enfatizar en el procesamiento luego de cada interaccién para generar
resultados repetibles.

Agregar comportamiento para elevar la abstraccion en la interaccion.
Adicionar inteligencia para aprender de la interaccién y reducir la

necesidad de futuras intervenciones.

Aungue los métodos semiautomaticos pueden llegar a ser muy eficientes con el

uso de las anteriores estrategias, de todas formas estan sujetos a la interaccion

del usuario lo cual puede generar diferencias en las segmentaciones obtenidas

por diferentes expertos e inclusive por el mismo usuario (Gordillo, 2010), esto
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provoca que la busqueda de un proceso de segmentacion totalmente

automatico sea un objetivo con plena validez.

1.6.3. Segmentacion totalmente automatica
En este tipo de segmentacion no es necesaria ninguna interaccion humana,
toda la tarea la realiza un ordenador. Estos métodos generalmente incorporan
en los algoritmos inteligencia humana en forma de conocimiento previo, y en
muchos casos son desarrollados haciendo uso de la computacién blanda (soft
computing) y meétodos basados en modelos, como los modelos deformables
(Gordillo, 2010).

La segmentacion totalmente automatica, debido a su nivel de complejidad,
gueda fuera del alcance de la presente investigacion que pretende brindar una
herramienta semiautomatica que sirva de ayuda a los expertos, para apoyar
esta afirmacion se reproducen las siguientes palabras de la doctora Nelly
Gordillo (Gordillo, 2010):

El estudio de la segmentacion automatica de tumores cerebrales representa un tema
interesante de investigacion en Aprendizaje Automatico y Reconocimiento de Patrones, ya
que muestra un problema que los humanos pueden aprender a hacer de manera efectiva. No
obstante, el desarrollo de métodos automaticos con un alto grado de precision representa un
gran reto. Esto es facilmente expresable en el hecho de que los humanos deben usar un
complejo procesamiento visual e incorporar conocimiento especializado del dominio para

realizar esta tarea.

1.6.4. Herramientas computacionales existentes para la segmentacién
de tumores cerebrales

Dentro de las aplicaciones que se usan para la segmentaciéon de tumores

cerebrales mas citadas en la bibliografia se encuentran BrainVisa, FSL y

Brainsuite. Estas aplicaciones (distribuidas gratuitamente) brindan muchas

facilidades para la segmentacion de las estructuras anatomicas cerebrales pero

fallan ante la segmentacion de los tumores producto de las dificultades ya

enumeradas en 1.5.3, por esto se hace necesario el desarrollo de una
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herramienta especializada capaz de facilitarle al especialista un ambiente de
trabajo comodo y util.

Las aplicaciones con licencias privativas no pudieron ser accedidas para el

desarrollo de la presente investigacion.

1.6.5. Técnicas para la validacion de segmentaciones obtenidas
mediante un proceso computacional

Las segmentaciones de tumores cerebrales obtenidas de manera

computacional se validan comparandolas con las segmentaciones realizadas

por especialistas de forma manual (Cichosz et al., 2010, Zou et al., 2004).

Para cuantificar la calidad de una segmentacion de un tumor cerebral se han
propuesto varias medidas. Entre las mas usadas se encuentran el Coeficiente
de Similitud de Jaccard (JSC, segun sus siglas en inglés) (Jaccard, 1912) y el
Coeficiente de Similitud de Dice (DSC, segun sus siglas en inglés) (Dice, 1945).
También se utilizan las que miden la distancia entre dos superficies usando la
medida de Hausdorff. Ademas en la literatura se pueden encontrar varias
investigaciones que proponen nuevos meétodos de comparacion que se basan
en ideas mas complejas (Zou et al., 2004, Warfield et al., 2002c), no obstante
JSC-DSC y las medidas basadas en la distancia de Hausdorff son las mas
usadas (Prastawa et al., 2004, Zou et al., 2004, Warfield et al., 2002a, Schmidt
et al., 2005).

El Coeficiente de Similitud de Dice cuantifica el solapamiento entre dos
conjuntos. Toman valores entre 0 y 1. Se acepta 0.8 como un buen valor para
las comparaciones entre las segmentaciones realizadas computacionalmente y

de forma manual (Prastawa, 2007).

Las medidas que involucran distancia entre superficies son varias: las que usan
distancia clasica de Hausdorff y las que calculan promedios de distancias
(inside/negative, outside/positive, and absolute), para estas técnicas se asumen

como buenos resultados valores menores a 1mm (Prastawa, 2007).
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La formulacion matematica de las métricas se presenta en el Anexo 1.

Para calcular de manera automatica todas estas medidas se puede utilizar un
software de validacion denominado VALMET (Gerig et al., 2001). Este software
es una herramienta ampliamente utilizada para la validacion por muchos
investigadores en el campo de la segmentacion de tumores cerebrales
(Prastawa et al., 2004, Ho et al., 2002).

1.7. Herramientas utilizadas para la implementacion en la

presente investigacion
Para la manipulacién y visualizacion de las imagenes médicas se necesitan
herramientas computacionales especializadas las cuales son capaces de
trabajar con diversos tipos de formatos, incluidos los formatos meédicos
estandares como el DICOM. Para el proceso de segmentacion se necesitan dos
etapas: la primera que aglutina varios procesos de iteracidon sobre la imagen,
alteracién de la misma, busqueda de rasgos, analisis de intensidades, etc.; y
una segunda etapa que se encarga de la visualizaciéon de la imagen que
muestra la segmentacion. Todo esto debe estar dentro de una interfaz capaz de
interactuar con el usuario. Para cada una de estas necesidades se utilizaron
herramientas computacionales de las cuales se precisaban dos caracteristicas
esenciales: que fueran software libre y multiplataforma. A continuacion se

comentara sobre cada una de ellas.

1.7.1. Qt
Es un framework multiplataforma para el desarrollo de aplicaciones,
ampliamente utilizado en programas con una interfaz grafica de usuario.
Algunos de los proyectos que han usado Qt para su implementacion son Adobe
Photoshop Album, Google Earth, KDE, Opera, Skype, y VirtualBox.

Qt usa C++ estandar, pero hace extensivo uso del preprocesador de C para
enriquecer el lenguaje. Qt también puede ser usado desde otros lenguajes a

través de envolturas, soporta las plataformas mas extendidas y es distribuido
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bajo la licencia LGPL (GNU Lesser General Public License) lo que hace a Qt un

software open-source.

En el desarrollo de la herramienta computacional que se propone en la presente
investigacion se escogid este framework como plataforma para la interfaz
grafica de usuario por el gran niamero de prestaciones que brinda y la calidad
de las mismas, que vienen avaladas por los numerosos usuarios (privados e
institucionales) que tiene. Ademas el soporte multiplataforma y el rendimiento
de Qt es excelente.

1.7.2. PyQt
Es una envoltura de Qt para Python. Una de las alternativas para la
programacion visual en Python, PyQt es software libre y esta implementado
como un médulo de extension para este lenguaje. PyQt soporta Linux y otras
variantes de Unix, asi como Mac OS X y Windows. Se escogié este envoltorio

pues brinda un excelente soporte para la mayoria de las funcionalidades de Qt.

1.7.3. The Insight Segmentation and Registration Toolkit (ITK)

ITK es un framework open-source con licencia BSD para el desarrollo de
aplicaciones destinadas a la manipulacion/segmentacién de imagenes. Esta
especialmente disefiado para el trabajo con imagenes biomédicas en sus
formatos mas usados (DICOM, RAW, ANALYZE, etc.). Implementado en C++
con un uso intensivo de la programacion genérica y plantillas, puede ser usado
desde las plataformas mas extendidas: Unix, Windows, MacOS X. Posee un
sistema de envolturas que sirven como interfaz para varios lenguajes: Tcl,
Python y Java (lbafiez et al., 2005). Esta soportado por una amplia comunidad
de colaboradores que han propiciado la liberacién en el afio 2012 de la versién
4.0.

Se decidié utilizar ITK porque brinda una amplia gama de filtros para el
procesamiento de imagenes que abarcan las ramas de la segmentacion,

registro, suavizacion, analisis estadistico, analisis morfologico, etc. Ademas
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posee un poderoso mecanismo para la iteracion sobre imagenes de N
dimensiones (N>1). La capacidad multiplataforma de ITK y su licencia como
software libre cumplen con las caracteristicas buscadas. La version utilizada

para el desarrollo de la presente investigacion es la 3.16.

1.7.4. The Visualization Toolkit (VTK)
VTK es un framework open-source para la visualizacion, con licencia BSD.
Posee un motor grafico multiplataforma (Windows, Unix, MacOS) con soporte
para paralelismo. Tiene un mecanismo de envoltura para usar el motor gréafico
desde Tcl, Perl, Python y Java. Soporta mdultiples formatos de imagenes y
ademas viene preparado para lograr una perfecta comunicacion con ITK y todos
sus componentes, asi como para funcionar con Qt como interfaz grafica. VTK
ha sido usado en mudltiples ocasiones para el desarrollo de aplicaciones
destinadas a la visualizaciéon de imagenes médicas. Estas razones hacen de

VTK una herramienta ideal para la presente investigacion.

1.7.5. Python
El lenguaje de programacién de propésito general Python fue escogido para la
implementacion del cédigo que controla los componentes de la aplicacion
porque tiene uno de los mayores grados de productividad (en cuanto a
velocidad de desarrollo) de los lenguajes modernos, es multiplataforma, soporta
la programacién orientada a objetos y ademas estd capacitado con todas las
herramientas necesarias para la manipulacion, visualizacion e interaccién con

las imagenes médicas.

1.8. Conclusiones parciales

En el campo de la segmentacion de imagenes existen varias técnicas que se
pueden aplicar a la tarea de segmentacion de un tumor cerebral en IRM, estas
se clasifican en cuatro grupos: las basadas en rangos de intensidades, las
basadas en regiones, las basadas en limites entre regiones y las basadas en

clasificacion de pixeles.
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La literatura especializada recomienda los métodos semiautoméaticos para la
segmentacion de tumores cerebrales en IRM y para la validacion de los mismos
se han propuesto diferentes alternativas donde el estandar de comparacion es
la segmentacibn manual realizada por un especialista. También existen

herramientas cientificas para realizar la validacion de manera automatica.

Existen herramientas computacionales altamente especializadas en la
visualizacion y manipulacién de imdgenes médicas, entre ellas destacan ITK y
VTK. Para la creacion de interfaces de usuario, resalta por su alto grado de

interoperabilidad y rendimiento, Qt con su envoltorio para Python, PyQt.
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CAPITULO Il. DESARROLLO DE BRAINAPP

En este capitulo se comenta sobre el disefio e implementacion de una nueva
herramienta denominada BrainApp, la cual es fruto de la presente
investigacion. También se detallan los componentes fundamentales de la
aplicacion, asi como los filtros de ITK y VTK usados en el procesamiento de las

imagenes y en la visualizacion de las mismas.
El capitulo expone la siguiente informacion:

e Disefo e implementacion del método de trabajo con BrainApp.

¢ Funcionalidades de la aplicacion.

e Descripcién de los componentes fundamentales de la aplicacién, el
procesamiento que realiza y la modelacion de los datos.

e Desarrollo del algoritmo para el célculo del volumen y dimensiones
principales.

e Disefio de la interfaz grafica de BrainApp.

e Validacién de resultados obtenidos con la nueva herramienta.

2.1. Introduccidn

BrainApp puede ser definida como una herramienta para la segmentacion
semiautomética de tumores cerebrales en IRM, destinada a ser utilizada por los
especialistas, con la cual se podra obtener una segmentacion y extraer las

caracteristicas fundamentales de la misma.

En el epigrafe 1.6.2 del capitulo anterior se especificaron algunas
caracteristicas imprescindibles que debe tener cualquier aplicacion que
pretenda servir como herramienta al especialista en el proceso de
segmentacion de tumores cerebrales en IRM. Estas caracteristicas son las que

han regido el desarrollo de BrainApp.
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La aplicacion que se propone consta de varios componentes visuales y de
procesamiento. En su desarrollo se utilizé el patron Modelo-Vista-Controlador
(Gamma et al., 2003) que ha demostrado ser una solucion util y eficiente para
este problema de disefio, asi las clases en la implementacion de BrainApp
guedan divididas en tres paquetes: model, view, controller. En el disefio de
BrainApp también se tuvo en cuenta su posible desarrollo futuro, por lo que se
implement6 de manera que pueda ser extendida y mejorada, cambiando o

agregando nuevos componentes.

2.2. Disefio del método de trabajo con BrainApp
Teniendo en cuenta las necesidades de los usuarios para los cuales esta
destinada BrainApp, se implementd la herramienta de manera que facilite un
meétodo de trabajo que cumpla los requisitos de reproducibilidad e interaccién

analizados en el capitulo anterior (epigrafe 1.6.2).

El método se disefid6 de manera que permita mantener el control sobre el
procesamiento y sus resultados. Para esto se desarrollé un sistema de
visualizacion que permite mostrar los datos que se van calculando y se cre6 un
mecanismo de interaccion con los componentes computacionales del proceso
de segmentacidén que permite el ajuste de los pardmetros a medida que se van

ejecutando cada uno de los pasos, de manera eficiente y robusta.
Los pasos del método de trabajo son:

1. Suavizado de la imagen con un método que preserve los bordes entre las
regiones.

2. Segmentacion de la imagen con un método basado en “region-growing” y
rangos de intensidades para los pixeles.

3. Segmentacion de la imagen con un método basado en “region-growing” e
informacion estadistica (varianza y media de las intensidades de los

pixeles en la region).
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4. Refinamiento de la segmentacion usando un método que re-clasifica los
pixeles con un mecanismo de votacion basado en la informacion de los

vecinos.

Al inicio de cada paso el usuario debera configurar los parametros necesarios
para su correcta ejecucion y, luego de esta, se ofrecera una visualizacion del

resultado obtenido.

La decision de incluir dos métodos de segmentacion en el procedimiento
general se debe a las caracteristicas de la visualizacién de algunos tumores
que poseen regiones con intensidades homogéneas y similares a las del tejido
normal circundante (ver epigrafe 1.5.3), esto hace dificil una discriminacion de
los pixeles basados so6lo en su intensidad, de aqui que se haga necesario
contar con informacién extra, la cual se obtiene de los estadisticos descriptivos
propios de la region que se estd segmentando. La implementacion del proceso
de segmentacion estadistico y cada uno de los componentes computacionales
del procesamiento general se detallard mas en el epigrafe 2.4.2, y en el 2.5 se
explicard cémo se logr6 un mecanismo de trabajo en BrainApp eficiente y
robusto.

2.3. Funcionalidades de BrainApp
Con base en el andlisis realizado en el capitulo anterior y atendiendo a las
necesidades de los usuarios potenciales de la nueva herramienta que se

propone, se identificaron varias funcionalidades que debe brindar BrainApp:

Cargar imagenes en varios formatos: JPG, TIF, PNG, BMP, DICOM, RAW.
Cargar imagenes volumétricas (3D).

Cargar series de imagenes 2D.

Visualizar las imagenes de manera Uutil al especialista.

Mejorar las imagenes con un proceso de suavizacion.

o 00k~ wpn e

Segmentar las imagenes usando una técnica basada en rangos de

intensidades.
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7. Segmentar las imagenes usando una técnica estadistica.
Refinar las segmentaciones obtenidas.
Visualizar las segmentaciones.

10. Calcular el volumen del tumor segmentado y sus dimensiones. Mostrar y
guardar los datos calculados.

11. Guardar la imagen procesada (con o sin segmentacion).

12. Guardar/Cargar la configuracion del procesamiento.

Todas estas funcionalidades se implementaron en BrainApp. Sobre la
implementacion de las mismas se comentara a continuacion, comenzando por
los componentes conceptuales de la aplicacién que rigen todo el proceso de
implementacion y garantizan generalidad e interoperabilidad entre las partes de
BrainApp.

2.4. Componentes de BrainApp
De manera conceptual la implementacion de BrainApp esta conformada por
imagenes, tuberias, vistas y visualizaciones, que se denotardn como
componentes. Las imagenes son los contenedores de los datos que se
procesaran, las tuberias son los objetos que usando los filtros de ITK se
encargan de la manipulacién y/o segmentacion de las imagenes, las vistas son
las que usan los filtros de VTK para preparar las imagenes antes de ser
visualizadas y por ultimo las visualizaciones son las encargadas de mostrar los
datos y/o imagenes. La Figura 15 (elaborada por el autor) grafica la interaccion

entre estos componentes.

Vistas

Imagenes . L.
9 Aplicacion

| N |
Procesamiento \ Visualizaciones
. Suavizacion Segmentacion Refinamiento [
I
CH_H H H 1 B l
Tuberias

Figura 15. Interaccion entre los componentes de la aplicacion.
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Los componentes anteriormente descritos se encuentran distribuidos en los
paquetes de BrainApp de la siguiente forma: las imagenes, tuberias y vistas
forman parte del modelo de datos y estan en el paquete model, mientras que
las visualizaciones como trabajan tanto con las vistas como con la interfaz

grafica de usuario se encuentran en el paquete de control (controller).

2.4.1. Imégenes
Las imagenes médicas, y en particular las IRM, tienen algunos parametros que
son imprescindibles para su andlisis y manipulacién como ya se comento en el
epigrafe 1.1 del capitulo anterior. En BrainApp las imagenes estan
implementadas usando la clase itk.Image. Esta clase es capaz de almacenar
los datos de imagenes en multiples dimensiones y soporta varios tipos de
valores para los pixeles, ademas maneja internamente las propiedades

deseadas: espaciado, origen, etc. (Ibafiez et al., 2005)

ITK tiene un variado soporte para los tipos de pixel, entre los que incluye todos
los tipos de datos béasicos de C++ (char, int, float, usgined char, etc.) asi como
algunos mas complejos que se usan para la representacion de pixeles RGB o
pixeles vectoriales. En el caso de BrainApp sélo se usan los tipos de pixeles
escalares pues en las IRM en cada pixel se muestra el valor de la intensidad de

la sefial que representan.

La clase que se implementé para modelar las imagenes en BrainApp se
denomina Image, ella extiende la funcionalidad de itk.Image para lograr una

interaccion eficiente y armonica con el resto de los componentes.

2.4.2. Tuberias
Las tuberias constituyen el nacleo de BrainApp pues son las encargadas de
realizar el procesamiento de las imagenes y de obtener la segmentacion del
tumor. Son objetos que envuelven a un filtro de ITK, el cual realiza el

procesamiento real de los datos. Todas las tuberias tienen como clase base a
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Pipe, en ella se define el comportamiento general de las mismas, que se podria

resumir de la siguiente forma:

Las tuberias son objetos que tienen al menos una entrada y al menos
una salida por donde reciben y devuelven un objeto de tipo Image.
Todas las tuberias tienen una referencia a un filtro de ITK, encargado de
realizar el procesamiento.

Las tuberias realizan un procesamiento con los datos que le entran y
devuelven los datos que resultan de este procesamiento.

Las tuberias soportan cualquier tipo valido de imagen de ITK como
entrada/salida para el filtro de ITK que contienen.

Las tuberias son capaces de conectarse con otras tuberias de manera
gue si la tuberia A se conecta con la B entonces la salida de A sera la
entrada de B.

Las tuberias tienen un sistema de actualizacion inteligente que ante una
peticion de actualizacién decide si se debe volver a realizar el
procesamiento o si los datos de la salida ya se encuentran
correctamente calculados, esto permite optimizar el procesamiento
general cuando se actualiza una tuberia que esta interconectada con

otras.

BrainApp consta de seis tuberias que envuelven filtros de ITK, estas se

encargan de convertir las imagenes, suavizar las imagenes, segmentar las

imagenes y refinar las segmentaciones. La Tabla 2 muestra las tuberias de la

aplicacion y los respectivos filtros de ITK que estas envuelven.

Tabla 2. Tuberias de BrainApp y los filtros de ITK que estas envuelven.

Clase de BrainApp Filtro de ITK

model.CastPipe itk. CastimageFilter

model.SmoothPipe itk. CurvatureAnisotropicDiffusionlmageFilter
model.SegmentPipe itk. ConnectedThresholdimageFilter
model.ConfidenceConnectedPipe | itk. ConfidenceConnectedimageFilter
model.VotingPipe itk.VotingBinarylmageFilter
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A continuaciéon se describird el funcionamiento de cada tuberia y sus

parametros de configuracién, comenzando por la clase base.

Pipe: es la clase base para todas las tuberias, en ella se definen los métodos
de entrada y salida asi como el mecanismo de actualizaciéon. Ademas en esta
clase queda bien definido que para instanciar una tuberia se debe especificar
una dimension y el tipo de pixel tanto de la entrada como de la salida (que no
tienen que coincidir). Esta clase es abstracta y contiene una referencia al filtro
de ITK que realiza el procesamiento.

CastPipe: es la tuberia encargada de convertir imagenes, internamente usa el
filtro CastimageFilter de ITK. Este filtro se encarga de cambiar el tipo de pixel
gue sirve para representar los datos de la imagen (lbafiez et al., 2005). Es decir,
si se desea cambiar una imagen que almacena sus pixeles con tipo unsigned
char por otra que lo haga con tipo float solamente hay que instanciar la clase
CastPipe con tipo de pixel unsigned char en la entrada y float en la salida. Esta

tuberia no tiene ningun parametro de configuracion.

SmoothPipe: se encarga de suavizar la imagen usando el filtro de ITK
CurvatureAnisotropicDiffusionimageFilter. Este filtro realiza una difusion
anisotropica en la imagen que preserva los limites entre las regiones
(transiciones claro-oscuro), con una buena sensibilidad al contraste (Ibafez et
al., 2005, Whitaker and Xue, 2001). Es un filtro iterativo que necesita para su
correcto funcionamiento el ajuste de varios parametros que definen la ecuacion
modificada de difusiébn de curvatura basada en la definicion de la ecuacion de
difusidon anisotropica de Perona-Malik (Perona and Malik, 1990). Los siguientes
pardmetros se deben ajustar para obtener el resultado adecuado (Ibafiez et al.,
2005).

e Paso de tiempo: esta constante influye en el mecanismo de resolucion de
la ecuacion por el método de diferencias finitas, se recomiendan valores

menores a 0.0625 para imagenes 3D y menores de 0.125 para 2D.
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e Parametro de conductancia: controla la sensibilidad de la difusion de los
bordes de las regiones, mientras mas pequefio el valor, mejor se
conservan las caracteristicas de la imagen. Los valores tipicos varian
entre 0.5 y 3.0 aunque el valor correcto depende de la imagen y las
necesidades del usuario asi como del numero de iteraciones que se
realicen.

e Numero de iteraciones: afecta el rendimiento general del filtro, mientras
mas iteraciones mas lento es y mas exactitud se alcanza en el resultado

final.

SegmentPipe: realiza la segmentacion de la imagen siguiendo un método de
crecimiento de regiones (“region-growing”) basado en rangos de intensidades.
El filtro de ITK que usa se denomina ConnectedThresholdimageFilter el cual
actla de la siguiente forma: en cada iteracion el filtro analiza los pixeles vecinos
de la region actual (los que comparten al menos un vértice con algun pixel ya
incluido en la misma) y, si sus valores estan dentro del rango de intensidades
vélidas, estos pixeles pasan a formar parte de la region para la nueva iteracion.
Cuando haya una iteracion que no agregue pixeles a la region se da por
concluido el procesamiento. El rango de intensidades validas se define por un
umbral maximo y minimo. La region inicial del procesamiento viene dada por un
pixel de la imagen que sirve como semilla. El resultado del procesamiento es
una region que se muestra en forma de méascara donde los pixeles que forman
parte de la segmentacion tienen el valor de relleno especificado y los demas

pixeles tienen valor cero (Ibafez et al., 2005).

Para el funcionamiento de esta tuberia se deben configurar los siguientes

parametros:

e El umbral minimo.
e El umbral maximo.
e El pixel que sirve como semilla.

e Elvalor de relleno para la mascara.
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ConfidenceConnectedPipe: esta tuberia también realiza una segmentacion
con un método de crecimiento de regiones. Usa el Afiltro
ConfidenceConnectedimageFilter de ITK que trabaja de la siguiente forma:
para cada iteracion calcula la varianza y la media de los valores de los pixeles
ya incluidos en la region, luego todos los pixeles vecinos a la region que tengan
una intensidad comprendida en el intervalo (definido por la media mas/menos el
valor de la varianza por un multiplicador) se incluyen en la region para la
proxima iteracion. El proceso finaliza luego de un numero predefinido de
iteraciones. Para comenzar, este filtro necesita un pixel inicial que sirva como
semilla y un radio que se usa para saber cuantos vecinos de la semilla se
deben utilizar al calcular la varianza y media de la primera iteracion. El resultado
se obtiene en forma de mascara donde los pixeles pertenecientes a la
segmentacion se muestran con el valor de relleno especificado y los demas

tendran valor cero (Ibafiez et al., 2005).

Los siguientes parametros son los que definen el comportamiento de esta

tuberia:

e Semilla: es el pixel inicial que sirve como semilla para la regién de la
segmentacion.

¢ Radio inicial: define cuantos pixeles vecinos a la semilla se deben incluir
para calcular la media y la varianza al inicio de la primera iteracion. Es
importante sefialar que un radio con valor ¥ define en 3D una vecindad
(con las longitudes medidas en pixeles) en forma de cubo de lado 2r+1
y centro en el pixel semilla, y en el caso 2D define un cuadrado de lado
2r+ 1 con caracteristicas analogas.

e Multiplicador: se usa para controlar la longitud de la vecindad de la media
gue sirve como intervalo de admisién para los nuevos pixeles. El
intervalo se define como media+varianza*multiplicador.

e Valor de relleno: es el valor de los pixeles que finalmente formen parte

de la segmentacion.
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e Numero de iteraciones: define la cantidad de iteraciones del filtro, este
pardmetro tiene una incidencia directa en el crecimiento que pueda

alcanzar la region.

VotingPipe: el objetivo de esta tuberia es refinar una segmentacion, para ello
usa el filtro VotingBinarylmageFilter de ITK. Este filtro se utiliza para modificar
imagenes binarias, es decir aquellas imagenes en las cuales los pixeles sélo
poseen uno de dos posibles valores: fondo y primer plano. En el caso de
BrainApp el primer plano es el valor que define la region de la segmentacion
previamente obtenida y el fondo es precisamente el fondo de la mascara que

representa dicha segmentacion (Ibafez et al., 2005).

El filtro VotingBinarylmageFilter realiza una votacion para cada pixel de la
imagen de entrada con vistas a decidir si este pasa a formar parte del primer
plano o si se considerara un pixel de fondo. Para realizar la votacion el filtro

opera de la siguiente forma:

1. Para cada pixel de la imagen se cuentan cuantos vecinos de este forman
parte del primer plano.
2. Luego se verifica si el pixel que se esta analizando es de fondo o de primer
plano.
2.1.Para un pixel de primer plano, este pasara a formar parte de los pixeles
de fondo, si la cantidad de sus vecinos que forman parte del primer
plano es menor que el umbral de supervivencia.
2.2.Para un pixel de fondo, este pasara a formar parte de los pixeles de
primer plano, si la cantidad de sus vecinos que forman parte del primer

plano es mayor que el umbral de nacimiento.

Cuando se realiza la votacion se considera vecino a todo pixel que se
encuentre dentro de un ortoedro definido por un radio N-dimensional (N=2,3),
centrado en el pixel que se esta analizando y cuya longitud se mide en pixeles.

Las componentes del radio definen las longitudes de los lados del ortoedro, por
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ejemplo un radio r=(r,r,r ), en una imagen 3D, define un ortoedro de lados
(2r,+1)X(2r,+1)x(2r,+1). Luego de realizada la votacion se le ajusta el valor

al pixel en dependencia del resultado de la misma (Ibafez et al., 2005).

Para el correcto funcionamiento de esta tuberia se deben ajustar los siguientes

parametros:

e Radio: define cuéles pixeles se consideran vecinos del pixel en cuestion
(como ya se explicé anteriormente).

e Valor de fondo: especifica el valor que se considerara como fondo en la
imagen binaria que sirve de entrada a la tuberia.

e Valor de primer plano: define el valor que se considerara como primer
plano.

e Umbral de nacimiento: es la cantidad que se considerara a la hora de
decidir si un pixel de fondo pasa a ser de primer plano.

e Umbral de supervivencia: es la cantidad que se considerara a la hora de

decidir si un pixel de primer plano pasa a ser de fondo.

Por dltimo, es necesario destacar que combinando de manera adecuada el
radio y los umbrales se pueden lograr multiples efectos en la segmentacion,
algunos de los cuales son muy utilizados como es el caso de la erosién y la

dilatacion (Ibafez et al., 2005).

2.4.3. Vistas
Las vistas en BrainApp sirven de intermediarias entre las imagenes que estan
siendo usadas por la aplicacion y las visualizaciones que el usuario puede
percibir de las mismas. BrainApp se disefid0 e implementd de manera que
permita multiples vistas, actualmente consta con una sola, definida en la clase

CanonicalSliceView.

Las vistas estan disefiadas para que hereden de la clase View que define el
comportamiento general y para que se puedan agregar tantas como se

necesite, algo muy importante para el desarrollo futuro de BrainApp.
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Como VTK permite visualizar multiples tipos de objetos (im&genes, objetos 3D,
funciones o superficies) estd disefiado con un modelo de visualizacion muy
amplio, que pueda visualizar todos estos tipos de objetos de manera adecuada
y lograr que se integren correctamente. En el modelo de VTK se usan varios
conceptos que sirven como abstraccion en el proceso de visualizacion, de estos
los mas relevantes para la implementacion de BrainApp son (Kitware Inc.,
2006, Schroeder et al., 2002):

e Objetos de datos: son los objetos que sirven como origenes de los datos
que se desean visualizar, estos pueden ser desde imagenes, funciones,
hasta cuerpos.

¢ Objetos de procesamiento: son los objetos encargados de procesar una
imagen para lograr un efecto en su visualizacion. Se denotardn como
filtros de VTK.

e Actores: un actor de VTK es un objeto que contiene los datos que se
deben visualizar, ademas posee una posicion, orientacion, etc. que
definen la forma en que estos se visualizan. En BrainApp la mayoria de
los actores son instancias de vtk.vtkimageActor.

¢ Renderizadores: son los encargados de calcular la forma en que se van a
visualizar los actores, teniendo en cuanta la posicion, luces y la
presencia de otros componentes. Todas las clases de VTK que
representan renderizadores son subclases de vtk.vtkRenderer.

e Ventanas de renderizacion: son las que controlan las porciones de la
pantalla donde se visualizan realmente los datos, estas pueden funcionar
con un mediador que se encarga de manejar la interaccion entre el
usuario y la ventana. Las clases que representan a estas ventanas son
subclases de vtk.vtkRenderWindow Yy los objetos encargados de mediar

en la interaccién son instancias de vtk.vtkRenderWindowlInteractor.

El funcionamiento general de las vistas en BrainApp se implemento de la

siguiente forma: las vistas reciben como entrada una imagen (Image), realizan
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una manipulacion de los datos que estas contienen para lograr un efecto en su
visualizacion y luego devuelven un actor de VTK que representa los datos listos
para ser visualizados. En este contexto se puede describir cada una de las

clases que implementan las vistas de la aplicacion.

View: es la clase base para todas las vistas. Define el comportamiento general.
En ella se especifica que cada vista debe tener una referencia a uno o varios
filtros de VTK que son los que realizan el procesamiento de los datos, ademas
aporta el mecanismo inicial para convertir los datos de itk.Image a un formato
que VTK pueda usar. View también predefine que todas las vistas brindan
como salida un actor de VTK.

CannonicalSliceView: permite obtener una imagen 2D realizando un corte en
una imagen 3D. Esta es la vista mas importante de BrainApp y su verdadera
potencia radica en las multiples formas en que se puede realizar el corte, en el
sentido de cualquiera de los ejes candnicos y con cualquier orientacion. En total
permite 24 combinaciones para realizar un corte. Estos cortes se definen
teniendo en cuenta las direcciones y el sentido de los ejes que quedan como
ejes horizontal y vertical respectivamente en la imagen final, por ejemplo un
corte denotado por YNegX significa que la imagen es cortada por un plano
paralelo al plano XY pero donde el eje horizontal de la imagen obtenida tiene la
direccion del eje Y con sentido positivo mientras que el eje vertical tiene la
direccién del eje X con sentido negativo. La funcionalidad de esta vista se

implemento6 usando el filtro vtk. vtkimageReslice.

Esta vista se usa para mostrar tres cortes perpendiculares dos a dos que
muestran una imagen cortada por los planos candénicos y constituye el

componente fundamental de la visualizacion principal de BrainApp.
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2.4.4. Visualizaciones
Las visualizaciones son las encargadas de mostrar la informacion, previamente
procesada por una vista, en la interfaz gréfica. Las caracteristicas principales de

su disefo e implementacion son las siguientes:

e Contienen las vistas que procesan los datos antes de la visualizacion.

e Controlan los componentes visuales que permiten mostrar los datos en
pantalla: las ventanas de renderizacion y los renderizadores (ver el
epigrafe anterior), asi como los componentes de la interfaz grafica de
usuario necesarios para la visualizacion.

e Proveen la interaccion entre el usuario y la visualizacion de los datos
usando los interactores de VTK.

e Pueden ser compuestas, es decir, una visualizacidn puede constar con

otras a las cuales controla.

La implementacién de BrainApp cuenta con tres clases que representan las

visualizaciones, de las cuales una define el comportamiento general.

Visualization: es la clase base para todas las visualizaciones. Define que todas
tienen al menos una vista, un renderizador, y un interactor. Ademas controlan
una porcién de la interfaz que contiene una ventana de visualizacién y los

componentes visuales necesarios para la interaccion.

SliceVisualization: esta visualizacién se encarga de mostrar un corte de una
imagen 3D usando la vista CannonicalSliceView. Brinda los objetos de
interaccién necesarios para controlar la vista. Permite cambiar los planos de
cortes en la direccién de cualquiera de los planos candnicos, cambiar el punto
donde se realiza el corte y usar cualquier sentido en los ejes de la imagen 2D

mostrada.

ThreePlanesVisualization: muestra tres instancias de SliceVisualization que
representan cortes de la imagen 3D que se recibe como entrada. Los cortes

estan sincronizados para que al hacer clic en un punto de la imagen en alguno
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de ellos los demas muestren también ese punto, independientemente del plano
de corte que estos estén usando. Ademas, esta visualizacibn muestra las
coordenadas donde se hizo clic y el valor de la intensidad en el punto
seleccionado. Por defecto ThreePlanesVisualization muestra tres cortes
perpendiculares dos a dos aunque este comportamiento no es fijo y el usuario
lo puede configurar segun sus necesidades. Esta visualizacion es el
componente visual principal de BrainApp porque brinda la informacion
necesaria para configurar los parametros de los filtros en el proceso de

segmentacion.

2.5. Procesamiento de las imagenes en BrainApp

Ya se ha especificado que las tuberias son las encargadas del procesamiento
en BrainApp pero ¢como se logra obtener una segmentacion del tumor?, ¢de
qgqué forma se deben conectar las tuberias para realizar el procesamiento

deseado?

Para responder a estas interrogantes se debe explicar mejor la implementacién

del procesamiento con las tuberias en BrainApp.

El nombre tuberia surge porque los objetos encargados de procesar las
imagenes deben comportarse de una forma peculiar, que asemeja el
funcionamiento de una tuberia; es decir, deben ser capaces de interconectarse
de manera que cuando dos de ellos se conecten la salida del primero sirva de
entrada al segundo. Estos objetos interconectados entre si, uno detras del otro,
funcionan como una tuberia por donde entra la imagen original y va pasando
desde un objeto a otro a medida que cada uno de ellos la modifica segun el
objetivo para el que fueron programados. Asi al terminar el procesamiento (a la
salida de la tuberia) se tiene una imagen que muestra el resultado deseado que

puede ser una segmentacion u otro efecto.

BrainApp se implementd de manera que el procesamiento de la imagen

siempre empieza con la tuberia CastPipe para cambiar el tipo de pixel de la
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imagen hacia tipo float (ya que con este tipo de dato funcionan las demas
tuberias), igualmente al final se conecta otro CastPipe para devolver una
imagen con tipo de pixel unsigned char. Entre estas dos tuberias se encuentra
la tuberia de suavizado, las dos tuberias de segmentacién y la de refinamiento,

en el mismo orden de la Tabla 2.

Convetir la
imagen a tipo de
pixel float usando
CastPipe

Suavizar
usando
SmoothPipe

. Se suaviza
laimagen?

No

Segmentar usando
ConfidenceConnectedPipe

;. Se segmenta
por rangos de
intensidades la
imagen?

Segmentar
usando
SegmentPipe

¢ Se segmenta
estdisticamente
la imagen?

Convetir la imagen
a tipo de pixel
unsigned char

usando CastPipe

:Se refina la
segmentacion?

No
' Refinar usando
VotingPipe

Figura 16. Diagrama de actividad para el procesamiento de la imagen.

En la implementacion se tuvo en cuenta brindarle al usuario la posibilidad de
configurar el procesamiento especificando cuéles tuberias desea usar entre la
tuberia inicial y la final, ajustando los parametros de cada una de ellas. En
dependencia de las tuberias que el usuario configure, se instancian los objetos
necesarios y se realizan las conexiones oportunas para asi formar una tuberia
que conforme el procesamiento general. Luego, cuando el usuario decida,

puede ejecutar el procesamiento y observar los resultados obtenidos.

El disefio de BrainApp, con el método de division del proceso en unidades mas
pequefas, permite ir conectando los filtros que se deseen al ir agregando poco
a poco tuberias al procesamiento (Figura 16, elaborada por el autor). Por
ejemplo en un caso tipico el usuario comienza cargando una imagen que se
debe suavizar para mejorar su visualizacion, aqui se usa el filtro de suavizado

(a través de una instancia interna de SmoothPipe), es probable que tenga que
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ejecutarlo varias veces variando la configuracion de los pardmetros hasta que
obtenga el resultado deseado. Después agrega una de las tuberias capaces de
realizar la segmentacion (SegmentPipe o ConfidenceConnectedPipe) las
cuales debe configurar y probablemente ejecutar varias veces. Al final, es
posible que necesite refinar la segmentacion usando VotingPipe. Todo esto lo
puede realizar el usuario de BrainApp porque internamente en cada uno de
estos pasos se implemento la funcionalidad que permite que la aplicacion se
encargue de crear y manejar los objetos necesarios para el procesamiento y la

interconexién de los mismos con la configuracion definida por el usuario.

No obstante, donde realmente se evidencia la potencia del método planteado es
en el nivel de adaptabilidad del procesamiento a las necesidades del proceso.
Es decir, cuando el usuario decide que el resultado del filtro de suavizado es el
correcto, al agregar la tuberia encargada de la segmentacion, esta se conecta
con la de suavizado y como ya estaba calculado el resultado del filtro anterior el
procesamiento simplemente continla desde donde se quedd (sin necesidad de
recalcular los datos). Esto mismo ocurre luego si conecta la tuberia de
refinamiento. También es posible configurar todas las tuberias y ejecutar el
procesamiento completamente o se puede desconectar una tuberia (luego de
haber calculado un primer resultado) porque no es necesario ese paso para
lograr un resultado 6ptimo. Todo esto se puede hacer en BrainApp de una
manera eficiente gracias a la forma en que se implementé el procesamiento con
las tuberias que permite conservar los datos anteriores al punto del
procesamiento que se cambi6 (desconexién de una tuberia) y solo recalcula los
datos que dependen del punto cambiado. Este mecanismo brinda un alto grado
de rendimiento que el usuario percibe en la rapidez con que ejecuta la

aplicacion.

Para garantizar la completa reproducibilidad del procesamiento, se implementé
un mecanismo para guardar el estado de la configuracion de los filtros y para

cargar uno previamente guardado. Asi, si se tiene el fichero que contiene la
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configuracion de las tuberias, cualquier usuario puede cargar los parametros vy,
usando la imagen original, ejecutar el procesamiento, de esta forma se
garantiza que el resultado sera siempre el mismo. Esto afiade reproducibilidad

al trabajo con BrainApp.

2.6. Manejo de los datos en BrainApp
La forma en que BrainApp maneja los datos y configuraciones se disef6
pensando que pueda ser extendido o refactorizado. Se implementd un disefio
gue permite extender la aplicacion en futuras versiones para que trabaje con
multiples documentos, es decir en un ambiente MDI (siglas en inglés para
Interfaz de Mdltiples Documentos), donde el usuario pueda tener cargado
diferentes estudios que no estén relacionados entre si (documentos), cada uno
con varias imagenes y sus propias configuraciones de las tuberias, sin la
necesidad de abrir dos instancias de BrainApp. En la version actual solo se

soporta un documento por aplicacion.

La manera en que se concibieron e implementaron los distintos niveles de

agrupamiento de datos en BrainApp fue la siguiente:

e La clase Application: agrupa los mecanismos de acceso a todos los
componentes necesarios para el correcto funcionamiento de la
aplicacion. Solo contiene métodos de clase (un tipo de método estatico
de Python) y est4 implementada para que sélo exista una instancia de la
misma (patron Singleton Gamma et al., 2003). Con ella se pueden
acceder a todos los documentos de la aplicacion, asi como a las
imagenes cargadas y a las tuberias con sus respectivas configuraciones.
Es la uUnica clase que TODOS los componentes pueden usar para
acceder a los datos, incluyendo al propio documento. Brinda un método
gue devuelve el documento actual que esta usando la aplicacion.

e La clase Document: encargada de modelar el documento que aisla los
datos del estudio que el usuario esta realizando de otras posibles

instancias. Contiene una lista con todas las imagenes cargadas por la
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aplicacion (para un estudio especifico) y mantiene las instancias de las
tuberias que se usan en el procesamiento con sus respectivas
configuraciones. Aqui se brindan métodos de acceso y manipulacion a
las imagenes y tuberias. Esta es la clase que realmente contiene todos

los datos necesarios para un procesamiento especifico de las imagenes.

2.7. Calculo del volumen y dimensiones del tumor

segmentado

En BrainApp se implementaron algoritmos que permiten calcular el volumen de

la segmentacion realizada y ademas obtener las dimensiones principales de la

misma en cada uno de los ejes (ver Anexo 2).

El algoritmo para calcular el volumen funciona de la siguiente forma:

1.
2.

Inicializar el contador de los pixeles de la segmentacién en cero.

Para cada uno de los pixeles de la imagen:

2.1.Si el pixel es de primer plano incrementar el contador en 1

2.2.Si el pixel es de fondo continuar.

Al finalizar, multiplicar el valor del contador por los tres valores de
espaciado en los voxeles de la imagen y retornar el resultado obtenido como

valor para el volumen de la segmentacion.

Para obtener las dimensiones principales en cada uno de los ejes se elaboro e

implementd el siguiente algoritmo:

1.
2.

Escoger uno de los ejes X, Y 0 Z, al cual se le calcularan los datos.
Inicializar la longitud maxima del eje seleccionado en cero.

Inicializar los indices de inicio y fin del segmento de longitud maxima en
cero.

Seleccionar un eje diferente (del ya seleccionado) para realizar los cortes de
la imagen de forma que sean perpendiculares a este nuevo eje.

Para cada uno de estos cortes recorrer las rectas definidas por la direccion

del eje seleccionado en el paso 1, y para cada una de estas rectas:
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5.1.Inicializar el contador de pixeles consecutivos en cero.
5.2.Inicializar el indice de inicio del contador en cero.
5.3.Para cada pixel de la recta actual:
5.3.1. Si el pixel es de primer plano:
5.3.1.1. En caso de que el contador sea cero hacer inicio del
contador igual al indice del pixel actual.
5.3.1.2. Incrementar el contador.
5.3.2. Si el pixel es de fondo:
5.3.2.1. En caso de que el contador tenga un valor mayor que el de
la longitud méaxima:
5.3.2.1.1.  Actualizar la longitud maxima al valor del contador.
5.3.2.1.2.  Actualizar el inicio de la longitud maxima con el
indice almacenado en inicio del contador.
5.3.2.1.3.  Actualizar el fin de la longitud maxima con el indice
del pixel actual.
5.3.2.2. Hacer cero el contador.

6. Multiplicar el valor de la longitud maxima calculada por el valor del
espaciado de los voxeles de la imagen en la direccion del eje seleccionado
en el paso 1.

7. Retornar el resultado anterior como longitud maxima de la segmentacion en
la direccion del eje seleccionado y retornar los indices de inicio y fin del

segmento que presenta la longitud maxima.

Al terminar de ejecutar este algoritmo se tendra la longitud maxima de la
segmentacion en la direccion del eje seleccionado inicialmente. También se

obtiene el indice de inicio y fin del segmento que representa esta longitud.

2.8. Interfaz gréafica de BrainApp
Para lograr que la herramienta propuesta fuera util y comoda de usar se disefio
una interfaz grafica que tuviera en cuenta los criterios sefialados en el epigrafe

1.6.2. De forma abstracta se propone una interfaz como la mostrada en la
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Figura 17 para facilitarle al usuario la configuracién y uso de las tuberias que

procesan la imagen en funcion de obtener la segmentacion del tumor.

En el disefio mostrado se observan varios recuadros denotados por letras, sus

funciones se explican a continuacion.

———J—J]—1 =o)X
A
D E F
B
C G H I

Figura 17. Disefio de la interfaz gréfica de BrainApp.

A: tiene como propdésito mostrar una lista que especifique todas las
imagenes gue se han cargado en la aplicacion.

B: muestra las propiedades de la imagen que se decidi6 procesar,
ademas permite editar algunas de ellas.

C: muestra los valores de los pardmetros para los filtros del
procesamiento y permite la configuracion de los mismos.

D, E, F: muestran los tres cortes de la imagen original que se esta
procesando (sin cambios). Estos recuadros funcionan en conjunto como
parte de la \visualizacion principal (que es instancia de
ThreePlanesVisualization) para la imagen seleccionada en A.

G, H, I: estos recuadros son analogos a los tres anteriores, sélo que
muestran los cortes de la imagen que resulta del procesamiento
realizado sobre la imagen seleccionada. Aqui se visualizara la
segmentacion final u otro resultado que se obtenga dada la configuracion

de los filtros especificada en C.
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Con este disefio se pretende lograr que el usuario tenga el control total sobre el
procesamiento y como se realiza, permitiendo la visualizacion de cada etapa en
conjunto con la imagen original. Asi el usuario puede realizar una comparacion

y corregir los errores encontrados.

La interfaz grafica también posee dialogos para calcular/mostrar el volumen y
las dimensiones principales del tumor, asi como para guardar/cargar la

configuracion de las tuberias y las imagenes.

En la implementacion de la interfaz se concibieron las siguientes clases

controladoras (paquete controller):

e ImagelLoader, ImageSaver: se encargan de la carga/salva de imagenes
3D.

e SeriesLoader: se encarga de la carga de series de imagenes 2D.

e ConfigurationManager: carga/salva la configuracion de las tuberias.

e InterfaceRunner: inicializa la configuracion de la aplicacion de Qt que
maneja la interfaz grafica.

e MainWindow: es la clase encargada de la interconexion de todos los
componentes y del control sobre el procesamiento.

e SegmentationData: muestra los datos de la segmentacion y brinda al
usuario la posibilidad de ejecutar los algoritmos de célculo del volumen y
dimensiones, asi como guardar los resultados en un fichero.

e FiltersUiSync: permite al usuario configurar las tuberias y controla los
componentes que visualizan la configuracion.

e ImageUiSync: maneja los componentes encargados de mostrar las
propiedades de las imagenes, permite al usuario editar algunas.

e WaitProcess: se encarga de mostrar un dialogo que informa al usuario

el avance del procesamiento que esta realizando la aplicacion.
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Para la implementacion de la apariencia visual y el manejo de sus componentes
(botones, menus, etiquetas, etc.) se implementaron las clases del paquete view

gue se detallan a continuacién

e ImagelLoaderDialog: representa el didlogo encargado de cargar
imagenes 3D.

e ImageSaverDialog: representa el dialogo para guardar imagenes.

e SeriesLoaderDialog: representa el didlogo de carga de series de
imagenes 2D.

e WaitDialog: representa el didlogo de espera que muestra informacion
del avance del procesamiento.

e MainWindowWidget: representa la ventana principal con todos sus
componentes (incluyendo las ventanas flotantes).

e SliceVisualizationWidget: representa la parte visual de la clase
CannonicalSliceVisualization.

e ThreePlanesWidget: representa la parte visual de

ThreePlanesVisualization.

2.9. Validacién de resultados de la aplicacion

Para comprobar la calidad de los resultados obtenidos con la herramienta que
se propone en la presente investigacion, se realizaron varias pruebas divididas
en dos grupos. En el primer grupo de pruebas se utilizaron nueve imagenes
IRM de tumores a las cuales se les realizé una segmentaciéon semiautomatica
con la nueva aplicacion, los resultados se compararon con segmentaciones
manuales aplicando las métricas definidas en 1.6.5 y utilizando el software

VALMET (Gerig et al., 2001) para el calculo de las mismas.

Los dos métodos de segmentacion semiautomatica realizados, cuyos

resultados se comparan en la Tabla 3, son:

1. Segmentacion semiautomatica sobre la imagen original.

2. Segmentacion semiautomatica sobre la imagen suavizada.
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En ambos casos se utilizo el filtro segmentador (no estadistico) para el proceso
de segmentacion. Para suavizar la imagen se utilizo el filtro de suavizado que
los dos métodos se realizd

brinda BrainApp. Todo el proceso de

completamente con BrainApp.

En la Tabla 3 se muestran los valores que resultan al aplicar las métricas de

comparacion entre los resultados obtenidos con los dos métodos
semiautométicos y las segmentaciones manuales. Se observa que no existe
una supremacia de uno de los métodos segun el “Coeficiente de Similitud de
Dice”, con ambos se alcanzan resultados catalogados como buenos segun la
literatura consultada (ver epigrafe 1.6.5) ya que solo en dos casos estan por

debajo de 0.8 y como promedio general se obtiene el valor 0.81805.

Tabla 3. Comparacion de similitud entre las segmentaciones manuales y las
obtenidas usando BrainApp.

Segmentacion Hausdorff Hausdorff
semiautomatica DSC inside outside
Casol Normal | 0.855233 | 0.724925 19.244682
Suavizada | 0.813498 | 1.027511 19.553579
Caso2 Normal | 0.914506 | 0.850309 4.104105
Suavizada | 0.91335 | 0.833362 4,117365
Caso3 Normal | 0.871574 | 1.093121 16.951918
Suavizada | 0.8809 0.714552 16.971914
Caso4 Normal | 0.728943 | 0.999906 0.9375
Suavizada | 0.722094 | 1.0141 0.92892
Caso5 Normal | 0.874289 | 0.450451 0.9375
Suavizada | 0.874289 | 0.450451 0.9375
Caso6 Normal | 0.677119 | 1.071931 2.093842
Suavizada | 0.678239 | 1.011307 2.125935
Caso7 Normal | 0.809821 | 0.298491 6.029385
Suavizada | 0.810981 | 0.285768 6.193849
Caso8 Normal | 0.82231 | 1.343587 2.43984
Suavizada | 0.812387 | 1.989521 2.503953
Caso9 Normal | 0.83923 | 0.283802 10.29485
Suavizada | 0.826099 | 0.214574 10.293857
Promedios Normal | 0.82145 | 0.79072 7.00374
Suavizada | 0.81465 | 0.83791 7.06965
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La distancia de Hausdorff también demuestra que hay igualdad y en el caso
particular de Hausdorff-inside se obtienen muy buenos resultados con valores
como promedio menores que 1 mm, lo cual segun la literatura es un resultado
bueno (Prastawa, 2007).

La paridad en los resultados viene dada principalmente porque las
caracteristicas del procesamiento de las imagenes de tumores es muy variable
en dependencia de la imagen, es decir no se puede afirmar a priori que siempre
es mejor suavizar la imagen antes de segmentarla, aunque hay casos donde
este paso resulta imprescindible para el correcto crecimiento de la region
(Figura 18).

En el segundo grupo de pruebas se compararon las medidas planas (ancho y

alto) de cinco tumores.

Los resultados mostrados en la Tabla 4 (columna: Medidas semiautomaticas)
se obtuvieron a partir de segmentaciones realizadas con BrainApp. Los datos
se calcularon usando el algoritmo implementado en la aplicacion que posibilita

obtener las medidas principales del tumor.

Las medidas manuales fueron obtenidas con Imagis, un software que posibilita
realizar mediciones de longitudes de segmentos dentro de una imagen. Para
obtener el resultado, el especialista traza dos segmentos que representen los
diametros principales del tumor y el software calcula la longitud de acuerdo al

especiado de los pixeles en la imagen.

En la Tabla 4 se observan diferencias entre las medidas manuales y
semiautomaticas, una de las razones de que esto ocurra es el hecho de que las
segmentaciones realizadas con la aplicacion no son muy precisas en los bordes
del tumor, debido a las dificultades inherentes al proceso como los bordes
difusos (epigrafe 1.5.3), esto provoca los milimetros de diferencia que se

observan en la comparacion de los resultados.
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Tabla 4. Comparacién de las medidas planas.

Medidas Medidas

Dimensioén manuales semiautomaticas
Casol | Ancho 26.07 mm 29.65 mm
Alto 26.45 mm 26.05 mm
Caso?2 | Ancho 25.09 mm 26.37 mm
Alto 21.45 mm 21.97 mm
Caso3 | Ancho 25.49 mm 23.93 mm
Alto 14.57 mm 16.07 mm
Caso4 | Ancho 30.02 mm 31.92 mm
Alto 16.11 mm 15.21 mm
Caso5 | Ancho 35.12 mm 36.25 mm
Alto 24.58 mm 22.98 mm

A pesar de que la diferencia en milimetros parece significativa se debe
puntualizar que el espaciado promedio de los pixeles en los cortes principales
de las imagenes de prueba era de 1.0 mm, es decir que por cada milimetro de
diferencia en las mediciones, existe una diferencia real entre las

segmentaciones de solo un pixel.

Figura 18. Efecto del uso del filtro suavizador: (a)
segmentacion luego de suavizar, (b) segmentacion
sin suavizar.

Como consecuencia del uso de la aplicacion al realizar las pruebas
anteriormente descritas se constatd que para los tumores cuya visualizacion se
obtuvo sin la utilizacion de contrastante resulta importante el uso de la técnica
de suavizado en el método de segmentacién, pues de lo contrario se observan
efectos como el de la Figura 18. Esta caracteristica se debe principalmente a
qgue el rango de intensidades de los pixeles pertenecientes al tumor en las
imagenes sin contrastante es relativamente estrecho y con pequefas

variaciones en el interior del cuerpo del tumor.
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En el Anexo 3 se incluyen imdgenes que grafican dos segmentaciones

semiautométicas comparadas con sendas segmentaciones manuales.

2.10. Conclusiones parciales

En el disefio de BrainApp se tuvo en cuenta su posible desarrollo futuro, por lo
que se implementd de manera que pueda ser extendida y mejorada, cambiando

0 agregando nuevos componentes.

El procesamiento en BrainApp se implementd siguiendo una estrategia que
permite dividirlo en pequefias unidades que se pueden interconectar o
desconectar para ajustarlas al procesamiento deseado de manera que se
puedan reutilizar resultados ya calculados y que solo se recalculen los
resultados que dependen de datos que hayan sido modificados. Todo este

mecanismo aumenta la eficiencia y el rendimiento general de BrainApp.

La interfaz grafica de BrainApp se disefi6 e implemento teniendo en cuenta los
requerimientos del proceso de segmentacion y de manera que brinde la mayor
cantidad de facilidades posibles al usuario, para lograr una conjugacion

armonica entre el proceso computacional y la experiencia del especialista.

Las validaciones realizadas a las segmentaciones obtenidas con la aplicacion,
comparadas con las realizadas manualmente, arrojaron un grado de similitud
catalogado como bueno, con valores promedios por encima de 0.8. Las
validaciones de los céalculos de las dimensiones principales del tumor también

mostraron resultados alentadores.
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CAPITULO IlIl. MANUAL DE USUARIO DE
BRAINAPP

En el presente capitulo se describirdA cdmo trabajar con BrainApp, la

informacion que se expone es la siguiente:

¢ Requisitos e instalacion de la aplicacion.

e Descripcion de la ventana principal, menus, ventanas flotantes y barra de
herramientas de la aplicacion.

e Descripcion de las visualizaciones de las imagenes.

e Mecanismos de configuracion del procesamiento y obtencion de los

datos asociados a las segmentaciones.

3.1. Introduccidn

BrainApp es una herramienta para obtener la segmentacién de un tumor
cerebral de manera semiautomatica usando Imagenes de Resonancia
Magnética. Esta especialmente disefiada para servir de apoyo al especialista en
la labor de segmentacion y cuenta con una interfaz grafica de cdmodo uso con

un conjunto de herramientas muy utiles. La versién actual del software es la 0.1.

3.2. Instalacion y requisitos del sistema
BrainApp no necesita ser instalado, basta con copiar los archivos del cédigo
fuente de la carpeta BrainApp hacia donde se desee ubicar la aplicacion. Esta
herramienta puede ser utilizada desde cualquiera de los siguientes sistemas
operativos: Windows9x/NT/XP/Vista/7, Linux, MacOS X; y solo necesita que se
halla instalado la version 2.6 o posterior del intérprete de Python, junto con la
distribucion de PyQt version 4.6 o posterior, la biblioteca para Python de VTK

version 5.6 y la de ITK version 3.16.

3.3. Ventana principal

Al abrir BrainApp se muestra la ventana principal de la aplicacion (Figura 19).

62




CAPITULO IIIl. MANUAL DE USUARIO DE BRAINAPP
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Figura 19. Ventana principal de BrainApp.

Componentes de la ventana principal de BrainApp:

Barra de herramientas.

Lista de imagenes cargadas por la aplicacion.

Propiedades de la imagen seleccionada en la lista de imagenes.
Configuracion de los filtros del procesamiento

Visualizacion principal de la imagen a procesar.

Visualizacion del resultado del procesamiento.

N o gk~ wbd e

Boton que ejecuta el procesamiento (atajo de teclado: Ctrl+F5).

3.3.1. Menus de BrainApp

BrainApp tiene tres menus: Archivo, Ver y Ayuda (Figura 20).
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[ Archive | Ver
Cargar imagen... Ctrl+L Barra de herramientas Ctrl+T .-z-. Ayuda de BrainApp F1
C .., Ctrl+Shift+L =
L'-; L =it *4 | Imadgenes cargadas Ctrl+1 = Acerca de...
1 Guardar i Ctrl+5 = —
g buardarimagen m Propiedades de la imagen Ctrl+P
Guardar configuracign... Filtros del proceso Ctrl+F
Cargar configuracidn...
Sl e R ks Datos de la segmentacidn Ctrl+D
(L) Salir Ctrl+Q
Figura 20. Menus de BrainApp.
Tabla 5. Descripcién del menu Archivo
Accion Descripcién

Cargar imagen...

cargar imagenes volumétricas

Cargar serie...

cargar series de imagenes

Guardar imagen...

guardar la imagen resultado del procesamiento

Guardar configuraciéon

guardar la configuracion de los filtros del

procesamiento

Cargar configuracion

cargar la configuracion de los filtros del procesamiento

Salir

cerrar BrainApp

Tabla 6. Descripcion del mena Ver.

Accion

Descripcién

Barra de herramientas

mostrar la barra de herramientas

Iméagenes cargadas

cargar imagenes volumétricas

Propiedades de |la
imagen

cargar series de imagenes

Filtros del proceso

guardar la imagen resultado del procesamiento

Datos de la
segmentacion

guardar la configuracion de los filtros del

procesamiento

Tabla 7. Descripcion del mend Ayuda

Accidn

Descripcién

Ayuda de BrainApp

mostrar la ayuda de la aplicacién

Acerca de...

mostrar informacién sobre BrainApp

3.3.2. Barra de herramientas de BrainApp

Para facilitar el uso de BrainApp, esta aplicacion tiene una barra de

herramientas (Figura 21) que permite acceder a las opciones mas importantes
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con solo un clic. La barra se puede mostrar u ocultar a través de Ver — Barra de

herramientas.

1 2 3 4 5 —&——F—8 g
B (-

e

Figura 21. Barra de herramientas.

Esta barra muestra los siguientes botones:

Cargar una imagen 3D.

Cargar una serie de imagenes.

Guardar la imagen que resulta del procesamiento.

Cargar una configuracion del procesamiento desde un fichero.
Guardar la configuracion actual del procesamiento hacia un fichero.
Mostrar/Ocultar la lista de imagenes cargadas.

Mostrar/Ocultar las propiedades de las imagenes.

Mostrar/Ocultar la configuracion del procesamiento.

© 0o N o g A~ wDdPRE

Mostrar/Ocultar los datos de la segmentacion.

3.4. Cargade imagenes

BrainApp soporta el trabajo con imagenes en escala de grises para los
siguientes formatos: BMP, JPG, TIF, PNG, DICOM y RAW. No soporta

imagenes a color.
Para cargar imagenes en BrainApp existen dos opciones:

1. Cargar una imagen 3D.

2. Cargar una serie de imagenes 2D que conformen un volumen.

La primera opcidn se utiliza mediante el siguiente dialogo al cual se accede por

el menu Archivo — Cargar Imagen... (Figura 22).
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r_"E_ Cargar imagen 3D [ ? &11
Ficherao: [| & ][ 2 l
Formato
Tipo de pixel [ﬂoat = S ]
4 Imagen Raw

Anchi: [25-5 }%] Alto: [25-5 |$l Profundidad:
| OOK || XCanceI |

Figura 22. Dialogo para cargar imagenes volumétricas.

b

Los elementos de este diadlogo son:

1. Nombre del fichero que contiene la imagen.
Botdn para seleccionar el fichero manualmente.

3. Seleccion del tipo de pixel de la imagen. Esta opcion deberia obviarse
para el caso de imagenes con formatos JPG, TIF, BMP, PNG o DICOM;
donde si es indispensable esta opcion es en el caso de imagenes RAW.

4. Esta casilla se debe marcar en el caso de que se desee cargar una

imagen RAW para especificar el ancho, alto y profundidad de la misma.

-

% Cargar serie de imdgenes Iilﬂ_hj

Fichero: || * | (]

Serie de nombres

i Fin

Use el comodin %d donde desee poner los nimeros de |z serie

Formato

Tipo de pixel [ﬂoat S ]

Imagen Raw

Ancho: E Alto: E
[ ODK H XCam:el l
b

Figura 23. Dialogo para cargar series de imagenes.
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En el caso de la carga de series de imagenes se utiliza el dialogo mostrado en
la Figura 23, accesible desde Archivo — Cargar serie.... Este dialogo contiene

elementos analogos al anterior, con las siguientes diferencias:

1. El nombre del fichero debe contener el comodin %d en el lugar donde se
deben sustituir los numeros de la serie de imagenes. Por ejemplo para
cargar las imagenes “file1.bmp”, “file2.bmp” y “file3.bmp” se debe usar el
nombre “file%d.bmp”.

2. Numero inicial en la numeraciéon de los ficheros que conforman la serie
de imagenes.

3. Numero final en la numeracioén de los ficheros que conforman la serie de

imagenes.

3.4.1. Listade imagenes cargadas
Las imagenes que estan cargadas en BrainApp se muestran en la ventana
flotante “Imagenes cargadas” (Figura 24), que tiene los siguientes

componentes:

1. Lista de las imagenes que se encuentran cargadas en BrainApp.
2. Boton que permite visualizar la imagen seleccionada o actualizarla en

caso de que se hayan cambiado algunas de sus propiedades (atajo de

teclado: F5).
Imagenes cargadas @
126_10 L

&) Usar/Actualizar esta imagen 2

Figura 24. Ventana flotante "Imagenes cargadas".
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3.4.2. Modificacion de las propiedades de las imagenes

La ventana flotante “Propiedades de la imagen” (accesible desde Ver —

Propiedades de la imagen) sirve para modificar algunas propiedades de las

imagenes cargadas en BrainApp. Esta ventana, al seleccionar una imagen en

la ventana flotante “Imagenes cargadas”, muestra las siguientes propiedades de

dicha imagen (Figura 25).

1.

N

© N o O b~ W

Id: identificador interno para la imagen.

Nombre: nombre de la imagen (este es el que se muestra en la lista de

imagenes cargadas).

Formato: formato de la imagen original.

Fichero: fichero desde el cual se cargoé la imagen.

Dimensioén: dimension de la imagen (2D o 3D).

Tipo de pixel: pixel interno usado por BrainApp.

Tamafio: dimensiones de la imagen (ancho, alto, profundidad).

Espaciado: espaciado de los voxeles de la imagen en cada uno de los

(=]

ejes (X, Y, Z).
Propiedades de la imagen
Propiedad Valor
Id 2
Mombre 126 10
Formato JIF
Fichero Os126_10.4F
Dirnensién 3
Tipo de Pixel <itkCType unsigned char=
= Tamario [256, 256, 60]
Ancho 256
Alto 256
Profundidad 60
—| Espaciado [1.0,1.0,1.0]
X 1.0
¥ 1.0
Zz 1.0

Figura 25. Ventana flotante "Propiedades de la imagen".
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De todas estas propiedades sélo se pueden editar la que representa el nombre
de la imagen y las que muestran el espaciado.

3.5. Visualizaciones de las imagenes

Las visualizaciones en la ventana principal de BrainApp, tanto la de la imagen
original como la del resultado del procesamiento, muestran tres cortes de la
imagen que grafican. Cada uno de estos cortes se puede configurar y por
defecto estan inicializados de manera que sean perpendiculares dos a dos.
Ademas pueden tener un punto seleccionado que se mantiene sincronizado

entre los tres.

128,73, 14):66 (128,73,14):66
Y X Z (YIX )Y (X)
s - 14 1 73 e— 1128

Figura 26. Visualizacién de una imagen.

Los elementos que permiten configurar los cortes se describen a continuacion
(Figura 27).

Figura 27. Visualizacién de un corte.
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. Casilla que invierte el eje utilizado (marcada: invertido, sin marcar:

normal).
Eje que no se puede utilizar (pues se esta usando en la otra direccion, en

el caso de la imagen de ejemplo se usa en la direccion horizontal).

3. Eje en uso en esta direccion (vertical en la imagen de ejemplo).

Eje que se puede usar en esta direccion.

5. Selector del corte para el plano definido por los ejes (en el ejemplo: el

corte 14).
Coordenadas y valor del punto seleccionado (marcado por las lineas

amarillas).

Ademas de estos elementos también es posible interactuar directamente con la

imagen mostrada en la visualizacion de la siguiente forma:

Ctrl + Clic Izq. sostenido: rota la imagen.
Shift + Clic Izq. sostenido: mueve la imagen.
Rueda del raton arriba: aumenta zoom.

Rueda del raton abajo: disminuye zoom.

3.6. Procesamiento de iméagenes y configuracion de los

filtros

Para la configuracién del procesamiento con BrainApp se usa la ventana

flotante “Filtros del proceso” que permite especificar cuales filtros se desean

utilizar y editar los parametros para cada uno de ellos. Esta ventana es

accesible a través de Ver - Filtros del proceso.

En la Figura 28 se muestran los elementos de esta ventana flotante:

1.

Selector de uso del filtro: especifica si se usara el filtro en el

procesamiento (marcado, se usa en el procesamiento; desmarcado, no)

. Parametros de los filtros: muestra todos los parametros configurables de

los filtros.
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3. Valores de los parametros: muestran los valores de los parametros de los

filtros y ademas permiten la edicion de los mismos.

Filtros del proceso @
Filtro Valor
1 « Suavizador i[5, 0.0625, 3.0]
| I ———" Iteraciones 5 —_ ]
2==H Paso de tiempo 0.0625 P33
[T Conductancia 3.0 T
= |+ Segrmentador
-t Semilla [0,0,0]
X 0
N 0
z 0
Minirma 0.0
Maximo 255.0
Relleno 255.0
= || Segmentador estadistico
-t Semilla [0,0,0]
X 0
N 0
z 0
Radio inicial 1
Multiplicador 25
Relleno 255.0
lteraciones 4
=} % Votacion
-l Radio [1,1,1]
X 1
A 1
z 1
Fondo 0.0
Mascara 255.0
Supervivencia 1
Macimiento 1

Figura 28. Ventana flotante "Filtros del proceso".

Los filtros de BrainApp funcionan de la siguiente forma.

Suavizador: realiza una difusion anisotropica en la imagen que preserva los
limites entre las regiones (transiciones claro-oscuro), con una buena
sensibilidad al contraste. Es un filtro iterativo que necesita para su correcto

funcionamiento el ajuste de varios parametros que definen la ecuacion

71



CAPITULO IIIl. MANUAL DE USUARIO DE BRAINAPP

modificada de difusion de curvatura basada en la definicion de la ecuacion de

difusion anisotropica de Perona-Malik (Perona and Malik, 1990).

Segmentador: en cada iteracion el filtro analiza los pixeles vecinos de la region
actual (los que comparten al menos un vértice con algun pixel ya incluido en la
misma) y, si sus valores estan dentro del rango de intensidades validas, estos
pixeles pasan a formar parte de la region para la nueva iteracion. Cuando haya
una iteracibn que no agregue pixeles a la region se da por concluido el
procesamiento. El rango de intensidades validas se define por un umbral
maximo y minimo. La region inicial del procesamiento viene dada por un pixel
de la imagen que sirve como semilla. El resultado del procesamiento es una
regién que se muestra en forma de mascara donde los pixeles que forman parte
de la segmentacion tienen el valor de relleno especificado y los demas pixeles

tienen valor cero.

Segmentador estadistico: para cada iteracion calcula la varianza y la media
de los valores de los pixeles ya incluidos en la regién, luego todos los pixeles
vecinos a la regién que tengan una intensidad comprendida en el intervalo
(definido por la una vecindad de la media con radio igual al valor de la varianza
por un multiplicador) se incluyen en la region para la proxima iteracion. El
proceso finaliza luego de un nimero predefinido de iteraciones. Para comenzar
este filtro necesita un pixel inicial que sirva como semilla y un radio que se usa
para saber cuantos vecinos de la semilla se deben utilizar al calcular la varianza
y media de la primera iteracion. El resultado se obtiene en forma de mascara
donde los pixeles pertenecientes a la segmentacion se muestran con el valor de

relleno especificado y los demas tendran valor cero.

Filtro de Votacion: lo que hace es realizar una votacion para cada pixel de la
imagen de entrada con vistas a decidir si este pasa a formar parte del primer
plano o si se considerara un pixel de fondo. Para el proceso de votacion el filtro
cuenta los pixeles vecinos a la region que son de primer plano. Cuando se

realiza la votacion se considera vecino a todo pixel que se encuentre dentro de
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un ortoedro definido por un radio N-dimensional (N=2,3), centrado en el pixel
que se esta analizando. Las componentes del radio definen las longitudes de
los lados del ortoedro (medidos en pixeles), por ejemplo un radio r = (r,r,r,),
en una imagen 3D, define un ortoedro de lados (2r +1)x(2r,+1)x(2r +1).
Luego de realizada la votacion se le ajusta el valor al pixel en cuestion en

dependencia del resultado de la misma.

Para cada filtro de BrainApp (Figura 28) en la ventana de configuracion del
procesamiento se muestran los parametros de configuracion, de los cuales se

presenta un resumen en las siguientes tablas.

Tabla 8. Parametros de configuracidn del filtro de suavizado.

Parametro Significado

lteraciones Cantidad de iteraciones del filtro.

Paso de tiempo | Influye en el refinamiento de la imagen y en el rendimiento del
filtro, se recomiendan valores menores a 0.0625.

Conductancia Influye en la precision de los limites entre las regiones presentes
en la imagen, entre mas pequefio mas preciso. Se recomiendan
valores entre 0.5y 3.0.

Tabla 9. Parametros de configuracion del filtro segmentador.

Pardmetro Sig_]nificado

Semilla Es el pixel inicial usado como semilla, en las sub-propiedades X,
Y, Z se deben especificar las coordenadas del mismo.

Méaximo Umbral maximo a tener en cuenta a la hora de obtener la regiéon
de la segmentacion.

Minimo Umbral minimo tener en cuenta a la hora de obtener la region de
la segmentacion.

Relleno Valor de sustitucion para los pixeles de la region segmentada.

Tabla 10. Parametros de configuracién del filtro segmentador estadistico.

Parametro Significado

Semilla Es el pixel inicial usado como semilla, en las sub-propiedades X,
Y, Z se deben especificar las coordenadas del mismo.

Radio inicial Radio que se tiene en cuenta para incluir los pixeles vecinos a la
semilla en el célculo inicial de la varianza y media de la region.

Multiplicador Valor que modifica la varianza de la region

Relleno Valor de sustitucion para los pixeles de la region segmentada.

Iteraciones Cantidad de iteraciones del filtro.
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Tabla 11. Parametros de configuracion del filtro de votacion.

Parametro Significado
Radio Radio a tener en cuenta para seleccionar los pixeles vecinos al
pixel para el cual se realiza la votacion
Fondo Valor que representa el fondo en la imagen
Méscara Valor que representa la mascara o primer plano de la imagen.
Supervivencia Umbral de supervivencia para la votacion.
Nacimiento Umbral de nacimiento para la votacion.

Como parte de la estrategia de BrainApp para garantizar la reproducibilidad

también se brinda la opcién de guardar/cargar la configuracion actual de los

filtros en la aplicacion hacia/desde un fichero. Estas opciones son accesibles

desde Archivo — Guardar configuracion y Archivo — Cargar configuracion.

La ejecucion del procesamiento se inicia desde el boton “Procesar imagen” de

la ventana principal (3.3).

3.6.1. Calculo de los datos de la segmentacion

Para calcular los datos relativos a una segmentacion se usa la ventana flotante

“‘Datos de la segmentacion” que se muestra a través del menu Ver — Datos de la

segmentacion... (Figura 29).

Datos de la segmentacion @
1
Dato Valor
Volumen 6141.0
=+ Longitudes [28.0, 28.0,17.0]

- Longitud eje X 280
Coordenada inicial X [124, 67, 14]
Coordenada final X [152, 67, 14]

- Longitud eje Y 280
Coordenada inicial ¥ [134, 59, 14]
Coordenada final ¥ [134, 87, 14]

- Longitud eje 2 17.0
Coordenada inicial Z [129, 66, 5]
Coordenada final £ [129, 66, 22]

&) Calcular datos 2
) Guardar datos 3

Figura 29. Ventana flotante "Datos de la segmentacion”.
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Elementos de la ventana:

1. Listado de datos de la segmentacion.
2. Botdn para calcular los datos de la segmentacion.

3. Boton para guardar los datos calculados.
Datos de una segmentacion que se pueden calcular usando BrainApp:

e Elvolumen, dado en unidades cubicas, y calculado teniendo en cuenta el
espaciado de los voxeles.

e Las longitudes maximas de la segmentacibn en cada una de las
direcciones canonicas, calculadas en unidades planas teniendo en
cuenta el espaciado de los voxeles.

e Las coordenadas de inicio y fin, en la imagen original, de los segmentos

gue representan las longitudes maximas.

3.7. Conclusiones parciales
En este capitulo se profundiz6 en los componentes de la interfaz gréfica de
BrainApp, para aclarar el método de trabajo con la aplicacién. Se documenté
cada uno de los elementos de los menus, la barra de herramientas y las
ventanas flotantes que permiten la visualizacion de datos y configuracion del
procesamiento. También se describieron las visualizaciones y sus métodos de

interaccion.

Como resultado principal de este capitulo queda el manual de usuario oficial

gue se distribuira junto con la versioén actual de BrainApp.




CONCLUSIONES

CONCLUSIONES

En la presente investigacion se desarrollé6 un método y una aplicacion para la
segmentacion de tumores cerebrales en IRM. El método semiautomatico
desarrollado se basa en técnicas de “region-growing” con un pre-procesamiento
de suavizado de la imagen y un post-procesamiento de refinamiento. Con la

implementacion realizada se logro:

e Segmentar semiautomaticamente tumores mostrados en IRM.
e Visualizar, mediante una segmentacion, la posicién y forma del tumor.
e Calcular el volumen y dimensiones principales del tumor.

e Mostrar los datos calculados, con facilidades para guardar los resultados.

Los algoritmos desarrollados en la presente investigacion para el calculo del
volumen y las dimensiones principales del tumor son eficientes y presentan un

alto grado de exactitud.

La interfaz grafica implementada para la aplicacién conjuga elementos de uso
intuitivo con utiles areas de datos, garantizando el control del usuario sobre el
proceso, brindando informacién en todo momento sobre el resultado parcial del

procesamiento.

Con el método y la aplicacién implementados se obtuvieron segmentaciones
semiautomaticas que presentan buenos resultados comparados con el estandar

de segmentacion manual.

La aplicacion que surge como producto de la presente investigacion garantiza la

reproducibilidad de las segmentaciones.




RECOMENDACIONES

RECOMENDACIONES

1.

Introducir el uso de la aplicacion en el trabajo clinico en los hospitales de
nuestro pais.

Continuar el desarrollo de nuevas versiones de la aplicacion y elaborar mas
algoritmos para extraer informacion de las segmentaciones, como
informacion de las estructuras cerebrales afectadas.

Profundizar en la investigacion de nuevos métodos para la segmentacion de
tumores cerebrales.

Investigar nuevas vias para aumentar el grado de automatizacion del
proceso y disminuir la interaccion humana.

Explorar la utilidad de una visualizacion volumétrica para su posible
implementacion, que permita visualizar el tumor de manera resaltada, junto

con las demés estructuras cerebrales, en un espacio 3D.
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ANEXOS

ANEXO 1. METRICAS PARA COMPARAR
SEGMENTACIONES

En este anexo se definen las métricas mas utilizadas en la literatura para la
validacion de segmentaciones computacionales (Prastawa, 2007). A la hora de
aplicarlas se deben sustituir los conjuntos Ay B de las definiciones por los que
se desean comparar, en este caso, los conjuntos de pixeles que representan al

tumor en la segmentacién computacional y la manual respectivamente.
Para dos conjuntos cualesquiera Ay B. Se definen:

e El Coeficiente de Similitud de Dice:

2|4 n B
DSC(A,B) = ————
|Al + |B]
e El Coeficiente de Similitud de Jaccard:
|4 n B
SCIAEB) =
JSC(A, B) AUB]

e La formula de reduccién entre los coeficientes de similitud:

DSC(A,B)
— DSC(A, B)

JSC(A,B) = 5
e Ladistancia simétrica de Hausdorff:
H(8A, 6B) = max{dist,(64,6B),dist,(6B,64)} donde,
disty (P, Q) = max,p min,,{distancia(p, q)}
Para P y Q conjuntos de puntos cualesquiera y &A4,4B los puntos de

superficie de Ay B.

Las distancias pueden ser restringidas para puntos hacia dentro o hacia fuera

de las superficies determinadas por las segmentaciones.




ANEXOS

ANEXO 2. IMPLEMENTACION DEL CALCULO
DEL VOLUMEN Y DIMENSIONES PRINCIPALES

A continuacién se muestra la implementacién del algoritmo encargado de
calcular el volumen y las dimensiones principales de un tumor a partir de una
segmentacion del mismo. La implementacion se hizo en C++ para lograr

eficiencia y utilizar todas las potencialidades de ITK.

ImageType: :Pointer inputImage = reader->GetOutput();
typedef itk::ImagelLinearConstIteratorWithIndex< ImageType > ConstIteratorType;

ConstIteratorType inputIt( inputImage, inputImage->GetRequestedRegion() );
inputIt.SetDirection(0);

ImageType: :IndexType start_idx@, end_idx®, max_start_idx®, max_end_idx®;
int len@, maxLen@, vol = 0;
maxLen® = 0O;

char a[1000];
for(inputIt.GoToBegin(); ! inputIt.IsAtEnd(); inputIt.NextLine()) {
inputIt.GoToBeginOfLine();
leno = 0;
while ( ! inputIt.IsAteEndOfLine() ) {
if(inputIt.Get() == 255) {
vol++;
if(leno==0)
start_idx@ = inputIt.GetIndex();
leno++;
} else {
if(maxLen® < lend) {
maxLen® = leno;
leno = 0;
max_start_idx@ = start_idxo;
max_end_idx@ = inputIt.GetIndex();
}
}
++inputIt;
}
if(maxLen® < len@ && inputIt.IsAtEndOfLine()) {
maxLen® = leno;
leno = 0;
max_start_idx@ = start_idxo;
max_end_idx® = inputIt.GetIndex();

inputIt.SetDirection(1);
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ImageType: :IndexType start_idx1l, end_idx1, max_start_idx1l, max_end_idx1;
int lenl, maxLenl;
maxLenl = 0O;

for(inputIt.GoToBegin(); ! inputIt.IsAtEnd(); inputIt.NextLine()) {
inputIt.GoToBeginOfLine();
lenl = 0;
while ( ! inputIt.IsAtEndOfLine() ) {
if(inputIt.Get() == 255) {

if(lenl==0)
start_idx1l = inputIt.GetIndex();
lenl++;
} else {

if(maxLenl < lenl) {
maxLenl = lenl;
lenl = 0;
max_start_idx1l = start_idx1;
max_end_idx1l = inputIt.GetIndex();
}
}
++inputIt;
}
if(maxLenl < lenl && inputIt.IsAtEndOfLine()) {
maxLenl = lenl;
lenl = 0;
max_start_idxl = start_idx1;
max_end_idx1l = inputIt.GetIndex();

inputIt.SetDirection(2);

ImageType: :IndexType start_idx2, end_idx2, max_start_idx2, max_end_idx2;
int len2, maxLen2;

maxLen2 = 0;

for(inputIt.GoToBegin(); ! inputIt.IsAtEnd(); inputIt.NextLine()) {
inputIt.GoToBeginOfLine();
len2 = 0;
while ( ! inputIt.IsAtEndOfLine() ) {
if(inputIt.Get() == 255) {

if(len2==0)
start_idx2 = inputIt.GetIndex();
len2++;
} else {

if(maxLen2 < len2) {
maxLen2 = len2;
len2 = 0;
max_start_idx2 = start_idx2;
max_end_idx2 = inputIt.GetIndex();
}
}
++inputIt;
}
if(maxLen2 < len2 && inputIt.IsAtEndOfLine()) {
maxLen2 = len2;
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len2 = 0;
max_start_idx2 = start_idx2;
max_end_idx2 = inputIt.GetIndex();
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ANEXO 3. MUESTRA COMPARATIVA ENTRE
SEGMENTACIONES SEMIAUTOMATICAS Y
MANUALES

En las figuras que se muestran a continuacion se observan varios cortes de dos
tumores segmentados con BrainApp comparados con sus respectivas
segmentaciones manuales. La segmentacién semiautomatica obtenida se
muestra con un relleno rojo y la segmentacibn manual esta delineada en

amarillo.
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