CAPITULO

SEGMENTACION DE
IMAGENES MEDICAS

“Cuanto mds se dividen los obstdculos son mds ficiles de vencer”.
Concepcién Arenal.

Profundizamos en este capitulo en la definicién de Segmentacién de iméa-
genes digitales, y ponemos especial hincapié, como no podia ser de otra ma-
nera, en las imagenes en tres dimensiones.

Tras describir los principios generales del proceso de segmentacion, lle-
vamos a cabo una descripcion exhaustiva de las distintas técnicas de segmen-
tacion tridimensional de imdgenes médicas.

Por dltimo, y como caso particularmente complejo, dedicamos una sec-

cién al estudio de la segmentacion de tejidos blandos, por ser también uno
de los objetivos del Proyecto VirSSPA.
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3.1. Introducciéon

La Segmentacion es la técnica de tratamiento digital de imégenes que per-
mite extraer informacién de los objetos a partir de unas escenas dadas y plas-
mar esta informacién en un sistema estructurado, que en muchas ocasiones
constard de una tnica estructura [9]. La Segmentacion es una de las opera-
ciones mds usadas en el procesado digital de imdgenes en tres dimensiones
y es, casi con toda seguridad, la més dificil de todas ellas.

La Segmentacién puede ser concebida como la consecucién de dos ta-
reas complementarias: el reconocimiento y la delineacién. El reconocimiento
consiste en la tarea de alto nivel de determinacién a grandes rasgos de la ubi-
cacion del objeto en la escena estudiada. La delineacién consiste en la tarea
de bajo nivel de determinacién precisa de la extensién espacial del objeto y
su composicion graduada. En cualquier caso, estos dos pasos suelen ser in-
disolubles, y hacemos esta distincién para entender conceptualmente las en-
trafias de la Segmentacion digital. Pretendemos elaborar algoritmos que sean
capaces de delinear los objetos de forma mds precisa y eficiente que cualquier
observador humano.

De acuerdo con lo dicho anteriormente, podemos dividir los algoritmos
de Reconocimiento en dos grandes grupos: automaticos y asistidos por el
hombre.

En los primeros, podemos optar por dos aproximaciones:

= Aproximacién basada en conocimiento, que utiliza la inteligencia artificial
para representar un conocimiento previo de los objetos de estudio en la
region de interés. Usualmente se recurre a una delineacién previa, con
varias iteraciones, hasta poder comprobar las hipétesis realizadas.

» Aproximacion basada en atlas, en la que un atlas de previa construcciéon
representa la geometria y la relacién topolégica de los objetos en la re-
gion corporal de interés.

No obstante lo anterior, siempre serd necesaria la supervisién de algin
técnico que compruebe que no se han producido errores y que los pardme-
tros han sido interpretados correctamente. Atin no existe el algoritmo que
sea capaz de funcionar por si solo sin ningtn tipo de supervision. En general
el facultativo podra encargarse de introducir la semilla inicial del algoritmo
de acuerdo con los estudios realizados, o la indicacién de una caja de trabajo
que encierre al objeto que estemos considerando. También podré aceptar o
rechazar los objetos reconocidos en funcién de su existencia real o de que se
trate de un fallo.
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Es importante distinguir entre dos tipos de tareas de reconocimiento, el
primero para identificar crecimientos patolégicos como los que tienen lugar
en lesiones en los senos y en los pulmones recogidas en imagenes de rayos X,
y el segundo tipo para identificar los 6rganos anatémicos en las escenas. Las
patologias son detectadas normalmente gracias al clasico patrén de reconoci-
miento en dos fases: extraccion de caracteristicas basada en la intensidad de
la escena y clasificaciéon de patrones. Desafortunadamente, este paradigma es
inefectivo para la segunda tarea de reconocimiento de 6rganos en la escena.
Serd necesaria, por tanto, la participacion del facultativo.

Por otra parte, y con respecto a la Delineacién, las aproximaciones son
estudiadas de forma mads extensa que las de reconocimiento. De hecho, en
muchas ocasiones los términos Segmentacioén y Delineacién son uno mismo.
Existen dos tipos de métodos de delineacién: unos basados en los bordes, en
los que el objeto de salida representa los bordes del objeto, y otros basados en
regiones, en los que la estructura de salida representa la regién ocupada por
el objeto. En ambos tipos, la estructura de salida puede ser dura (hard - crisp)
o borrosa (fuzzy). En el primer caso la estructura es un conjunto de elementos
para los que el grado de pertenencia puede ser 0 6 1. En cambio, en el caso
borroso, la estructura es un conjunto de valores para los que el grado de per-
tenencia va de 0 a 1 dependiendo del elemento.

En virtud de la clasificacion realizada anteriormente, podemos establecer
siete tipos de Segmentacion, de los que haremos una revisién completa a con-
tinuacién [9].
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3.2. Clasificacion de técnicas de segmentacién 3D

3.2.1. Métodos de decisién dura, basados en bordes y automaticos

Existen principalmente dos aproximaciones para la creacién de represen-
taciones de decisiéon dura basadas en bordes de los objetos procedentes de
escenas de la region corporal que estamos analizando. En el primer grupo,
se asume que una superficie del objeto puede quedar determinada por un
umbral fijo de intensidad de la escena. Esto es, la estructura de salida que re-
presenta el objeto es la superficie de la escena origen cuyo valor de intensidad
es el escogido. A este grupo de métodos los denominamos de isosuperficie.
En el segundo grupo, el gradiente o tasa de variacién de la intensidad de la
escena es utilizado para localizar y definir los bordes. Nos referimos a éstos
como métodos basados en gradiente.

3.2.1.1. Métodos de isosuperficie

A su vez, y agrupando, podemos distinguir entre dos grupos de aproxi-
maciones. El primero de ellos formado por los métodos de superficie digital,
que obtienen una representacion digital de la superficie objeto. Aqui el tér-
mino digital denota que que la representacién estd formada por elementos
bésicos, que adoptan una de entre un conjunto limitado de formas y orienta-
ciones. Para el caso 3D, por ejemplo, los elementos basicos pueden ser voxe-
les o las caras de los voxel. Si el espacio entre ldminas es igual entre todas las
ldaminas de la escena dada, entonces todos los voxeles de la escena son de las
mismas dimensiones. Hay seis tipos de caras de voxel basadas en su orien-
tacién. Son todas rectangulares, y su tamafio depende de la relacién entre el
tamarfio del pixel y el espacio entre ldminas de la escena.

El segundo grupo obtiene la superficie objeto como un conjunto de ele-
mentos triangulares o poligonales. Estos no son usualmente digitales en el
sentido descrito anteriormente. Los denominamos métodos de superficie po-
ligonal.

Superficies digitales

Comencemos pues con la definicién matematica formal de una superfi-
cie digital como el borde existente entre un objeto digital - un conjuntos de
voxeles conexos cuyas intensidades son mayores o iguales que el umbral de
intensidad especificado T - y un co-objeto digital - un conjunto de véxeles
cuya intensidad esta por debajo del umbral T. En una escena V = (V,g), la
superficie comun entre dos voxeles v y v2 (que difieren exactamente en una
coordenada) es un elemento del borde si g(v1) > Ty g(v2) < T'. La orienta-
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cién de este elemento viene determinada por el vector unitario en la direccién
que va desde el centro de v; hasta el centro de v. Las seis posibles orienta-
ciones de los elementos del borde se corresponden con los vectores unitarios
de las seis direcciones principales de los ejes coordenados.

Uvi g(vi)) >T (3.1)

i

Uvi | gwi) <T (3.2)

7

Una vez definido lo anterior, hemos de afiadir que las superficies han de
satisfacer las siguientes tres propiedades:

» Clausura: las superficie divide la escena en dos conjuntos, uno interior
y otro exterior, de modo que ningtin camino que parta de un véxel en el
interior y llegue a un voxel en el exterior se encuentre con la superficie.

= Orientabilidad: la propia superficie tiene un interior y un exterior. La
orientacién del elemento borde indica la orientacién de la superficie lo-
calmente.

= Conectividad: ningtin elemento borde en la superficie puede ser alcan-
zado desde cualquier otro elemento borde que vaya desde un elemento
hasta el adyacente sin dejar la superficie.

Los algoritmos basados en isosuperficie digital cumplen con estas pro-
piedades. A continuacién presentamos uno de los algoritmos més eficientes
para encontrar isosuperficies cerradas, orientadas y conectadas.

1. Encontrar una cara inicial y situarla en una cola Q.

2. Si Q estd vacia, paramos. Si no, extraemos una cara F de Q, salida F y
encontramos su Ginica cara adyacente F” en cada direccién que sea asig-
nada a F. La(s) direcciéon(es) asignada(s) a una cara y como encontrarlas
se ilustran en la figura 3.1.

3. Para cada F’ localizada en 2, si no fue encontrada previamente, ha de
ser puesta en la cola Q. Ir al paso 2.
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(@) (b)

Figura 3.1: Forma mds eficiente para encontrar isosuperficies cerradas, orien-
tadas y conectadas [9].

Noétese que, en cualquier superficie bordeada, como en el modelo de la
figura 3.1, s6lo aquellas caras que son ortogonales al eje z del sistema carte-
siano de la escena tienen dos direcciones asociadas con ellas, y el resto tienen
tnicamente una. Esto implica que la mayor parte del tiempo el algoritmo va
desde una cara hasta una tnica cara adyacente hasta el momento en que se
bifurca hacia dos caras adyacentes hasta asegurarse de que todas las caras
pertenecientes a la superficie cerrada y conectada se han encontrado. Si el
nivel de discretizacion (que viene dado por el tamafio de las caras de salida)
deseado para la superficie de salida es diferente del de la escena de entrada
entonces es sencillo incorporarla al paso 2, donde las intensidades de v3 y vy4
se estiman a partir de una interpolacion local.

Superficies poligonales

Entre estos métodos, destacan aquéllos que usan como elemento super-
ficial basico un tridangulo. Este hecho se deduce de la disponibilidad de es-
tructuras triangulares en software estandarizado como Open GL, asi como
en aceleradores de hardware y motores de renderizado.

Los métodos més utilizados son los denominados cubos desplazantes y sus
derivados. La idea que subyace bajo este planteamiento viene ejemplificada
en la figura 3.2. Sea V = (V,g) una escena dada y sea T un umbral espe-
cificado. Consideremos un bloque de 2 x 2 x 2 véxeles donde v1, va,. .., v
representan los ocho centros de los véxeles del bloque. Cada uno de estos
voxeles puede pertenecer o no a la superficie borde que queremos construir,
dependiendo de si g(v;) > T o g(v;) < T. En la configuracién de la figura
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se cumple que g(v1) > T'y g(v;) < T parai = 2,...,8. En este caso sélo v;
pertenece a la superficie. Construimos por tanto la superficie localmente con
un tridngulo como el mostrado en la figura. En este caso, la localizacién de
Py alolargo de la linea que una vy y v2 queda determinada por interpolacién
lineal en el lugar en el que la intensidad es exactamente igual a T. P, y P3
quedan determinados andlogamente.

\za 'V4

Figura 3.2: En la figura podemos observar como se constituyen los llamados
marching cubes [9].

Queremos resaltar que el método asi constituido no garantiza el cumpli-
miento de las tres propiedades explicadas en este capitulo, y esta garantia
aun no existe para ningin método. Existen nuevas aproximaciones que in-
tentan garantizar el cumplimiento de las tres propiedades (no se garantiza la
conectividad).
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1 ——
15,000 triangles 15,000 triangles 1 million triangles
(a) Original model (genus 957) {b) Topologically simplified model (genus 0)

Figura 3.3: Ejemplo de Marching Cubes.

3.2.1.2. Métodos basados en el gradiente

La premisa basica de estos métodos consiste en que, en la vecindad del
borde del objeto, la magnitud del gradiente de la intensidad de la escena es
mucho mayor que en puntos alejados del borde. Asi pues, el conjunto de ele-
mentos pertenecientes al borde - pixeles, voxeles, lados de pixel y caras de
voxel - en los que la magnitud del gradiente de la intensidad sea suficien-
temente alta, representard el borde del objeto que estamos extrayendo. Des-
afortunadamente, en la practica, este conjunto contiene elementos que que
no pertenecen a la estructura y/o faltan elementos que verdaderamente si
pertenecen. Para superar este problema, existen diversas estrategias de opti-
mizacion.

Una posible solucién es asignar un coste a cada elemento del borde y en-
contrar un borde cuyo coste total es el menor entre todos los posibles. Este
método exige un elevado poder computacional. Por eso, se suele optar por
realizar suposiciones derivadas de la naturaleza de los bordes y de la obser-
vacién. Otra solucién es comenzar por un elemento del borde cualquiera e
ir afiadiendo, de todos los vecinos posibles, aquél que esté mas cualificado
cada vez.

3.2.2. Métodos borrosos, basados en bordes y automaticos

En este caso, los conceptos de clausura, orientabilidad y conectividad de-
jan de tener valia. Hablamos de medida de pertenencia al borde para cada
voxel de la escena sin preocuparnos de estos tres conceptos.

Una forma muy simple de atender a estos métodos es definir una funcién
(usualmente lineal) de pertenencia al borde, funcién de la magnitud gradien-
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te [Vg(v)] y especificada dentro de un intervalo de |Vg(v)|. Por encima y por
debajo de este intervalo la pertenencia al borde puede quedar determinada
por la asignacion de un valor alto y bajo, respectivamente.

A veces la intensidad de la escena g(v) y el médulo del gradiente IVg(v)]
se usan para determinar la pertenencia al borde. Por ejemplo, especificando
dos rectdngulos anidados en un histograma bidimensional de la intensidad
y el gradiente. La pertenencia al borde es 1 dentro del rectangulo interior y 0
fuera del rectangulo exterior, y varia de forma bilineal entre ambos.

3.2.3. Métodos de decisién dura, basados en bordes y asistidos

Es evidente que el més simple de todos estos métodos es aquél que deli-
mita las lineas externas lamina a ldmina de los objetos de los que queremos
determinar el borde. Cuando las regiones del objeto tienen multiples contor-
nos y/o agujeros en las ldminas, esta idea asume un reto que ha de imple-
mentar, especialmente cuando queremos obtener una representacion binaria
de la escena con la estructura segmentada.

3.2.3.1. Active Contours

Con este nombre se agrupan un conjuntos de métodos asistidos més so-
fisticados, cuya principal intenciéon es minimizar el grado de asistencia que
es necesario prestar al algoritmo. También se los conoce como bordes activos,
serpientes, superficies activas y métodos de bordes deformables.

Aunque existen métodos para el caso tridimensional, vamos a intentar
comprenderlo mediante el caso 2D. En primer lugar, se especifica un con-
torno inicial que se encuentra en la vecindad de la superficie de interés. Este
borde se va deformando subsecuentemente hasta quedar confinando los bor-
des de la superficie de la imagen. Se establece un sistema mecanico donde los
bordes de la imagen parecen tener cierta rigidez, y se ejercen las fuerzas so-
bre el contorno en puntos caracteristicos de la imagen, normalmente bordes.
La forma del contorno final se estima minimizando una funcional de ener-
gla, formada por una componente de energia externa y una componente de
energia interna. La energia interna impone suavidad y restricciones de conti-
nuidad en el contorno. La energia externa atrae el contorno hasta los bordes
de la imagen. El contorno se representa a través de una curva paramétrica
v(s) = [z(s),y(s)] donde s es la longitud del arco. La funcional de energia se
define como

S(u,v) = [:U(u, v),y(u,v), z(u,v) (3.3)
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E = /01/01 {Eint [S(u,v)} + Eopt {S(u,v)} } du dv (3.4)

o /O 1 {Bint ()] + Beatlo(s)]} ds (3.5)

donde FEj,; y Eeut son la energia interna y externa respectivamente. F ha
de minimizarse para determinar la curva. La diferencia entre los distintos
métodos viene dada por:

1. Cémo se especifica el contorno inicial.

2. Cémo se definen los bordes

3. Coémo se definen la energfa interna y externa.
4. Coémo se halla el minimo de la funcional E.

Normalmente, E;,; contiene términos que regulan la elasticidad y rigidez
del contorno y E.,; contiene términos que regulan las fuerzas y restricciones
especificadas por el usuario.

Figura 3.4: Ejemplo de aplicacién de Active Contours en tres dimensiones.

La precision de estos métodos no ha sido evaluada con cuidado, aunque
se utilizan en multitud de aplicaciones. Dedicaremos un capitulo especial a
este método de Segmentacién, explicado el porqué de su eleccién.
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3.2.3.2. Live wire/lane

En las aproximaciones derivadas de la segmentaciéon Active Contours no
podemos garantizar que la superficie correspondiente al minimo en la fun-
cional de energia sea la correcta. Por tanto serd necesaria una examinacién
manual y una correccioén para un estudio bésico. Para evitar esto, se ha desa-
rrollado recientemente un paradigma alternativo, que ha dado lugar a los
llamados métodos live wire/lane. En ellos, un operador ofrece un recono-
cimiento continuo al algoritmo de delineaciéon automadtico. Ademads, estos
métodos difieren de Active Contours en la optimizacién del modelo, como
explicamos a continuacién.

- - pixel

Figura 3.5: Modelo de grafo usado en el método Live Wire. Los vértices de los
pixeles son los nodos del grafo, y cada lado de los pixeles queda determinado
por dos caminos diferentes [9].

Queremos conseguir la superficie borde de una vez sin necesidad de ha-
cer correcciones posteriores. Para conseguirlo, el usuario debe prestar un fé-
rreo control al proceso de segmentacion mientras éste estd en vias de ejecu-
cion. El usuario selecciona inicialmente un punto de la superficie de interés
sobre el display de una lamina. En ese momento, un segmento live wire - una
curva digital 6ptima - desde el punto seleccionado hasta otro punto subse-
cuente indicado por el cursor se computa y se muestra en tiempo real.Si el
cursor estd cerca de la superficie y no muy lejos del punto inicial, entonces
el segmento live wire roza el borde. Si el segmento delinea la frontera exac-
tamente, el cursor queda fijado en ese punto, que se convierte en un nuevo
punto de partida. En la practica, hemos de especificar de dos a cinco puntos
iniciales.
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3.2.4. Métodos de decisién dura, basados en regiones y
automaticos

En estos métodos, podemos considerar como salida una escena binaria
Vo = (Vo, go) enla que los voxeles con intensidad 1 representan la regién ocu-
pada por la estructura. La entrada es un conjunto de escenas V;; = (Vi;, gi;)
parai < j < s correspondientes a la misma regién corporal. Podemos iden-
tificar dos clases de métodos: umbralizacién y clustering o agrupacion.

3.2.4.1. Umbralizaciéon

En estos métodos, se escoge un intervalo umbral [¢;1, tj2] para cada escena
de entrada de modo que la estructura pueda ser especificada completamente
por los voxeles cuyas intensidades recaigan en este intervalo. La escena bina-
ria de salida se define de la siguiente forma:

Vo=Vii=Vio="--- =V (3.6)

y para cualquier v € Vj,,

) 1 sig(v) €tjrtp]V1I<ji<s
9o(v) = { 0 en otro caso 3.7

La umbralizacién es quizas el método de segmentacion mas utilizado por
su simplicidad y se eficiencia. No obstante, destacamos que los resultados de
una umbralizacién rara vez son perfectos, aunque si puede resultar muy ttil
COmMo una primera aproximacion.

L]
1
!
|
|
i
:
|

Figura 3.6: Ejemplo de Umbralizaciéon 3D para segmentar tejido 6seo.
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3.2.4.2. Clustering

La premisa bésica de las técnicas de clustering consiste en la separaciéon
evidente de las distintas estructuras en racimos de puntos pertenecientes a
un espacio caracteristico de valores de las propiedades. Estas propiedades
pueden ser la intensidad de la escena o propiedades derivadas de la misma,
como el gradiente de intensidad de escena. Para identificar y definir estructu-
ras, se identifican racimos en el espacio caracteristico, y por tanto la segmen-
tacién pasa por ser la identificaciéon de estos racimos. Los diversos métodos
difieren entre si en las aproximaciones adoptadas para esta identificacién y
definicién de racimos.

Una aproximacioén mds sofisticada, que por otro lado quizas sea el méto-
do més recurrente en aplicaciones médicas, es el Método kNN (the k nearest
neighbour). Consideremos el caso de un objeto y un fondo y m escenas de en-
trada que representan distintos valores de propiedades en la misma regién
corporal. El método se divide en una fase de entrenamiento y en otra de clasi-
ficacion.

1. Identificar dos conjuntos de voxeles, X, en la regién del objeto y Xj
en la region del fondo. Esto puede ser realizado, por ejemplo, por un
experto que dibuje las regiones en una pantalla de las ldminas de las
escenas obtenidas para una misma region corporal y el protocolo que
se utiliza para adquirir las escenas dadas. Este paso de entrenamiento
debe ser ejecutado s6lo una vez al comienzo del proceso y no para cada
estudio del paciente. Es necesario escoger un valor para el pardmetro k.

2. Para cada voxel v en la entrada V;; = (Vij, gi;), 1 < j < m, encontrar su
localizacion P(v) = (gi1(v), gi2(v), - .., gim(v)), en el espacio caracterfs-
tico.

3. Encontrar k véoxeles v’ de la unién X, | X, tales que P(v') sean los pun-
tos mds préximos en el espacio caracteristico a P(v).

4. Sila mayoria de estos voxeles pertenece a X, clasificamos v como per-
teneciente al objeto. En otro caso, consideramos v perteneciente al fon-
do.

En todos los métodos clustering hay pardmetros que han de ser previa-
mente especificados. En el método kNN estos parametros son k, X,, X;. Si
no existe cierta asistencia, como ya indicamos en el apartado 1, no se puede
garantizar la eficacia del método.
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Figura 3.7: Ejemplo de Clustering en los distintos huesos componentes de la
mano.

3.2.5. Métodos borrosos, basados en regiones y automaticos

Estos métodos pueden ser entendidos como la consecucién de una escena
de grises V, = (V,, go) en la que la intensidad de cada voxel g,(v) representa
el grado de pertenencia a objeto de v. La entrada es un conjunto de escenas
de grises V;; = (Vij,9ij) para 1l < j < s, para la misma region corporal.

El més simple entre estos métodos es la umbralizacién borrosa, de la
que ilustramos un ejemplo en la figura 3.8 y que es una generalizacién de la
umbralizacién de decisién dura. Comtnmente se usa con una tinica escena
de entrada, V; = (V;, g;). En este caso se requiere la especificacion de cuatro
umbrales de intensidad. La escena de salida se define como sigue:

Vo=V, (3.8)
para cualquier v € V,,
0 si gi(v) >t4 0 gi(v) <ty
1 sity < gi(U) <3
9o(v) = @lv)—ta (3.9)

sit; < gi(v) <t
sit3 < gi(v) <ty

to—t
ta—gi(v)

ta—1t3
Esto es, si la intensidad esta entre los umbrales ¢ y t3 tiene un 100 % de
pertenencia al objeto. Si estd fuera del intervalo [¢1, 4], no pertenece al objeto.
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Para valores intermedios, la pertenencia al objeto toma valores entre 0 y 1.

Figura 3.8: Ejemplo de Umbralizacién Borrosa.

3.2.6. Métodos de decisién dura, basados en regiones y asistidos

La més simple de estas técnicas consiste en el perfilado a mano de las re-
giones de interés usando el driver de un ratén como pincel de seleccién. En
aplicaciones médicas, muchas veces la traza del borde consume menos tiem-
po que la determinacién de regiones.

En contraposiciéon con estos métodos totalmente manuales, existen algu-
nos en los que el reconocimiento es manual pero la delineacién es automatica.
El crecimiento de regiones es un método muy popular en este grupo. En ge-
neral, este método puede resumirse en los siguientes pasos:

1. Se establece un conjunto de criterios para la inclusién de voxeles en la
estructura. Algunos ejemplos son:

a) La intensidad de la escena de un véxel ha de estar en el intervalo
[t1, t2].

b) Laintensidad media de los véxeles incluidos en la regién de creci-
miento en cualquier momento durante el proceso de crecimiento
debe estar en el intervalo [t3, t4].

c) La varianza de la intensidad de los véxeles incluidos en la regién
de crecimiento en cualquier instante durante el proceso de creci-
miento debe estar en el intervalo [¢5, tg].
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2. El usuario especifica uno o mds voxel semilla en el interior de la re-
gion del objeto que queremos segmentar usando el puntero del ratén
en un display de laminas. Se colocan en una cola y son especialmente
sefialados.

3. Sila cola estd vacia, se acaba el algoritmo. Si no, se borra el el voxel v
de la cola, y sacamos v.

4. Se examinan los vecinos (usualmente los 6, 18 o 26 mas cercanos) de
v para la inclusiéon. Aquéllos que satisfagan el criterio y no hayan sido
previamente marcados y encolados son afiadidos y marcados especial-
mente. Volver al paso 3.

Queremos hacer notar que, si usamos sélo el criterio a, y si t; y t2 per-
manecen fijos durante el proceso de crecimiento, entonces el método anterior
obtiene el mayor nimero de voxeles conectados a la semilla inicial, satisfa-
ciendo el intervalo dado. Para cualquier combinacién de a hasta c, y si los
valores de t1,. ..t no son fijos, no podemos garantizar que el conjunto de
voxeles O(v;) obtenido con la semilla v; es el mismo que el conjunto O(v2)
obtenido a partir de la semilla vy # v;. Esta falta de robustez es un problema
en la mayoria de algoritmos de crecimiento de regiones.

3.2.7. Métodos borrosos, basados en regiones y asistidos

Incluimos en esta seccion los métodos borrosos basados en regiones que,
aun teniendo alguna fase automatica, precisan de asistencia humana para un
correcto diagnoéstico. Por ejemplo, el método KNN cuando precisa de entre-
namiento para cada estudio.

Un método desarrollado recientemente, que en el disefio incluye asisten-
cia humana, es la técnica de conectividad borrosa. En este método, el recono-
cimiento es manual e implica sefialar la ubicacién de un objeto en el display
de ldminas. La delineacidon, en cambio, es automaética. Este método ha sido
utilizado en varias aplicaciones, tales como cuantificacién de lesiones a par-
tir de resonancias magnéticas, Angiografia MR y planificacién para cirugia
maxilofacial.

Pensamos en los voxeles cercanos a la escena V = (V, g) que tienen una
relacién de afinidad . La fuerza de esta relacién entre cualesquiera dos vo6-
xeles v y u pertenecientes a V' es una funcion de la distancia entre los dos
voxeles y de la intensidad de la escena en ellos. Por ejemplo,

s = 170500

(3.10)
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donde ||v — u|| denota la distancia entre v y u, ademds de haber asumido que
el rango de intensidades de la escena se encuentra en el intervalo [0, 1].

La funcién de afinidad, por otro lado, expresa el grado en el que los v6-
xeles se relacionan entre si. Los voxeles que estdn alejados muestran una afi-
nidad imsignificante. En este sentido, definimos la funcién de afinidad de la
siguiente manera:

p(o,u) = wigr (9(0), §)) +ws (1= 92(3(0), g(w)))  (311)
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En estas expresiones, g1 y g2 son funciones gaussianas de varias variables,
G(v) y g(u) son vectores columna con m componentes, 717, y n7, son vectores
media de m componentes, S; y S2 son matrices de covarianza de orden m, y
|g(v) — g(u)| denota la distancia absoluta entre las componentes centrales de
G(v) y g(u). Finalmente w; y wy son pesos positivos que cumplen la condicién
w1 + w2 = 1.

De esta forma estamos aplicando de nuevo el concepto de conectividad
borrosa, K, de la siguiente manera. Para cada posible par (v,u) de véxeles
en el dominio de la escena, una fuerza de conectividad (v, u) es asignada
siguiendo el siguiente criterio. Hay diversos caminos posibles entre v y u, en-
tendiendo camino como la secuencia de véxeles que comienza en v y acaba en
u 'y todos los voxeles cercanos con cierto grado de adyacencia. La fuerza del
camino es la menor de las afinidades asociadas a un par de voxeles sucesivos
a lo largo del camino. La fuerza de conectividad entre v y u es simplemente
la mayor de las fuerzas asociadas en todos los caminos existentes entre v y
u. De este modo, creamos un objeto borroso como una alianza de véxeles, de
modo que éstos cumplan que la fuerza de conectividad entre cualesquiera
dos voxeles en la alianza sea mayor que un umbral establecido y mayor que
la fuerza de conectividad entre un voéxel interior al objeto y otro voxel exte-
rior.

Es evidente que aplicar la definicién de afinidad dada en las ecuaciones
anteriores es ciertamente complejo computacionalmente hablando, por tanto
tendremos que realizar las simplificaciones y consideraciones necesarias, que
se estudian profusamente en la bibliografia adjuntada.
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3.3. Segmentacién de Tejidos Blandos

3.3.1. Introduccién

La segmentacion de tejidos blandos requiere, en ocasiones, de técnicas
especificas que consigan distinguir correctamente la regién corporal en que
se encuentran ubicados. A continuacién presentamos las distintas técnicas y
metodologias que pueden ayudar a la herramienta de planificacién quirtr-
gica VirSSPA a segmentar correctamente 6rganos, tejidos blandos y tumores
que, sin la utilizacién de las mismas, dificilmente podrian ser determinados.

En primer lugar, presentamos el problema y marcamos las dificultades
con las que un algoritmo de segmentacién convencional, basado en niveles
de gris de la imagen, podria encontrarse. En segundo lugar, presentamos dis-
tintas técnicas de segmentacién que podrian resolver el problema presentado
anteriormente, haciendo una breve descripcién de los mismos. En tltimo lu-
gar, obtenemos una serie de conclusiones que pueden sentar las bases para
la eleccion del algoritmo definitivo que habra de implementarse en la herra-
mienta VirSSPA.

3.3.2. Presentacién del problema

Todos los tejidos corporales no ¢seos, como los mtsculos, la grasa, el teji-
do fibroso, los vasos sanguineos o cualquier otro tejido conjuntivo del cuerpo
se denominan tejidos blandos. Desde un punto de vista técnico, los niveles
de gris de una imagen TAC que contenga distintos tipos de estos tejidos no
son lo suficientemente divergentes como para que el proceso de segmenta-
ciéon de los mismos pueda utilizar esta caracteristica, el nivel de intensidad
de la imagen, como tinico pardmetro valido.

El paso de preprocesado incluido en el algoritmo, aun aumentando nota-
blemente el rango dindmico de las regiones de interés dentro de la imagen, y
por tanto optimizando su resolucién y la divergencia entre los diferentes ni-
veles de gris de los diferentes tejidos, no consigue que el tratamiento de teji-
dos blandos pueda tener en cuenta tinicamente el nivel de gris de los voxeles.
Sera necesario atender a pardmetros estadisticos y, en general, serd necesaria
también la intervencién del facultativo, que marcard, de nuevo, una serie de
pardmetros iniciales que nos permitan determinar la regién definitiva.

3.3.3. Técnicas destacadas en Segmentacion de Tejidos Blandos

De entre los trabajos seleccionados para la elaboracion de este informe
sobre el Estado del Arte de la Segmentacién de tejidos blandos, dos de ellos
destacan por la generalidad de las metodologias empleadas y por la exten-
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sa y precisa descripcion de los mismos. Es por esto que hemos considerado
interesante desarrollarlos como dos posibles alternativas para la elaboracién
de un algoritmo de segmentacién de tejidos blandos para VirSSPA. Estos tra-
bajos son el realizado por Heimann et al. [10] y el realizado por Dehmeshki
et al. [11], el primero de ellos basado en técnicas Active Contours y el segun-
do de ellos en Crecimiento de Regiones y mapeado de conectividad borrosa.
Dedicaremos sendas secciones para describirlos mds extensamente.

Por otro lado, resulta especialmente interesante el trabajo de Feng et al.
[12], que explica un modelo estadistico para la segmentacion del tejido vascu-
lar, que podria ser notablemente interesante para patologias de origen cardio-
vascular. Ademads, hemos prestado atencién al articulo presentado por Ritt-
hipravat et al. [13], en el que utilizan un algoritmo de segmentacién basado
en modelo estadistico para carcinomas nasofaringeos en imagenes TAC.

Ademas, el trabajo de Maeda et al. [14] muestra también la importancia
de la utilizacion de las técnicas basadas en Active Contours para la segmenta-
cion de tejidos blandos en imadgenes TAC. En el trabajo realizado por Wiegert
et. al [15] lo més interesante es la construccién del modelo tridimensional,
puesto que la técnica de adquisicion de imdgenes requiere un tratamiento
sensiblemente diferente al necesario para VirSSPA.

Por ultimo, destacamos la incorporaciéon de imagenes PET, junto a TAC,
propuesta por Lee et al. [16] asi como el riguroso estudio realizado por Pa-
lumbo et al. [17] en el caso de la fibrosis quistica pulmonar.
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3.3.4. Modelo estadistico deformable

Heimann et al. [10] proponen un modelo estadistico deformable como
solucion al problema de la segmentacion tridimensional de tejidos blandos.
En primer lugar, exponen los pardmetros que conforman el modelo estadis-
tico, y posteriormente se explica cémo este modelo se adapta a la regién de
interés, a través de la definicién de fuerzas externas e internas, respondiendo
al modelo clasico de la segmentacion Active Contours.

Modelo estadistico

A suvez, el modelo estadistico se construye con un conjunto de imagenes
de entrenamiento y estd compuesto de un modelo geométrico que describe
la forma y un modelo de apariencia local que describe el contorno.

El modelo geométrico queda representado por una distribucién de pun-
tos, esto es, una densa coleccién de puntos singulares en la superficie del ob-
jeto. Cada forma de entrenamiento ¢t queda determinada por un vector tinico
z; de coordenadas singulares concatenadas. La media de todos los vectores
produce la forma media X y un andlisis en componentes principales de la
matriz de covarianza produce los modos principales de variaciéon p,, y sus
respectivas varianzas \,,. Haciendo uso de un nimero finito c de pardmetros
Ym, todas las formas vélidas x pueden ser aproximadas mediante la expre-
sién

C
XX+ Z YmPm (3.14)
m=1

Un prerrequisito para la construccion del modelo de forma es que to-
dos los puntos singulares estén situados en el lugar correspondiente en todas
las muestras de entrenamiento. Para tal objetivo habra que decidir posterior-
mente como se lleva a cabo el registro de las imagenes de modo que se ob-
tenga una distribucién homogénea de puntos.

Para detectar la forma anteriormente modelada en una nueva imagen,
como ya hemos comentado, se emplea un modelo de apariencia local del ni-
vel de gris del contorno. Un método comtn para efectuar esta operacion es
muestrear perfiles g;; perpendiculares a la superficie en cada punto singular ¢
y en todas las imdgenes de entrenamiento ¢. De nuevo podemos usar anélisis
en componentes principales para extraer los perfiles medios g, y sus varian-
zas.

Debido a la no linealidad inherente en las imagenes médicas, puede que el
método descrito anteriormente no resulte 6ptimo. Como contrapartida, pue-
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de optarse por implementar un clasificador kNN, que afiade a los perfiles g;;
una muestra de perfiles desplazados (esto es, hacia el interior y el exterior del
objeto). Por tanto, la probabilidad p(b|g) de que un perfil recaiga en el con-
torno del objeto segmentado puede ser estimada escrutando los k& vecinos
mas cercanos de g y calculando la tasa de perfiles correctamente asignados
bx(g) alo largo de ellos. Para evitar probabilidades nulas, puede ser utilizado
un clasificador kNN moderado y definir:

o be(g) +1

p(blg) = = ) (3.15)

Modelo deformable

El modelo deformable se define como una malla triangular M = (V, E)
de vértices p,q € V y bordes [p,q] € E. M tiene la misma topologia que el
modelo estadistico de forma, esto es, para cada punto singular p en la malla,
existe un correspondiente p en el modelo estadistico. La evolucién del mode-
lo deformable estd controlada por la ecuaciéon langragiana del movimiento:
para cada punto singular p; existe una fuerza reguladora interna Fj,;(p;) y
una fuerza externa controladora de datos F,;(p;). Estudiemos en detalle la
naturaleza de estas fuerzas.

Fuerzas Internas Las fuerzas internas deben mantener la forma del mo-
delo deformable similar a la del correspondiente modelo estadistico. Se de-
fine la similitud evaluando diferencias en la longitud de los bordes y en los
angulos formados entre caras vecinas. Esta aproximacion esta basada en los
conceptos de tensién y rigidez, que también son los utilizados para definir la
energia interna en la segmentacién snake.

Para implementar la fuerza de tensién, cada borde [p, ¢] se modela como
un resorte con elongacion natural [p — ¢|. Por tanto, la fuerza de tensién en
un punto singular p en la direccién que va hacia g es:

Ip — q|

donde o define la intensidad de la fuerza de tensién y es constante para todo
borde [p,q] € E. Por tanto, la fuerza de tensioén total para un punto singular
es la suma de todas las fuerzas a lo largo de todos sus bordes:

Fr(p.q) = a (1 i q|> (»—q) (3.16)

Pr(p)= Y_ Fr(p.q) (3.17)
[p.qleE

Para describir las fuerzas de rigidez, haremos uso de las siguientes de-
finiciones: para cada borde [p;, p2] € E, los tridngulos adyacentes [p1, p2, ¢1]



CAPITULO 3. SEGMENTACION DE IMAGENES MEDICAS 54

y [p2,p1, ¢2] forman un dngulo § correspondiente al dangulo del modelo esta-
distico. Se denomina a ¢, g2 vértices exteriores de [p;, p2] y a su vez forman
el conjunto Vp[p1,p2]. La fuerza de rigidez para un punto singular exterior
q € Volp1, p2] se define como:

Fr(q,[p1,p2]) = T(q, [p1,p2], B6) — q (3.18)

donde T'(g, [p1, p2]), ¢) es una rotaciéon de ¢ grados del punto ¢ alrededor del
borde [p1,p2], y ( es la intensidad de la fuerza de rigidez. Para definir ¢ para
ambos vértices externos, debemos considerar el caso de una constelaciéon en
la que la distancia d; entre [p1, p2] y ¢1 es distinta de d. Para hacer el balance
de fuerzas en ambos vértices exteriores, el tridngulo con la menor distancia d
tiene que rotar mds que el otro, esto es:

dop .
= 00 3.19
4 1 do ) (3.19)

donde d,,, es la distancia entre [p;, p2| y el vértice contrario.

J

Figura 3.9: Dos tridngulos adyacentes forman el angulo 6. Las fuerzas de ri-
gidez afectan a los vértices ¢, g2, pero también afectan a los puntos p;,p2 a
mantener el equilibrio de la constelacion.

Hay que tener en cuenta que las fuerzas internas no pueden alterar la po-
sicién global de la superficie deformable y, por tanto, la suma total ha de ser
cero. Esto es, las fuerzas sobre q; y ¢2 deben ser neutralizadas. Esta fuerza
neutralizadora es la misma en los cuatro vértices de la constelacion y se defi-
ne como:

Fn([p1,p2]) = —% (FR(QL [p1,p2]) + Fr(gz, [p1,p2])> (3.20)

Finalmente, la fuerza de rigidez sigue por tanto la siguiente expresion:
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Fr(p, [p1,p2]) + Fn([p1,p2]) sip € Vo([p1.p2))
Frp)= En([p1,p2]) sip=pVp=p2 (3.21)
[p1p2)eE | O en otro caso

Por ultimo, definimos la fuerza interna de un punto singular dado como
la suma de las fuerzas de tensién y rigidez, esto es:

Fint(p) = Fr(p) + Fr(p) (3.22)

Fuerzas Externas Las fuerzas externas llevan la superficie deformable
hasta la posicién que maés se ajusta a los datos de que se dispone. La bondad
de este ajuste se evaltia usando modelos de apariencia local para todos los
puntos singulares p € V.Y no sélo en p, sino también en K posiciones adi-
cionales a ambos lados de la superficie, lo que nos lleva a 2K + 1 pruebas
para cada punto singular. Si definimos la posicién de prueba éptima como
s(p), una fuerza de elongacién lineal dirige el punto singular a la direccién
correspondiente de la siguiente forma:

Fext(p) = v(s(p) — p) (3.23)

donde ~ es la intensidad de la fuerza externa.

Usualmente s(p) puede ser determinado independientemente para cada
punto singular p, pero el coste computacional asociado es intolerable. En la
literatura existen diversos estudios para reducir el coste computacional aso-
ciado a esta operacion, en la que nos detendremos si es éste el algoritmo
elegido finalmente.

3.3.4.1. Crecimiento de regiones por mapeado de conectividad borrosa

Dehmeshki et al. [11] utilizan una técnica basada en crecimiento de re-
giones y l6gica borrosa para segmentar tejidos blandos. Hemos escogido este
trabajo por ajustarse en una primera fase al algoritmo de segmentacién ge-
nérico propuesto por el Grupo de Tratamiento de la Sefial y Comunicaciones
para la herramienta VirSSPA, que podria respetarse, y al que se podria in-
cluir una segunda fase basada en conectividad borrosa para la segmentacién
de tejidos blandos.

El diagrama de flujo del algoritmo se muestra en la figura 3.10.
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Step A: Get the seed point
1 2
Step B: Find foreground region

s  Get Local Adaptive Segmentation
« Fillholes

v

Step C: Get Mask & Enlarged Mask
« Find user-independent seed
« Find statistics

v
Step D: Get Fuzzy Map within the Enlarged
Mask

v

Step E: Apply Sphericity oriented Contrast
Region Growing on the Fuzzy Map and
create multiple segmentation results

l¢

Display the optimum
seamentation result

No alternative
Yes segmentation
| Output the region | result

Figura 3.10: Diagrama de flujo del algoritmo de segmentacién basado en cre-
cimiento de regiones por mapa de conectividad borrosa.

Obtencion de semilla

La semilla, en el interior del objeto a segmentar, puede ser dispuesta por
el facultativo.

Bisqueda de la Region de Interés

Para localizar una primera aproximacién de la regién de interés podemos
utilizar, en primer lugar, una segmentacién adaptativa local, y, posteriormen-
te, un procedimiento de llenado de huecos, tal y como describimos a conti-
nuacion.

1. Segmentacion Adaptativa Local. Un primer paso de segmentacién ba-
sado en niveles de gris y adaptativo, por ejemplo, como el propuesto
por el grupo de Tratamiento de la Sefial, podria diferenciar entre tejido
graso y otros tejidos de mayor nivel de gris aun en imédgenes de bajo
contraste (aunque nosotros nos aseguramos, con el paso de preproce-
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sado, un buen contraste para nuestras imagenes).

2. Llenado de huecos. En imagenes de bajo nivel de contraste y sin pre-
sencia de tejido 6seo, esto es, imdgenes en las que varian mucho los
niveles de gris dentro de un intervalo muy pequefio, la segmentacion
adaptativa local puede dejar huecos asignados al fondo aunque verda-
deramente pertenecen a la regién de interés inicial. Es necesario detec-
tar estos fallos e incluir esas areas en la regién de interés.

Creacion de la Mascara

En primer lugar, se excluyen los objetos no conexos incluidos inicialmen-
te en la region de interés y posteriormente se aumenta la regién de interés
hasta que se deja fuera, efectivamente, toda la zona correspondiente al fon-
do. La méscara serd utilizada para obtener los parametros iniciales del creci-
miento de regiones, ademds de como condicién de confinamiento del mismo.
También serd utilizada para obtener la semilla 6ptima que hace al algoritmo
reproducible.

Construcciéon del mapa de conectividad borrosa

El mapa de conectividad borrosa responde a la técnica de crecimiento de
regiones del mismo nombre. La fuerza de conectividad borrosa se determina
adaptativamente gracias al crecimiento de regiones a partir de una semilla
hasta cubrir todos los voxeles indicados por la méascara. Los pardmetros re-
queridos para este paso se calculan haciendo uso de la expectacion mdxima
modificada a través de la mdascara, que responde a un modelo estadistico des-
crito ampliamente en el articulo, y al que nos remitiremos en caso de que ésta
sea la técnica seleccionada para el algoritmo definitivo.

Crecimiento de regiones de orientacién esférica

Se aplica un algoritmo de crecimiento de regiones de orientacién esfé-
rica al mapa de conectividad borrosa a través de la mascara. La extensién
del volumen segmentado se establece como el contorno de méximo contras-
te dentro de la méscara, esto es, la regién que estd menos conexa al fondo y
mads conexa a la region de interés. El crecimiento de regiones es directamente
proporcional al indice de conectividad indicado por el mapa de conectivi-
dad borrosa e inversamente proporcional a la distancia de cada punto del
vecindario de la region crecida al centro de la misma, de manera que voxeles
cercanos al centro de la regién son incluidos antes que voxeles alejados del
mismo.



