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Resumen

En este trabajo se presenta una estrategia simple para la segmentacién automatica de tejidos en imagenes de
resonancia magnética multiespectrales basada principalmente en clasificacion por minima distancia
euclidea. A partir de un conjunto de imagenes 3D en las modalidades T1, T1 con contraste de gadolinio, T2 y
FLAIR y de sus segmentaciones de referencia se obtienen descriptores para cada tipo de tejido a través del
centroide de cada clase, que son utilizados para clasificar nuevas imagenes de entrada. La clasificacion
resultante es sometida a un postprocesamiento que permite eliminar puntos espurios y aislados de modo de
obtener mallas de superficie cerradas y compactas. El algoritmo fue evaluado sobre una base de datos de
imagenes de resonancia sintéticas de cerebros con tumores de alto y bajo grado, obteniendo segmentaciones
de alta calidad para los principales tejidos cerebrales y resultados comparables con los de otras propuestas
para la segmentacion de tumor y edema.
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Introduccion

La segmentacion de imégenes meédicas constituye un problema fundamental en el
desarrollo de aplicaciones relacionadas con la asistencia a diagnostico, e seguimiento de
enfermedades y la cirugia asistida por computadora [1]. Aunque en la practica cientifica se
han propuesto distintas soluciones, la investigacion en € area continta profundizandose,
influida principalmente por el incremento en la capacidad de computo de los equipos y €l
surgimiento de nuevas modalidades de captura, tanto en 2 como en 3 dimensiones [2][3].

En particular, la segmentacion de Imégenes de Resonancia Magnética (MRI) ha adquirido
especial relevancia en € &ea de la medicina oncolégica, donde la deteccion vy
segmentacion de tumores permite estudiar la evolucion del paciente ante un tratamiento
médico especifico, y facilita la planificacion de cirugias y de sesiones de radioterapia
[4][5]. Iniciamente, € radidlogo puede realizar la segmentacion de manera manual,
delineando los contornos del tumor a través de alguna herramienta computacional [6]. Sin
embargo, en el caso de iméagenes tridimensionales, |a segmentacion debe redlizarse corte a
corte, lo que demanda una excesiva cantidad de tiempo y esfuerzo. Por tal motivo se han
desarrollado numerosas estrategias, tanto automati cas como semiautomaticas, que requieren
una intervencion nula o minima del usuario experto y que permiten brindar asistencia en
este proceso. En un trabgo anterior [7], hemos abordado un enfogque semiautomatico
basado en la combinacion de crecimiento de regiones y modelos deformables, que utiliza
infformacion de intensidades o de texturas para guiar a agoritmo de segmentacion,
aplicado aiméagenes de MRI T1 con contraste de gadolinio. La propuesta presentada en [8],
por otro lado, sugiere la utilizacion de un agoritmo de crecimiento de regiones
completamente automatico para la deteccion de lesiones en cual quier modalidad.
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Unatendencia difundida en los ultimos afios es la de utilizar multiples modalidades de MRI
en un mismo algoritmo de segmentacion, dado que permite incrementar la cantidad de
informacion disponible y obtener resultados mas precisos [9] [10] [11]. En este trabgjo se
propone un algoritmo automatico para la segmentacién de tgjidos cerebraes en MRI 3D
multiespectrales de cerebros con tumores de alto y bajo grado. Los tumores de alto grado
(I11-1V, de acuerdo a la Organizacion Mundia de la Salud) son tumores malignos,
altamente vasculares, con tendencia a la infiltracion y a la presencia de areas necroticas.
Los tumores de bajo grado (Il segiin la Organizacion Mundia de la Salud) son benignos 'y
auguran un mejor pronostico para el paciente que los de alto grado [12]. El objetivo de este
trabgo es clasificar, sin intervencion del profesional, la imagen en materia blanca (WM),
materia gris (GM), liquido cefalorraquideo (CSF), vasos sanguineos (BV), tumor y edema
(Figura 1). La materia blanca esta distribuida en el interior de la corteza cerebral, mientras
gue en €l exterior de la misma se ubica la materia gris; e liquido cefalorraquideo, por su
parte, circula en los ventricul os cerebrales, el espacio subaracnoideo y €l canal ependimario
[13]. Parala segmentacion se propone la utilizacion de un clasificador por minima distancia
euclidea, que emplea la informacion provista por las intensidades de gris en las
modalidades T1, T1 con contraste de gadolinio, T2 y FLAIR de una mismaimagen parala
deteccion automética de las regiones de interés. La modalidad T1 representa los tejidos
adiposos con intensidades maés claras y € agua con intensidades oscuras. La introduccion
de un agente contraste como e gadolinio permite distinguir de manera visual a tumor
activo (intensidades altas) respecto al tejido necrotico (intensidades bajas), correspondiente
al tgjido canceroso muerto como consecuencia, por gemplo, de un tratamiento de rayos. La
T2, por su parte, representa con intensidades claras a los tgjidos donde predomina € agua
(como €l edema o & CSF), y con intensidades més oscuras a resto. La modalidad FLAIR
posee caracteristicas similares alas de la T2, solo que el CSF aparece con intensidades mas
oscuras [14].

En una primera etapa, e algoritmo es entrenado sobre un conjunto de imagenes y sus
segmentaciones de referencia’. Como resultado se obtiene un clasificador que permite
obtener una segmentacion inicia de los tegidos deseados, la cua es sometida
posteriormente a un proceso de refinamiento que elimina puntos aislados que han sido mal
clasificados, permitiendo obtener mallas de superficie compactas que pueden resultar de
utilidad para la visualizacion de las distintas componentes e inicializacion de etapas
posteriores.

! Una segmentacion de referencia (también conocida por € término en inglés ground truth) contiene la segmentacion
manual, realizada por un usuario experto, de los tejidos de una imagen, y puede utilizarse tanto para e entrenamiento
como paralavalidacion cuantitativa de un algoritmo de segmentacion.
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Figura 1: Corte de MRI T1 con contraste de gadolinio y distribucion de los tejidos cerebrales, tumor y edema.

Elementos del Trabajoy metodologia

La metodologia de trabajo propuesta en este trabgo corresponde a un pipeline de
procesamiento, y se presenta de manera esquematica en la Figura 2. Inicialmente se provee
un conjunto de imégenes de entrenamiento, conformado por un grupo de MRI
tridimensionales, acompafadas cada una por su segmentacion de referencia, y donde las
diferentes modalidades deben estar previamente registradas entre si. A partir de este
conjunto de entrada se obtiene un centroide o vector caracteristico para cada tipo de tejido,
gue representa los valores de intensidad promedio de cada tejido a segmentar en cada una
de las modalidades. Esta informacion es utilizada posteriormente para clasificar cualquier
nueva imagen de entrada, obteniendo como resultado un volumen inicial, de idénticas
dimensiones que e de laimagen dada, en € que cada punto esta rotulado con una etiqueta
que representa e tipo de tgjido a que esta asociado. Debido a que esta clasificacion inicial
es obtenida sin tener en cuenta ningun tipo de informacién espacial, se propone una etapa
de post-procesamiento que consiste en la aplicacion de un filtro de mayoria, e cual permite
obtener regiones compactas de mejor calidad, sin puntos espurios. Finalmente, el volumen
resultante es sometido a un algoritmo de extracciéon de mallas equivalente a presentado en
[7], obteniendo como resultado las superficies correspondientes a cada tejido segmentado.
En las secciones siguientes se abordaran en detalle las etapas de entrenamiento,
clasificacion y postprocesamiento.
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Figura 2: Representacion esquemética de la metodol ogia propuesta.

Entrenamlento y Clasflcacmn por Minima Distancia Euclidea

Sea il = {fryfriadrs o aim =} € conjunto formado por las imégenes de MRI de un mismo
paciente, en las modalldades T1, T1l con contraste de gadolinio, T2 y FLAIR,
respectivamente, y donde las intensidades de cada |magen i estan normalizadas en €
intervalo [, 1] de acuerdo a su valor maximo. A cadavéxel # = 7 le corresponde un vector
de intensidades, denominado firma espectral, tal que:

Donde 2 = x, v, z representa €l vector de coordenadas del voxel en el dominio espacial x,
¥, Z,yvw |nd|cael valor de intensidad del voxel  en la i-ésima modalidad.
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Los valores de gris de las cuatro modalidades definen un hiperespacio 4-dimensional en el
que se distribuyen todas las posibles firmas espectrales de una imagen . En particular, se
espera que las firmas asociadas a un mismo tipo de tegjido se encuentren distribuidas en €
espacio siguiendo agun tipo de patron, generamente asociado a las caracteristicas
especificas de la distribucion de grises en la imagen. El objetivo es hallar, a partir de un
conjunto 5 formado por # iméagenes de entrenamiento y sus respectivas segmentaciones de
referencia, una funcion que permita separar las firmas espectrales asociadas a cada tipo de
tejido de manera univoca.

Un clasificador por minima distancia euclidea calcula, a partir de =, un conjunto £ de
centroides formado por T vectores caracteristicos, donde 7 representa la cantidad de clases
[15]. Cada centroide z. = < representa € vector caracteristico de la clase ¢, y se obtiene
promediando los valores de las firmas espectral es de cada vector que pertenece alaclase t,
de acuerdo a los datos de entrenamiento. Estos centroides son utilizados para la
clasificacion de toda nuevaimagen de entrada: en particular, un punto # con firma espectral
v se clasificard como perteneciente alaclase ¢ s ladistancia euclidea entre v y €l centroide
. esmenor que lade ¥ respecto acualquier otro centroide ... De maneraformal:

El resultado obtenido tras la aplicacién del clasificador sobre una imagen de entrada es un
mapa temético de iguales dimensiones que la imagen, en donde a cada punto z le
corresponde una etiqueta de clase ¢ £ 7, asociada a un tipo particular de tejido. En laFigura
3 se presenta una imagen de entrada y su correspondiente mapa temético asociado, luego de

aplicar sobre ellael Clasificador por Minima Distancia Euclidea.

Figura 3: Corte de una MRI de cerebro con tumor en las modalidades T1 'y T1 con contraste de gadolinio
(arriba, alaizquierda), T2y FLAIR (debajo, alaizquierda) y su correspondiente mapa temético (derecho).
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Filtro de mayoria

La segmentacion inicia obtenida a la sdlida del clasificador puede presentar puntos
espurios mal clasificados y no conexos, que impiden la construccién de mallas de superficie
cerradas y compactas. En laFigura 3, por gemplo, esta situacion se evidencia para el caso
del tumor, que esta rodeado de puntos aislados. Para paliar este inconveniente se propone la
aplicacion de un filtro de mayoria sobre cada voxel de la clasificacion inicial. El mismo se
basa en considerar entornos tridimensionales alrededor de los puntos del mapa temaético, y
reemplazar la clase asignada a cada punto central por la clase més repetida de su entorno.
De maneraformal, para £.(z ) un entorno de radio = alrededor de un punto z:

=
[l
;d
ol
"
s

donde %7 representa la moda del entorno. En la Figura 4 se observa un gemplo de
aplicacion del filtro de mayoria sobre un punto espurio de una clasificacién de g emplo.
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Figura4: Ejemplo de aplicacién del filtro de mayoria. |zquierda: imagen original y entorno considerado para
laaplicacion del filtro de mayoria. Derecha: resultado tras aplicar € filtro de mayoria en el véoxel.

En la Figura 5 se presenta la clasificacion inicial y la clasificacién refinada utilizando el
filtro de mayoria con entornos de radios = = 1,2 y 3. Segun puede observarse, conforme se
incrementa el tamafio de la ventana la cantidad de puntos espurios se reduce y las regiones
correspondientes a cada tgjido se vuelven méas compactas. Sin embargo, € incremento
también afecta la calidad de los resultados, dado que las regiones mas anchas prevalecen
por sobre las mas delgadas, perdiendo a menudo € nivel de detale e incluso la
conectividad del tejido, como sucede en e caso de los vasos sanguineos (blanco) en €
giemplo de la Figura 5. Esto determina un compromiso entre cuan compactas se desea que
sean las mallas y cuanto nivel de detalle se busca que posean las mismas.
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Figura5: De izquierda a derecha: clasificacion inicial y refinamientos utilizando €l filtro de mayoria para

entornosderadior = 1.2y 3.

Resultados

El algoritmo propuesto en este trabajo fue implementado en MATLAB R2012b, y evaluado
utilizando un conjunto de 50 MRI sintéticas de acceso publico, obtenidas todas a través del
método presentado en [16]. Ddl total de las mismas, 25 corresponden a tumores de alto
grado y 25 atumores de bajo grado. Para cada paciente, las MRI incluyen las modalidades
T1, T1 con realce de gadolinio, T2 y FLAIR (Figura 6). Todos los volumenes estan
acompafiados por la segmentacion de referencia de los tegjidos, fueron linealmente co-
registrados de acuerdo a laimagen T1 con contraste, se les haremovido e craneo y fueron
interpolados para obtener una resolucion isotrépica de 1mm.

Figura 6: Cortes de algunas MRI de prueba con tumor de alto grado (arriba) y de bajo grado (abajo). De
izquierda a derecha: modalidades T1, T1 con contraste de gadolinio, T2y FLAIR.
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El algoritmo fue testeado utilizando la técnica de %-fold cross validation [17]. La misma se
basa en dividir los datasets de imagenes de cada tipo de tumor en # subconjuntos cada uno.

El clasificador es entrenado con %~ — 1 conjuntos, y evaluado sobre € %-ésimo restante.
Esto se repite ~ veces, hasta haber evaluado el clasificador sobre todos los conjuntos. En €
caso de este trabajo se utilizé un & = 5, de maneratal que €l dataset de cada tipo de tumor

fue dividido en 5 conjuntos de 5 imégenes cada uno.
El indicador de calidad utilizado para comparar a los volumenes obtenidos con la
segmentacion de referenciaes €l Dice Coefficient [18], definido como:

donde TF7 representa la cantidad de véxeles bien clasificados, 77 la cantidad de falsos
positivos (voxeles clasificados como pertenecientes a tegjido pero que en realidad no
pertenecen) y F¥ & nimero de falsos negativos (voxeles clasificados como no
pertenecientes al tgjido pero que en realidad si pertenecen). Cuando 2 esigua a1l la
segmentacion es perfecta, mientras que cuando 2 es igua a 0 la segmentacion es
completamente erronea.

Los resultados obtenidos luego de aplicar €l Clasificador por Minima Distancia Euclidea
sobre las iméagenes de tumores de alto grado se presentan en la Tabla 1. Segin puede
observarse, el algoritmo permite obtener segmentaciones de gran calidad para la materia
gris, blanca y liquido cefalorraquideo, con un Dice Coefficient de 0.83, 0.82 y 0.85
respectivamente, y con un desvio estandar inferior a 0.1 en todos los casos. Para la
segmentacion de tumor, edema y vasos sanguineos, sin embargo, los valores de calidad
obtenidos son inferiores a los del resto de los tgjidos (0.55, 0.59 y 0.48, respectivamente).
Esto se debe aque las intensidades del tumor en lamodalidad T1 con contraste de gadolinio
(cercanas a 1) coinciden con las de los vasos sanguineos, |0 que provoca gque la distancia
entre los centroides de ambas clases sea menor y que el clasificador las confunda.
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Tabla 1: Valores de Dice Coefficient obtenidos luego de aplicar el Clasificador por Minima Distancia
Euclidea sobre las imagenes de prueba de tumores de alto grado.

Imagen WM GM CSF Edema | Tumor BV
SimHG0001 0.91992 | 0.93030 | 0.93483 | 0.70531 | 0.53350 | 0.48675
SimHG0002 0.92872 | 0.94639 | 0.91627 | 0.32378 | 0.43390 | 0.45301
SimHG0003 0.88980 | 0.90240 | 0.92195 | 0.85420 | 0.37162 | 0.44291
SimHG0004 0.83543 | 0.86882 | 0.89963 | 0.74477 | 0.56778 | 0.46590
SimHG0005 0.83783 | 0.86996 | 0.91643 | 0.90259 | 0.35585 | 0.43945
SimHG0006 0.84938 | 0.76136 | 0.66293 | 0.08809 | 0.60383 | 0.50501
SimHG0007 0.72586 | 0.70904 | 0.78700 | 0.83597 | 0.69757 | 0.37166
SimHG0008 0.76573 | 0.68032 | 0.76427 | 0.79860 | 0.63761 | 0.50784
SimHG0009 0.88316 | 0.80840 | 0.78708 | 0.86337 | 0.70217 | 0.53885
SimHG0010 0.80104 | 0.66904 | 0.80078 | 0.29683 | 0.26446 | 0.58706
SimHG0011 0.75643 | 0.70309 | 0.77323 | 0.78740 | 0.47335 | 0.53088
SimHG0012 0.79190 | 0.68966 | 0.79258 | 0.81014 | 0.40940 | 0.48012
SimHG0013 0.72324 | 0.66419 | 0.77427 | 0.91981 | 0.93363 | 0.35181
SimHG0014 0.70037 | 0.76526 | 0.77675 | 0.78058 | 0.59972 | 0.48874
SimHG0015 0.69848 | 0.69107 | 0.76656 | 0.65335 | 0.42661 | 0.53652
SimHG0016 0.89368 | 0.88480 | 0.82754 | 0.17729 | 0.59028 | 0.53840
SimHG0017 0.89088 | 0.91198 | 0.92602 | 0.55075 | 0.49689 | 0.48766
SimHG0018 0.91681 | 0.91850 | 0.92633 | 0.06200 | 0.60962 | 0.52304
SimHG0019 0.83647 | 0.82727 | 0.86914 | 0.91208 | 0.61659 | 0.44972
SimHG0020 0.83414 | 0.88582 | 0.90299 | 0.71225 | 0.49457 | 0.39829
SimHG0021 0.86610 | 0.87090 | 0.91291 | 0.90128 | 0.67510 | 0.44531
SimHG0022 0.83092 | 0.88779 | 0.91481 | 0.84290 | 0.62839 | 0.44187
SimHG0023 0.91084 | 0.92560 | 0.92687 | 0.01361 | 0.59309 | 0.46843
SimHG0024 0.93185 | 0.88353 | 0.91318 | 0.00302 | 0.37232 | 0.52223
SimHG0025 0.88865 | 0.90588 | 0.92732 | 0.09561 | 0.69188 | 0.54307

Promedio 0.83631 | 0.82246 | 0.85287 | 0.58542 | 0.55119 | 0.48018
Desvio Estandar | 0.07328 | 0.09766 | 0.07711 | 0.33414 | 0.14462 | 0.05621

Los resultados anteriores fueron refinados utilizando un filtro de mayoriaconun = = 1,y
sus valores de calidad se presentan en la Tabla 2. En la misma se observa un leve
incremento en la calidad promedio de la materia blanca (cercano a 1.5%), lamateriagrisy
el tumor (alrededor de un 4% para ambas), producido por lalimpieza de falsos positivos del
tumor y por su incorporacion a la segmentacion de las otras dos clases. En e caso del
edemay del liquido cefalorraguideo, no se registran cambios significativos en términos del
factor de calidad de la segmentacion a aplicar e filtro de mayoria. Finalmente, los vasos
sanguineos registran e incremento de calidad més notable (cercano a 8%), debido a la
eliminacion de fal sos positivos a canzada gracias al filtro de mayoria.
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Tabla 2: Valores de Dice Coefficient obtenidos luego de aplicar € filtro de mayoria con radio = = 1 sobre
las imagenes de prueba de tumores de alto grado.

Imagen WM GM CSF Edema | Tumor BV
SimHG0001 0.87781 | 0.88903 | 0.79832 | 0.74092 | 0.64744 | 0.58995
SimHG0002 0.88975 | 0.90959 | 0.81168 | 0.33640 | 0.49466 | 0.54355
SimHG0003 0.85328 | 0.86506 | 0.80821 | 0.83912 | 0.45546 | 0.55928
SimHG0004 0.82056 | 0.85278 | 0.84043 | 0.78951 | 0.65909 | 0.55571
SimHG0005 0.83275 | 0.85503 | 0.82611 | 0.89630 | 0.49829 | 0.53448
SimHG0006 0.88384 | 0.88086 | 0.83051 | 0.00121 | 0.72861 | 0.58901
SimHG0007 0.82803 | 0.85289 | 0.82125 | 0.85345 | 0.49005 | 0.47841
SimHG0008 0.85921 | 0.86168 | 0.79198 | 0.80531 | 0.53618 | 0.55196
SimHG0009 0.89653 | 0.90137 | 0.83067 | 0.76809 | 0.82804 | 0.60598
SimHG0010 0.89144 | 0.90628 | 0.77742 | 0.31764 | 0.45265 | 0.61166
SimHG0011 0.87377 | 0.88197 | 0.82762 | 0.79813 | 0.52150 | 0.59896
SimHG0012 0.88603 | 0.90030 | 0.84580 | 0.80229 | 0.47518 | 0.53941
SimHG0013 0.71068 | 0.71796 | 0.80725 | 0.87864 | 0.71167 | 0.43277
SimHG0014 0.82185 | 0.85276 | 0.83842 | 0.80034 | 0.62975 | 0.56841
SimHG0015 0.83783 | 0.85933 | 0.80392 | 0.68703 | 0.37854 | 0.58737
SimHG0016 0.85390 | 0.86980 | 0.79081 | 0.17116 | 0.60685 | 0.63233
SimHG0017 0.85111 | 0.87615 | 0.81246 | 0.60673 | 0.54752 | 0.59357
SimHG0018 0.87924 | 0.89018 | 0.85084 | 0.00887 | 0.64497 | 0.60822
SimHG0019 0.81154 | 0.81094 | 0.78131 | 0.91349 | 0.65846 | 0.52202
SimHG0020 0.81183 | 0.87281 | 0.84828 | 0.75865 | 0.54101 | 0.51032
SimHG0021 0.84393 | 0.84334 | 0.80537 | 0.90909 | 0.74923 | 0.54471
SimHG0022 0.81893 | 0.87375 | 0.85099 | 0.84310 | 0.75672 | 0.53540
SimHG0023 0.88204 | 0.89656 | 0.84758 | 0.00769 | 0.59063 | 0.55666
SimHG0024 0.88603 | 0.89203 | 0.82614 | 0.00000 | 0.66156 | 0.59142
SimHG0025 0.84064 | 0.86031 | 0.81719 | 0.11072 | 0.71380 | 0.61927

Promedio 0.84970 | 0.86691 | 0.81962 | 0.58576 | 0.59911 | 0.56243
Desvio Estandar | 0.04008 | 0.03849 | 0.02196 | 0.34189 | 0.11438 | 0.04607

Los resultados obtenidos luego de aplicar € clasificador por minima distancia en las MRI
de tumores de bajo grado se presentan en la Tabla 3. Segun puede observarse, los valores
de calidad para la materia blanca 'y € liquido cefalorraguideo son similares a los obtenidos
en imagenes con tumores de alto grado (0.83 y 0.82, respectivamente). Sin embargo, la
calidad de la materia gris se ve notoriamente disminuida (més de un 10%), a igua que la
del edema (alrededor de un 16%) y del tumor (cerca de un 12%). Esto se debe a que las
intensidades de estos tgjidos en este tipo de imagenes son muy similares, o que produce
que €l clasificador confunda a la materia gris, por gemplo, con edema o tumor, y viceversa.
En € caso de los vasos sanguineos, por otro lado, la calidad es mucho mayor que la
obtenida en primera instancia sobre imagenes de tumores de alto grado. Esto es
consecuencia de que en este tipo de iméagenes las intensidades del tumor, en la modalidad
T1 con gadolinio, son diferentes alas de |os vasos sanguineos.
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Tabla 3: Valores de Dice Coefficient obtenidos luego de aplicar € Clasificador por Minima Distancia
Euclidea sobre lasimagenes de prueba de tumores de bajo grado.

Imagen WM GM CSF Edema | Tumor BV
SimLG0001 0.80261 | 0.81629 | 0.90788 | 0.55110 | 0.29889 | 0.54949
SimLG0002 0.89442 | 0.89806 | 0.93581 | 0.26897 | 0.31189 | 0.62830
SimLG0003 0.89962 | 0.91676 | 0.93985 | 0.41134 | 0.36816 | 0.58195
SimLG0004 0.90812 | 0.90133 | 0.93153 | 0.36600 | 0.37687 | 0.62146
SimL G0005 0.87783 | 0.90477 | 0.92570 | 0.49455 | 0.52570 | 0.51533
SimL G0006 0.81034 | 0.67439 | 0.78214 | 0.43642 | 0.53369 | 0.67465
SimLG0007 0.73660 | 0.68653 | 0.80264 | 0.39114 | 0.39603 | 0.72136
SimLG0008 0.82307 | 0.65468 | 0.81684 | 0.07252 | 0.45355 | 0.65310
SimL G0009 0.83012 | 0.60809 | 0.80102 | 0.41648 | 0.44754 | 0.70777
SimLG0010 0.84116 | 0.65776 | 0.80538 | 0.10006 | 0.57305 | 0.72150
SimLG0011 0.78685 | 0.64755 | 0.81334 | 0.42830 | 0.43009 | 0.62934
SimLG0012 0.87143 | 0.64843 | 0.78064 | 0.64636 | 0.32052 | 0.65012
SimLG0013 0.76803 | 0.61150 | 0.79918 | 0.49353 | 0.41736 | 0.72650
SimLG0014 0.69670 | 0.71297 | 0.79751 | 0.02858 | 0.57286 | 0.68063
SimLG0015 0.80031 | 0.65380 | 0.80799 | 0.55513 | 0.45852 | 0.65994
SimLG0016 0.83884 | 0.59906 | 0.79507 | 0.69295 | 0.49202 | 0.46746
SimLG0017 0.88046 | 0.64483 | 0.78322 | 0.55056 | 0.39412 | 0.62620
SimLG0018 0.75746 | 0.61029 | 0.82332 | 0.42952 | 0.38523 | 0.64810
SimLG0019 0.86725 | 0.64591 | 0.79208 | 0.56289 | 0.48854 | 0.70747
SimLG0020 0.87023 | 0.61051 | 0.81100 | 0.37193 | 0.36421 | 0.67644
SimLG0021 0.86560 | 0.67393 | 0.81109 | 0.18303 | 0.48495 | 0.60010
SimLG0022 0.87498 | 0.62868 | 0.81287 | 0.61325 | 0.45540 | 0.60034
SimLG0023 0.84078 | 0.64445 | 0.78591 | 0.72481 | 0.25372 | 0.47914
SimLG0024 0.83576 | 0.70463 | 0.78239 | 0.64191 | 0.54160 | 0.64692
SimL G0025 0.85192 | 0.67960 | 0.77430 | 0.18075 | 0.53353 | 0.57504

Promedio 0.83322 | 0.69739 | 0.82475 | 0.42448 | 0.43512 | 0.62995
Desvio Estandar | 0.05325 | 0.10251 | 0.05446 | 0.19448 | 0.08796 | 0.07166

Los valores de Dice Coefficient obtenidos tras la aplicacion del filtro de mayoria en
entornos de radio = = 1 sobre laclasificacion inicia en las MRI con tumores de bajo grado
se presentan en la Tabla 4. Segun puede observarse, € incremento en la calidad de la
materia blanca no es muy significativo (del orden del 3%), y permite obtener valores
compatibles con los alcanzados en € otro tipo de imagenes. En el caso de la materia gris el
incremento es mucho mayor (cercano al 17%), a igual que para el tumor (10%). El liquido
cefalorraquideo y €l edema, nuevamente, no registran cambios significativos en los valores
de calidad promedio, mientras que los vasos sanguineos registran una caida del orden del
2%.
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Tabla 4: Valores de Dice Coefficient obtenidos luego de aplicar € filtro de mayoria con radio = = 1 sobre
las imagenes de prueba de tumores de alto grado.

Imagen WM GM CSF Edema | Tumor BV
SimLG0001 0.77959 | 0.78393 | 0.82707 | 0.51989 | 0.30002 | 0.63872
SimL G0002 0.86955 | 0.87485 | 0.84488 | 0.18963 | 0.37174 | 0.63213
SimLG0003 0.85682 | 0.88827 | 0.84943 | 0.45522 | 0.50625 | 0.58291
SimLG0004 0.88505 | 0.87367 | 0.85299 | 0.34152 | 0.37932 | 0.60991
SimL G0005 0.85592 | 0.88752 | 0.85639 | 0.54054 | 0.63602 | 0.57511
SimL G0006 0.86765 | 0.87879 | 0.81825 | 0.47662 | 0.62549 | 0.67115
SimLG0007 0.88163 | 0.88527 | 0.83964 | 0.21069 | 0.48387 | 0.63125
SimLG0008 0.88750 | 0.89608 | 0.84698 | 0.07794 | 0.64165 | 0.58604
SimLG0009 0.87743 | 0.86525 | 0.80129 | 0.44107 | 0.46376 | 0.61203
SimLG0010 0.85579 | 0.86605 | 0.79259 | 0.09828 | 0.33165 | 0.65039
SimLG0011 0.86537 | 0.85332 | 0.81617 | 0.37869 | 0.45755 | 0.56209
SimLG0012 0.87653 | 0.86572 | 0.85101 | 0.73996 | 0.50174 | 0.58908
SimLG0013 0.83892 | 0.83869 | 0.81128 | 0.48956 | 0.47295 | 0.63394
SimLG0014 0.87906 | 0.88390 | 0.83317 | 0.00301 | 0.71040 | 0.62958
SimLG0015 0.86947 | 0.86773 | 0.83866 | 0.48632 | 0.51837 | 0.66709
SimLG0016 0.84468 | 0.84778 | 0.80389 | 0.83001 | 0.66714 | 0.59727
SimLG0017 0.88712 | 0.86873 | 0.80707 | 0.61884 | 0.69073 | 0.59200
SimLG0018 0.84036 | 0.84519 | 0.81933 | 0.45987 | 0.59750 | 0.61297
SimLG0019 0.89407 | 0.87153 | 0.76233 | 0.61400 | 0.56768 | 0.61849
SimLG0020 0.89010 | 0.89656 | 0.85482 | 0.41739 | 0.46642 | 0.53904
SimLG0021 0.86102 | 0.85376 | 0.81076 | 0.23570 | 0.67823 | 0.54600
SimLG0022 0.86543 | 0.85130 | 0.81566 | 0.65120 | 0.55102 | 0.54444
SimLG0023 0.84555 | 0.86653 | 0.82661 | 0.74817 | 0.28952 | 0.52215
SimLG0024 0.82406 | 0.85180 | 0.83785 | 0.38617 | 0.63706 | 0.64619
SimL G0025 0.87190 | 0.87417 | 0.83181 | 0.25796 | 0.70625 | 0.63929

Promedio 0.86282 | 0.86546 | 0.82600 | 0.42673 | 0.53009 | 0.60517
Desvio Estandar | 0.02493 | 0.02315 | 0.02274 | 0.21491 | 0.12899 | 0.04078

A los efectos de ilustrar como el tamafio del entorno del filtro de mayoria afectaala calidad
de la segmentacion de las regiones de interés, evaluada mediante €l Dice Coefficient, en la
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Fi gura 7 se presentan gréficas de los valores promedio de calidad de cadatipo de tgjido en
las MRI con tumores de alto y bajo grado, respectivamente, filtradas con radios = = 1, 2,3
y 4. Segln se observa en las mismas, € filtro de mayoria permite mejorar
significativamente la calidad de la segmentacion para todos los tejidos con un radio = = 1,
en MRI con tumores de alto y bgjo grado. A medida que €l radio del entorno se mcrementa,
sin embargo, € comportamiento por tgjido varia: para= = 2, €l Dice Coefficient promedio
para la materia gris y la materia blanca disminuye lentamente; para € liquido
cefalorraquideo esta caida es mas abrupta, llegando areducirse hasta casi 0.6 para = = £; la
calidad del tumor, por su parte, se incrementa cada vez mas paulatinamente (en € caso de
tumores de alto grado) y de manera mas significativa en tumores de bajo grado; el edema,
por otro lado, presenta un comportamiento independiente del tipo de tumor en la imagen,

42 JAIIO - CAIS 2013 - ISSN: 1853-1881 - Page 209



4to Congreso Argentino de Informatica y Salud, CAIS 2013

reduciendo su valor de calidad conforme aumenta el radio del entorno del filtro de mayoria;
finamente, la mayor variabilidad entre imagenes de tumores de ato y bao grado la
presentan 10s vasos sanguineos, que en e caso del primer tipo de imagen alcanzan un
maximo de calidad con = = 2, mientras que para € segundo tipo e maximo se encuentra
conr =1,
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Figura7: Influencia del valor de = en el Dice Coefficient promedio de cada tejido paraimagenes de tumores
de alto grado (arriba) y bajo grado (abgjo).
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La principal ventgja al considerar, para la evaluacion de resultados, €l banco de datos de
imagenes utilizado radica en que existen numerosos trabgos que ensayan €
comportamiento del algoritmo sobre ellas. Esto permite realizar comparaciones de calidad y
evaluar las megoras que e agoritmo introduce respecto a los reportados en €l estado del
arte. No obstante, y dado que las imagenes corresponden a las de un torneo de
segmentacion de tumores (ver “Agradecimientos”), los resultados que alli se presentan solo
hacen referencia a los valores obtenidos para la segmentacion de tumor y edema. En la
Tabla 5 se exhiben los valores obtenidos en este trabgjo luego de la aplicacion del
clasificador y su postprocesamiento con un filtro de mayoria con = = 1, comparados con
los de otros trabgos desarrollados sobre € mismo conjunto de iméagenes.
Independientemente del tipo de tumor existente en la imagen, se observa que el algoritmo
aqui propuesto supera los valores de calidad promedio en segmentacion de edema para dos
de los trabajos reportados, mientras que para segmentacion de tumor supera los de otro.
Cabe destacar, sin embargo, que para la eleccion del valor de = se priorizé mantener un
buen Dice Coefficient también para los demés tejidos restantes, |0 que reduce en parte la
calidad de la segmentacion del tumor.

Tabla 5: Comparativa de Dice Coefficient promedio respecto a otros trabajos.

Referencia Tumoresdealtogrado | Tumoresdebajo grado
Edema Tumor Edema Tumor
D. Zicik et al [19] 0.65 0.90 0.55 0.71
Bauer et al [20] 0.68 0.90 0.57 0.74
Riklin Raviv et al [21] 0.367 0.451 0.281 0.0359
Hamamci et a [22] 0.43 0.8 0.14 0.55
Algoritmo propuesto 0.593 0.590 0.436 0.517

Finalmente, en la Figura 8 se presenta el corte sagital de una de las imagenes de prueba, las
reconstrucciones tridimensionales de cada una de las mallas obtenidas para cada tipo de
tegjido, y lareconstruccion del cerebro completo con efecto de transparencia, afin de poder
apreciar las diferentes componentes segmentadas.
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Figura 8: De arriba hacia abajo e izquierda a derecha: corte sagital de una de las imagenes de prueba (a),
mallas de liquido cefalorraquideo (b), materia gris (c), materia blanca (d), tumor (e), edema (f) y vasos
sanguineos (g), y reconstruccion del cerebro completo (h).
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Discusion

En este trabagjo se presentd un algoritmo automético para la clasificacion de tegjidos en MRI
3D multiespectrales, aplicado a la segmentacion de cerebros con tumores de alto y bao
grado mediante un clasificador por minima distancia euclidea. La clasificacion inicia es
refinada en una etapa de postprocesamiento utilizando un filtro por mayoria, que permite
eliminar puntos espurios y obtener mallas de superficie compactas. Los resultados
preliminares evaluados sobre imagenes artificiales en las modalidades T1, T1 con contraste
de gadolinio, T2 y FLAIR sugieren un buen desempefio del algoritmo, que pueden ser
mejorados variando € clasificador o mediante la aplicacion de otras etapas de refinamiento.
En particular, como trabajo futuro se pretende integrar € esquema de segmentacion aqui
presentado con un enfoque de modelos deformables, para incrementar la calidad de los
resultados y generar mallas con precision subvoxe [23].

Una de las principales dificultades del algoritmo propuesto es su elevado costo
computacional (la segmentacion completa de una MRI de 256x256x181 voxeles demora
aproximadamente 30 minutos). La paralelizacion del esquema completo para ser corrido
sobre placas gréficas puede constituir una buena aternativa para mejorar la performance,
como se ha propuesto para otros tipos de clasificadores [24]. Por otro lado, en € caso de
algunos tejidos, la utilizacion de determinadas modalidades de MRI puede no incorporar
informacion de utilidad a clasificador, o que conlleva a que la calidad de los resultados
disminuya. Para evitar este inconveniente, se prevé e desarrollo de una estrategia
computacional que permita elegir e subconjunto de modalidades de MRI que mejora la
segmentacion de cadatipo de tejido, alos efectos de reducir ademés el costo computacional
tanto para el entrenamiento como parala clasificacion.
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