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Resumen

En este trabajo se describe el desarrollo de una aplicacién para la segmentacién automatica
de tejido musculoso estriado en tomogtrafia computarizada. Esta tarea es complicada debido a que la
intensidad y valores Hounsfield de los musculos suelen solapar con los tejidos circundantes (6rganos,
huesos). Esta superposicién se debe principalmente a la presencia de tejido liso en numerosos
o6rganos. Por otra parte, la segmentacién de tejido musculoso es una tarea que requiere tiempo debido
a la esencia 3D de los musculos. Por lo general, esta segmentacion se implementa de forma manual
o automatico de algin tipo de musculo en concreto. En este trabajo, el algoritmo propuesto es
general, automatico, sencillo y rapido. El proceso de desarrollo se basa en cuatro etapas
fundamentales, una etapa de preprocesamiento, con el fin de no tener en cuenta valores Hounsfield
que no se corresponden con el musculo; una etapa de calculo de la distancia a histograma; una etapa
de segmentacion utilizando un algoritmo Max-Flow y una etapa final de post-procesamiento para
mejorar el resultado de la segmentacion. El método de validacién compara la superficie estimada con
respecto a la forma muscular trazada manualmente por un experto. El error obtenido entre ambas
supetficies es siempre inferior al 0.1. Ademas, se han calculado diferentes coeficientes como DICE,
jaccard, sensitividad, sensibilidad y valor predictivo (VPP) para evaluar el rendimiento de nuestra
aplicacién. En zonas donde no se encuentran musculo liso se obtuvieron los valores DICE y jaccard

supetiores al 0,9 y 0.82 respectivamente.

Palabras claves: Segmentacién, muasculos, max-flow, tomografia computarizada.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Introduccion al Problema

La visién por computadora y el analisis de imagenes constituyen herramientas importantes
que pueden ser usadas en numerosas areas [1]. En el procesamiento de imagenes médicas, la
segmentacién es una herramienta importante para el analisis de estructuras anatomicas y tipos de
tejido, asf como para obtener la distribucién espacial de las regiones funcionales, proporcionando una
visién mas detallada de la anatomia del cuerpo humano. Ademas de ser una técnica muy importante

para el diagnéstico de varias enfermedades.

Las técnicas de segmentacién de imagenes se basan en la organizacién o agrupamiento de un
conjunto de formas, donde las principales caracteristicas usadas en esta organizacién son la
proximidad, similitud y continuidad. El proceso de segmentacién divide una imagen en regiones
(también llamadas clases o subconjuntos) que son homogéneas con respecto a una o mas
caracteristicas [2]. La segmentacién de imagenes estd enmarcada en los problemas de visiéon por
computadora, como una herramienta para el reconocimiento de objetos, basada en técnicas de
extraccion de formas, las cuales verifican tres propiedades basicas: ser suficientemente generales para
poder describir un amplio rango de formas, permitir al mismo tiempo la extracciéon del objeto de la
escena que lo contiene, y por dltimo, facilitar la comparacién con formas similares. Esta técnica de
procesamiento de imagenes genera una imagen binaria, donde los puntos que pertenecen al objeto se

representan con un uno, mientras que los que no pertenecen al mismo se representan con un cero.

La segmentacién de ciertos tejidos musculosos es dificil debido a la presencia de musculo
liso en algunos o6rganos o estructuras (como corazon, vejiga, utero, intestino, etc.). Ademas, los
distintos tipos de musculos presentan grandes diferencias en densidades y, por tanto, diferentes

valores Hounsfield. Esto implica la superposicién de estos valores con los correspondientes a otro



tipo de tejidos tales como huesos (esponjoso), grasa y algunos 6rganos. En la Fig. 1 se muestran las

diferentes densidades de los diferentes tejidos.

Mtsculo

Figura 1. Diferentes densidades de los tejidos.

Una segunda dificultad en la segmentacién de tejido musculoso es su esencia 3D. Por lo
tanto, se requieren algoritmos rapidos y automaticos a fin de obtener la segmentacién con reducidos
tiempos de computacién, con el fin de ayudar realmente a los radidlogos en el diagnéstico y

tratamiento de enfermedades y en la planificacién quirdrgica.

La segmentacion de tejido musculoso ha sido abordada por numerosos autores [14, 15, 10]
Por lo general, esta segmentacion se implementa de forma manual o con algoritmos que usan técnicas
simples tales como umbralizacién y que por tanto proporciona malos resultados. Ademads, la técnica
de segmentacion suelen ser muy especifica de un tipo de musculo en concreto. Esta falta de
generalizacion es un problema, ya que los radiélogos prefieren no considerar diferentes métodos de
segmentacion seguin sean las regiones a analizar. Por lo tanto, interesa un método general y adecuado
que sea capaz de segmentar un amplio nimero de tejidos musculosos sin considerar su ndmero ni su

localizacién

1.2 Descripcion del Trabajo

En el presente trabajo se propone el desarrollo de un enfoque para la segmentacién de
musculos en imagenes adquiridas mediante un equipo de tomograffa computarizada (CT) (Fig. 2),
almacenadas en el formato DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine). Dicho enfoque
esta basado en el uso de histogramas y minimizacion de una funcién de energfa. En primer lugar, se

calcula la distancia de un histograma local a un histograma referencia del musculo para toda la imagen.



De modo, que la distancia sera proxima a cero en las zonas de tejido musculoso, y serd alta en las

zonas de tejido no musculoso.

1. Musculo dorsal largo torécico
2. Esternén

3. Musculo pectoral

4. Masculo dorsal ancho

5. Musculo trapecio

1. Musculo gliteo mediano

2. Hueso ilion

3. Musculo dorsal largo, iliocostal
4. Musculo psoas mayor

5. Musculo iliaco

1. Masculo rector mayor del abdomen 7. Musculo dorsal ancho

2. Musculo oblicuo externo 8. Masculo psoas mayor

3. Linea alba 9. Ap6fisis espinosa

4. Musculo dorsal largo 10. Vértebra lumbar

5. Masculo multifido 11. Musculo transverso

6. Musculo cuadrado lumbar 12. Musculo oblicuo interno

Corte horizontal de la cavidad abdominal. Imagen obtenida mediante TC. Nivel 2 aprox.

Fignra 2. Imdgenes TC etiguetadas

El proceso de segmentacion utiliza el algoritmo de Max-Flow Continuo, donde la

segmentacion de imagenes puede plantearse como un problema de minimizacién de una energfa. De



modo, que la segmentacién buscada proporcionara el minimo absoluto de una energfa. Todo ello,
con la finalidad de generar una imagen binatia donde los puntos que pertenecen al area de interés se

representan con uno (1), y los demas pixeles se fijan en cero (0).

El objetivo final es la posterior reconstrucciéon 3D de la estructura muscular y asi mejorar la

visualizacion y diagnéstico médico, facilitando la deteccién de patologias.

1.2.1 Objetivos

Objetivo General
Desarrollar una herramienta computacional para la segmentacién de tejido musculoso en

tomograffa computarizada.

Objetivos Especificos
e  Desarrollar un algoritmo basado en distancia al histograma modelo para obtener la entrada
al algoritmo de segmentacion
e Desarrollar un algoritmo de segmentacién basado en la técnica de Max-Flow Continuo.

e  Realizar validacion de resultados.

1.2.2 Sumario

En el capitulo 2 se describe la anatomia de los musculos y el tejido muscular. Se describien

las diferentes clases de tejidos.

En el capitulo 3 se define el concepto de imagen médica y se detalla la técnica de la tomografia

computarizada.

El capitulo 4 muestra las técnicas de filtrado y segmentacién seleccionadas en este trabajo.

Se realiza un bosquejo general de los principales procesos realizados.

En el capitulo 5 se describe la metodologfa utilizada para la segmentacién de tejido muscular.
Esta metodologia se caracteriza por la aplicacién de una técnica de segmentacién de imagenes, basada
en el uso de histogramas y minimizacién de una funcién de energfa, para posteriormente comparar

sus resultados. Estas etapas se describen a continuacion:

e ctapa de preprocesamiento, al fin de eliminar informacion irrelevante.
e cilculo de la distancia a un histograma modelo.

° segmentacién utilizando el algoritmo de Max-Flow continuo rapido.



e ctapa final de post-procesamiento para mejorar el resultado de la segmentacion.

Adicionalmente, en el capitulo 4 se sintetizan algunos antecedentes de trabajos en el area.

En el Capitulo 6 se muestran los resultados de la aplicacién de la metodologia descrita en

base de datos de tomografia computarizada y su respectiva validacion.



Capitulo 2

Musculos

2.1 Introduccion

Un musculo es un tejido blando que genera movimiento al contraerse o extendiéndose al
relajarse. En el cuerpo humano (y en todos los vertebrados) los musculos estain unidos
al esqueleto por medio de los tendones formando el sistema muscular. El sistema muscular permite
que el esqueleto se mueva, se mantenga firme y estable y también da forma al cuerpo. En los
vertebrados los musculos son controlados por el sistema nervioso, aunque algunos musculos (tales
como el cardfaco) pueden funcionar de forma auténoma. Aproximadamente el 40 % del cuerpo
humano esta formado por musculos, es decir, que por cada kilbgramo de peso total, 400 g

corresponden a tejido muscular.

La principal funcién de los musculos es contraerse y alongarse, para asi poder generar
movimiento y realizar funciones vitales. Se distinguen tres grupos de musculos, segin su disposicion:

musculo esquelético, musculo liso y musculo cardfaco

El cuerpo humano contiene aproximadamente 650 musculos.

Musculos
AL
- N

Estriados Lisos

Contraccién
Involuntaria

)ﬂ\unlalia \

Contraccién

Contraccién Musculatur
Musculo Voluntaria ARE
Cardiaco Organos
Musculos
Musculos de la Cara
Esqueléticos
! Musculos de los
Mavimientos y Esfinteres y Ojos

sostén

H. Petrocell

Figura 3. Tipos de miisculos.



2.2 Tejido muscular

Hay tres tipos de tejidos musculares [3] clasificados con base en factores estructurales y
funcionales. En el aspecto funcional, el musculo puede ser musculo voluntatio o musculo
involuntario. En lo estructural, puede mostrar bandas transversales regulares a todo lo largo de las
fibras (musculo estriado) o no (musculo liso o no estriado). Con base en esto los tres tipos de musculo

son:

e Musculo estriado o esquelético: son un tipo de musculos estriados unidos al esqueleto.
Son usados para facilitar el movimiento y mantener la unién hueso-articulacién a través de
su contraccién. Son, generalmente, de contraccién voluntaria (a través de
inervacion nerviosa), aunque pueden contraerse involuntariamente. El cuerpo humano esta
formado aproximadamente de un 90% de este tipo de muisculo y un 10% de musculo
cardiaco y visceral.

El tejido muscular estriado esta formado por fibras musculares de forma cilindrica,
con extremos que mantienen el mismo grosor en toda su extension, y mas largas que las del

tejido muscular liso.

e Musculo cardiaco: Es de naturaleza estriada modificada y de control involuntario. Esta
presente solo y unicamente en el corazén, de ahf que se llame "cardiaco”. Se puede decir, que

el musculo cardiaco es el unico estriado que tiene movimiento involuntario.

e Miusculo liso involuntario: Se encuentra en las paredes de las visceras huecas y en la mayor
parte de los vasos sanguineos y no estan bajo el control de la voluntad. Sus células son
fusiformes y no presentan estriaciones, ni un sistema de tdbulos. Son células mononucleadas
con el nucleo en la posicion central. Este musculo tiene una similitud con el musculo estriado
o esquelético. La diferencia es que no posee linea Z como lo posee el musculo estriado, sino
que posee bolas densas que reemplazan a estas lineas Z. El muisculo liso forma capas dentro

de los 6rganos huecos.

El objetivo de este trabajo es la segmentaciéon de musculos y, como ya hemos mencionado,
éstos estan presenten en numerosos 6rganos, por lo que resulta complicado extraer, por ejemplo de
un corte del térax, los musculos estriados que sujetan las costillas sin extraer el corazon. Con lo cual,

estarfamos segmentando un 6rgano sin ser éste nuestro objetivo.



Capitulo 3

La Imagen Médica Digital

3.1 Introduccion

Hoy en dia, la imagen médica en su modalidad digital, se utiliza de manera cotidiana. Se
llama imagen médica al conjunto de técnicas y procesos usados para crear imagenes del cuerpo
humano, o partes de ¢él, con propésitos clinicos (procedimientos médicos que buscan
revelar, diagnosticar o examinar enfermedades) o para la ciencia médica (incluyendo el estudio de la
anatomia normal y funcién) [4] En el contexto clinico, la imagen médica se equipara generalmente a
la radiologia y al profesional de la medicina responsable de interpretar (y a veces de adquirir) las

imagenes, que es el radidlogo.

La imagen digital 2D se presenta mediante una funcién discreta de dos variables, f(x,y), que
expresa una matriz bidimensional cuyos elementos (x, y), llamados pixeles, tienen asociado un nivel
de gris o intensidad luminosa. Cuanto mayor sea el nimero de pixeles, mayor serd la resolucién

espacial de la imagen y mejor calidad de la misma.

El formato digital representa una mejora de las limitaciones de la imagen convencional
proporcionando la posibilidad de transmitir una imagen a cualquier lugar a través de la red. La imagen
médica analégica tiene el problema afiadido del deterioro irreparable, ademas del problema de

almacenamiento en los hospitales, as{ como la posibilidad de que se extravien.

De modo, que para poder transmitir una imagen por la red, la telemedicina requiere que las
imagenes y los protocolos de comunicacién estén unificados. DICOM (Digital Image
Commnications in Medicine) es el estandar desarrollado por un comité creado en 1983
conjuntamente entre las asociaciones ACR (American College of Radiology) y NEMA (National
Electrical Manufacturers Association). Este protocolo de comunicaciones no solo establece
coherencia entre los distintos dispositivos dentro de un sistema de imagen médica, sino que también
define los datos, funciones y requisitos de calidad minimos que debe presentar dicho sistema. Cada

imagen DICOM debe incorporar informacién relativa al paciente como datos personales, fecha del



estudio, médico que le ha informado, etc. Esta pensado para el manejo, almacenamiento, impresiéon

y transmision de imagenes médicas.

3.2 Tomografia Computarizada

La TC (Tomografia computarizada) es hoy en dia, una parte esencial del diagnéstico
radiolégico. Esta modalidad de imagen médica ha ido perfeccionindose a través de los afios, llegando

a completar o sustituir a la clasica imagen de rayos X en muchas areas.

La Tomogratia Computarizada utiliza un equipo de rayos X y tecnologia computarizada para
obtener imagenes de cortes axiales del cuerpo y permite reconstruir las imagenes en cortes
transversales, horizontales y oblicuas. La TC utiliza los rayos X emitidos en haces para obtener cortes
port planos (tomografia), los cuales son procesados con un programa de computador, y que permiten
obtener imagenes tanto de tejidos blandos como de tejidos éseos, lo cual marca la gran diferencia

con los rayos X convencionales.

En los rayos X (RX) estandar, se dirige un rayo de energia a la parte del cuerpo que se estd
estudiando. Una placa situada detras de la zona del cuerpo captura las variaciones del rayo de energia
después de que éste pasa a través de la piel, el hueso, el muisculo y otros tejidos. Asi pues, en una
radiografia convencional se presenta la distribucion de la modulacién de la intensidad de la radiacion,
y esta ofrece siempre una imagen de superposicién. Cada elemento de la imagen muestra la suma de
todas las contribuciones a la atenuacién a lo largo de la linea fuente-detector. De modo, que en el
caso de que existan estructuras con un alto coeficiente de atenuacion, estas no permitiran que las que
se encuentran detras de ellas en la direccién del haz de rayos, aparezca en la imagen. El contraste en
las radiografias convencionales estd dominado por las estructuras con alta atenuacién, tales como
huesos, o por diferencias de grosor en el objeto. Mientras que las de baja atenuacion, por lo general,
tejidos blandos, aparecen ocultas en la mayoria de los casos practicos. En la tomografia
computarizada, al realizarse proyecciones en 360 grados, se podrian ver esas estructuras que en el
caso de la radiografia quedarfan enmascaradas [5].

Para comprender la tomografia computarizada hay que imaginar el cuerpo humano formado
por un nimero finito de elementos discretos. Este tipo de imagen se considera formada por voxeles
(elementos de volumen), ya que cada pixel de los que vemos en la imagen transversal, aunque esta

sea plana, se corresponde con un elemento de volumen que tiene un determinado espesor.

En términos generales, el principio de la tomografia computarizada [6] consiste en medir la
distribucién espacial de la intensidad de la radiacion X que atraviesa un objeto, desde diferentes
direcciones. Para poder obtener la imagen, es necesario radiar al menos con un barrido de 180°. El

tubo de rayos X gira solidariamente con el detector, radiando el objeto desde diferentes direcciones.
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La informacién se recoge en el detector en forma de mapa de atenuaciones. La repeticion de este

proceso sobre secciones adyacentes, genera un conjunto de imagenes bidimensionales.

Tubo RX
% ;'
NN | | U
NN 7477
“\‘b' 4""
NV g
o8
" 4
| N
9y KN
ORI N
(AN 3
] IR
4 X
//Detector
YA

#

Fignra 4. Esquema para la adguisicion de datos en la imagen TC (escaner de primera generacion)

Una vez adquirida la informacién en forma de mapas de atenuaciones, hay que resolver un
sistema de ecuaciones para conocer los valores de los distintos coeficientes de atenuacién en cada
voxel. Dichos coeficientes se corresponden con los valores de cada punto de la imagen final. Este

sistema es complejo y existen procedimientos diferentes para hacetlo [7].

Los valores que se obtienen para un determinado coeficiente de atenuacién, se muestran
como valores de TC relativos al coeficiente de atenuacién del agua. Estos ndmeros reciben el nombre
de nimeros de TC y se expresan en unidades HU (Unidades Hounsfield). En esta escala, el agua o

cualquier tejido con coeficiente de atenuacién equivalente, toma el valor cero por definiciéon.

Se define el valor para un determinado material T como:

(Valor de TC)r = 1000 * (wr - Hagua) / Hagua

Aproximando paga a cero, el aire se corresponde con un valor de TC de -1000 HU. Para
huesos y calcificaciones fuertes los valores suben hasta 2000. No obstante, los metales pueden
alcanzar valores mayores. Esta escala no tiene limite superior. Para escaneres médicos, los valores que

se dan normalmente estan entre -1024 y 3071 HU.
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Valor de CT Hueso
- denso
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Figura 5. Unidades Hounsfield tipicas para distintos tejidos en estudios de TC
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Capitulo 4

Técnicas de filtrado y Segmentacion

4.1 Introduccion

La deteccién de estructuras con caracterfsticas determinadas dentro de una imagen constituye
un aspecto fundamental para la automatizacién de diversos tipos de aplicaciones. Estos
procedimientos, conocidos como segmentacién de imagenes, permiten la descomposicién de una

imagen en regiones de interés, segtin cada aplicacidén particular.
bl

Tras el proceso de segmentacion, las imdgenes pueden presentar ciertas imperfecciones
debido a pequeflos errores que puedan cometerse. Estos pueden mejorarse mediante el uso de filtros,
que varfan teniendo en cuenta el efecto que producen en las imagenes, como modificaciéon de brillo,
contraste, reduccién de ruido, suavizado y realce de contornos. También pueden agruparse en
categorias considerando el mecanismo utilizado para la modificacién de la imagen. Algunos de ellos
son los filtros morfolégicos [8], que se basa en operaciones no lineales entre un conjunto de pixeles
de la imagen y un elemento estructura, que puede ser un rectangulo, circulo o elipsoide, segin el caso

lo requiera.

4.2 Técnica de Segmentacion

El objetivo de la segmentacion es obtener una particién de la imagen en regiones coherentes
como paso previo al andlisis de su contenido. La segmentacion de imdgenes se puede definir como
la descomposicién de la imagen en regiones homogéneas, que compartan ciertas caracteristicas y se

puede realizar de distintas formas:

Manual: El usuario realiza la segmentacién él mismo con la ayuda de una herramienta

informatica.
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Automatica: La aplicacién realiza todo el proceso de forma automatica. Este método es el

utilizado en el presente trabajo.

Semi-automatica o interactiva: La aplicacion realiza el proceso, pero el usuario interviene

en determinados momentos sobre el mismo para definir parametros o corregir resultados.

El proceso de segmentacion de una imagen puede ser abordado desde diferentes puntos de
vista. Cada una de las estrategias posibles tiene sus ventajas e inconvenientes. Por lo tanto, la estrategia
a elegir depende de las caracterfsticas de la imagen que queremos segmentar y de cudl es la
informacién que queremos extraer de dicha segmentacion. Las estrategias basicas de segmentacion

mas representativas pueden ser clasificadas en cinco categorfas [9].

e Las técnicas basadas en deteccion de puntos y lineas.

e Técnicas basadas en deteccidon de bordes: consiste en intentar encontrar un borde entre las
regiones mediante medidas de discontinuidad [11, 12].

e Técnica basada en umbrales [10]:

e Técnica basada en regiones, que asume la idea de que aquellos pixeles cuyos valores estén
dentro de un cierto intervalo pertenecen a la misma clase [13, 14|, como las técnicas de
crecimiento, fusién o division.

e Técnicas basadas en modelos [15], que tratan de enlazar los bordes locales cuando ellos estan
sobre una curva bien especificada (rectas, rectingulos, circunferencias, elipses u otro tipo de

curvas en una imagen que se puedan expresar por un numero reducido de parimetros)

En cuanto al procedimiento, un esquema general para la segmentacién se puede considerar

como la concatenacién de tres pasos principales, representados en la Fig. 6.

[ Segmentacion ]

[ Simplificacién J—V[ Extraccion de caracteristicas ]—’[ Decisién }‘*

Figura 6. Proceso Global de la Segmentacion de Imdgenes.

La simplificacion. La mayoria de las veces, los datos originales en una imagen contiene
informacién que es irrelevante para una aplicaciéon dada. En tales casos, los datos se deben simplificar,
eliminando toda aquella informacién irrelevante. La simplificaciéon controla la cantidad y naturaleza
de la informacién que es preservada. Ademas los datos simplificados deben contener areas faciles de
segmentar. Por ejemplo, la simplificacién puede reducir la complejidad de texturas, eliminando ruido

o eliminar objetos muy pequefios para un tamafio dado.
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La simplificacién no debe modificar la informacién de los contornos que es relevante para la

aplicacion.

Extracciéon de caracteristicas. La segmentacion se realiza sobre caracteristicas especificas
de los datos. La seleccion del espacio de caracteristicas conduce al tipo de homogeneidad que se
espera en la particién final. En algunas aplicaciones, los datos originales proveen ditectamente el
espacio de caracteristicas necesario para la segmentacion. Por ejemplo, para la segmentacion a color,
el valor del pixel puede corresponderse directamente a la caracteristica de interés. Sin embargo, en

otros casos, las caracteristicas de interés deben ser estimadas a partir de los datos originales.

Las caracteristicas tipicas se enumeran debajo del bloque de la extraccion de caracteristicas
de la Fig.1. El listado incluye actividad, frecuencia, textura, distorsién, histograma, DFD, espacios

que caracterizan algunas nociones semanticas, movimiento o profundidad.

Decision. Finalmente para obtener una particién de los datos, el espacio de caracteristicas
debe ser analizado. El paso de Decisién decide sobre la posicién de los contornos que forman la
particién en el espacio de decisién. Los contornos separan areas de datos que contienen elementos
con las mismas caracteristicas en el espacio de caracteristicas seleccionado. Por ejemplo en la

segmentacion espacial, la decisién puede producir la forma exacta de una regién.

4.3 Segmentacion de musculos

4.3.1 Introduccion

Todos los tejidos corporales no 6seos, como los musculos, la grasa, el tejido 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 TC que contenga distintos tipos de estos
tejidos no son lo suficientemente divergentes como para que el proceso de segmentacién de los
mismos pueda utilizar esta caracteristica, el nivel de intensidad de la imagen, como tnico parametro

valido.

El paso de preprocesado incluido en el algoritmo, aun aumentando notablemente el rango
dindmico de las regiones de interés dentro de la imagen, y por tanto optimizando su resolucion y la
divergencia entre los diferentes niveles de gris de los diferentes tejidos, no consigue que el tratamiento

de tejidos blandos pueda tener en cuenta inicamente el nivel de gris de los voxeles.
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Serd necesario atender a otros parametros y, en general, serd necesaria también la
intervencién de algoritmos mas complejos, que marcard, de nuevo, una serie de parametros iniciales

que nos permitan determinar la regién definitiva.

Diversas metodologias han sido propuestas para la segmentacién de musculos y para la
extraccion de parametros que describan la estructura muscular, las cuales buscan mejorar las técnicas
de diagnésticos. Estas metodologias no se encuentras estandarizadas y por lo general son muy
especializadas en un tipo de musculo en concreto, por lo que se requiere una metodologia general,

sencilla, rapida y que reduzca el margen de error [10, 15, 16].

4.3.2 Antecedentes

Al considerar la segmentaciéon de musculos, no hay muchos trabajos publicados. Entre los
trabajos hallados se encuentran articulos muy especializados en algin tipo de musculo: deteccién de
musculos pectorales en mamografias, deteccién de muisculos masticatorios en CT, etc. y suelen usar
o algoritmos basados en umbrales globales [10] o algoritmos basados en modelos [15] (muy

especificos del musculo a segmentar).

Como ejemplo de algoritmos basados en umbrales, se puede consultar la referencia [10]. En
este trabajo se analiza de forma eficiente la composicién del tejido muscular en imdagenes de
tomografias computarizadas en espiral. La distribucion, asociada a los valores Hounsfield, de la
densidad muscular, especialmente cuando se incluye el volumen de musculo entero, proporciona
informacién notable sobre la condiciéon muscular. De modo que, diferentes escenarios fisiologicos y
patolégicos se pueden representar mediante la técnica de caracterizacién muscular basada en los
valores de HU, definiendo los intervalos apropiados y asociando a dichos intervalos diferentes
colores. En la tabla 1 se muestran los valores Hounsfield habituales para cada tipo de tejido utilizado

port este tipo de algoritmos.

Threshold sets for computer
tomography (HU)

Anatomical tissues Min Max
Bone 26 3.071
Compact bone 662 1.988
Spongial bone 148 661
Muscle -3 135
Fat Tissue -205 -10
Skin Tissue =30 60
Tooth 1,200 3,071

Tabla 1. Valores Hounsfeld habitnales para cada tipo de tejido humano escaneado con CT

Como ejemplo de algoritmos basados en modelos, se puede consultar la referencia [15]. El

proposito de este estudio es desarrollar un esquema para segmentar la region del musculo recto
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abdominal en imagenes T'C. Se propone un nuevo método de reconocimiento muscular basado en el
modelo de la forma. El método incluye tres etapas para el proceso de segmentacion. El primero es
para generar un modelo de forma que represente al musculo recto abdominal. La segunda es
reconocer puntos caracteristicos anatomicos correspondientes al origen y la insercion del musculo, y

la tercera es para segmentar los musculos rectos del abdomen utilizando el modelo de la forma.

También se pueden encontrar trabajos basados en Level Sets, como por ejemplo la
implementacién publicada en [16]. El trabajo consiste en un método de segmentacion
semiautomatico de imagenes CT de los musculos cuadriceps. El método utilizado hace uso de
Tamplates como inicializacién al enfoque de segmentacioén basado en Level Sets. Las plantillas son
cuantitativamente seleccionadas de un conjunto de iméagenes en funcién a las caracteristicas de la
poblacién de pacientes a saber, el sexo y el tipo de cuerpo. Para una imagen dada, se selecciona una
plantilla basada en la minima divergencia de Kullback-Leibler entre los histogramas de la imagen y el

conjunto de plantillas.

4.3.2 Algoritmo de Max-Flow

Como se puede observar, esta falta de generalidad es un problema a la hora de segmentar
varios tipos de tejido musculosos diferentes, pues habria que diferenciar distintos métodos de
segmentaciéon de acuerdo con las regiones que queramos analizar. Por lo tanto, serfa deseable
disponer de un método mas general y mas adecuado para poder segmentar un numero mas amplio

de estructuras musculosas.

Con el sistema que aqui presentamos pretendemos obtener esta generalidad, obteniendo total
transparencia a la hora de analizar distintas regiones por un mismo método. Hemos planteado la
segmentaciéon de imagenes como un problema de minimizacién de una funcién de energfa. Las
técnicas de minimizacion basadas en cortes de grafos permiten obtener el minimo de una funcién de

energifa en tiempo real mediante algotitmos de tipo min-cut/max-flow.

En [18] se hace una comparacién experimental de la eficiencia de los algoritmos de min-

cut/max-flow para aplicaciones de visién por computacion.
Segmentacion de imagenes por minimizacion de energia

Consideramos una imagen I, es decir, un conjunto de pixeles Py un valor Ip para cada p € P.

Como la imagen es en niveles de grises, Ip € R representa la intensidad de gris d la imagen en el pixel

y2
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El objetivo de la segmentacion de una imagen es determinar las partes u objetos de interés
de la misma y por lo tanto, una buena segmentacién asignara la misma etiqueta a los pixeles de un
mismo objeto. La segmentacién de una imagen puede interpretarse como un etiquetado, es decir, la
asignacion de una etiqueta a cada pixel. En nuestro caso es necesario identificar musculo de no

musculo, por lo que tendrfamos entonces dos etiquetas y hablamos de segmentacién binaria.

EEREEREO
EE(EEEN
EREOCOEEE
EECIC[TNE
BECOO0E
ElEEEEN

(a) An image

(

b) A labeling

Fignra 7. Ejemplo de etiquetado de una imagen. Una imagen en (a) es un conjunto de pixeles P con intensidades
observadas Ip para cada p € P. Un etiguetado 1. se muestra en (b) asigna alguna etiqueta Lp € {0, 1, 2} a cada
pixelp € P. Tal etiquetas representan el indice de los diferentes objetos segmentados. Las lineas gruesas en (b) muestran
discontinuidades de etiquetado entre pixeles vecinos.

Etiquetado y energia

Mais formalmente, un etiquetado es una aplicacién f: P — Nentre dos conjuntos finitos Py

I', cuyos elementos se denominan sitios y etiquetas respectivamente.

En el contexto de la segmentacién de imdgenes, el conjunto P es el conjunto de pixeles de la
imagen y el conjunto I'estd formado por las etiquetas que se asignaran a las diferentes partes de la
imagen. La segmentacién de la imagen serd un etiquetado que minimice una funcién real del conjunto
de etiquetados E, denominada (funcién de) energia.

Dada una imagen de la que se desea una segmentacién binaria, nos enfrentamos a un doble
problema [18]:

1. Definir una energia E adecuada de modo que la segmentaciéon buscada f sea minimo

absoluto de la energia, es decir, E(f) < E(g) para cualquier otro etiquetado g.

2. Definida la energfa, encontrar un minimo absoluto.

Cuando el conjunto de etiquetas esta formado por dos elementos, éstos suelen denotarse por

Oyl
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Energia y segmentacion

Debido principalmente a la falta de algoritmos eficientes que permitan optimizar enetrgias de
orden mayor que dos, es una practica comun suponer que las energfas a minimizar son de orden dos
[18], es decir, de la forma

E(f) = Z Vo (f) + Z Vo (fo f2) (4.1)

p EP {r.q}EN

donde f es un etiquetado del conjunto de pixeles P, ¥, y Vpqson los potenciales de orden uno y dos
respectivamente y N es un conjunto de todos los pates de pixeles vecinos. Los potenciales de orden
uno, Vp, estan basados en los datos observados y miden la preferencia de etiqueta de cada pixel
individualmente. Pueden reflejar como la intensidad de un pixel p encaja en un modelo de intensidad
conocido, por ejemplo, el histograma. Los potenciales de orden dos, Vpq, miden el coste de asignar
etiquetas a dos pixeles vecinos. Se usan para imponer suavizado espacial, es decir, la energia no debe
penalizar los etiquetados en los que pixeles vecinos del borde de los objetos tomen diferentes
etiquetas, y si debe hacerlo silos pixeles vecinos corresponden a los objetos o al fondo. De tal forma,
que esta energfa penalizara asignar distintas etiquetas a pixeles con intensidades similares y proximos

entre si.

Un caso interesante de la energfa se tiene cuando los términos Vpq de orden dos vienen

dados por el siguiente modelo de Potts:

Bog Sili# 1L

Vally ) = {00 ST (42)

El coeficiente f,q = 0 penaliza una discontinuidad entre dos pixeles vecinos. Normalmente es alto
para pixeles con intensidades similares y proximo a cero cuando las intensidades son muy diferentes.
También puede ser una funcién decreciente con la distancia entre pixeles. Estos coeficientes pueden
estar basados en el gradiente local de la intensidad, aspectos geométricos como la longitud o el area,

la direccién del gradiente u otros criterios.

El problema min-cut/max-flow

Un grafo ponderado dirigido G(V, E') consiste en un conjunto de nodos V y un conjunto
de aristas E' dirigida que los conectan. Por lo general, los nodos corresponden a pixeles, voxels, u
otras caracteristicas. Un grafico normalmente contiene algunos nodos especiales adicionales que se
llaman terminales. En el marco de la vision, terminales corresponden al conjunto de etiquetas que se

pueden asignar a los pixeles. Nos concentraremos en el caso de las graficas con dos terminales.
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SOUrce SOUNCE

(a) A graph G (b) A cut on G

Fignra 8. Ejemplo de un grafo dirigido capacitado.

Sea G un grafo dirigido completo en el que el conjunto de vértices V contiene dos vértices
especiales, s y t, denominados fuente y sumidero respectivamente. Consideramos una funcién
capacidad c, que asigna a cada arista dirigida (p, q) un nimero no negativo ¢(p, q). (p, q) son, pot

tanto, pixeles vecinos.

Un corte en el grafo G es una biparticion C = (§,T) del conjunto de vértices tal que s € S
ytET. Esdecir, V=SUT,SNT=0,s€Syt€T. Elcoste |C| de un corte C = (5, T) es la suma

de las capacidades de las aristas con vértices origen en S y vértice final en T, es decir,

Cl=cED= > c@a) (43)
DES,qET

El problema de minimo corte en un grafo dotado de una funcién de capacidad consiste en

encontrar el corte con minimo coste.

Un flujo en el grafo G con funcién de capacidad ¢ es una aplicacién f con las siguientes

condiciones:

e Restriccion de capacidades: f(x; ¥) < c(x; y) para todo (x; y)eVxV.
e Conservacion de flujo: f(p,V) = f(V,p) para todo p € V={s,t}, donde f(V;,V,) =
Ypesqer [ (0, q) es el flujo que sale de V; y llega a V5.

El valor de un flujo £ es el flujo que sale de s. Este valor coincide con el flujo que llega a t. el
problema de maximo flujo en un grafo dotado de una funcién de capacidad consiste en encontrar un

flujo con maximo valor de flujo.

Intuitivamente, interprendo las aristas del grafo como tuberfas y la capacidad de una arista

como el caudal maximo de fluido que puede circular por la correspondiente tuberia, puede hablarse
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de flujo de fluido de fuente a sumidero y de maximo flujo, es decir, de caudal maximo de fluido que

puede circular de la fuente al sumidero respetando las restricciones que marcan las capacidades.

Un resultado fundamental en teorfa de grafos es el Teorema de Ford y Fulkerson [19] que
establece que el corte de un grafo con coste minimo se corresponde con el flujo de maximo valor, es
decir, el flujo maximo de s a t satura un conjunto de aristas en el grafo que divide el conjunto de
vértices en dos conjuntos disjuntos correspondientes al corte con coste minimo. De hecho, el minimo
coste es igual al maximo valor de flujo. Asfi, los problemas de minimo corte y maximo flujo son

equivalentes.

Existen algotitmos, conocidos como algotitmos de tipo min-cut/max-flow y el que nosotros

utilizaremos, que permiten obtener el maximo flujo, y por lo tanto el minimo corte.

4.4 Técnicas de Filtrado

El filtrado convierte una escena dada en otra. Su proposito es realzar la informacién deseada

(objeto) y suprimir la informaciéon no deseada (ruido, backgronnd, otro objeto) en la escena de salida

[20].

En nuestro trabajo, con el fin de mejorar los resultados, utilizaremos filtros morfolégicos.,
que son aquellos que se basan en operaciones matemadticas no lineales. Se recorre la matriz
bidimensional de pixeles de la imagen, procesindola con un conjunto de puntos adicionales
conocidos como elemento estructurante. Los elementos estructurantes pueden variar su forma y
tamafio. Las formas comunmente utilizadas para los elementos estructurantes son los rectingulos,
cuadrados, circulos y elipses. Existen varios operadores que aplican el uso del elemento estructurante
para filtrar morfolégicamente las imigenes. A continuacién se muestra la descripcién de los

operadores utilizados.

Operador de erosion

El operador de erosién es también conocido como un operador morfolégico para el filtrado
de valores maximos en una imagen, que se encarga de analizar los pixeles que conforman una
vecindad y sustituye los valores mas oscuros por valores mas claros, por consiguiente reduce los
pixeles cercanos al negro. El resultado es una imagen mas oscura, donde los detalles claros han
desaparecido y se han unido zonas oscuras que antes estaban separadas por pequefias zonas mas

claras. La Eq.4 representa el uso de este operador.
AOB = {x € X|x + b € A,Vb € B} (4.4)

donde A representa los pixeles de la imagen a filtrar y B el elemento estructurante.
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Operador de dilataciéon

Este método también es llamado filtrado de minimos, en donde el pixel a tratar representa
el pixel mas oscuro de su vecindad, por lo que la intensidad total de la imagen de salida serd reducida.
El operador de dilatacién se representa en la Eq. 4.5. La dilatacién tiende a ensanchar las regiones
negras en la imagen. Una de sus funciones es atenuar el ruido extremo dentro de la imagen, ya que

elimina los valores mas claros.
A@®B={x=a+ bla€e ANDb € B} (4.5)
donde A representa los pixeles de la imagen a filtrar y B el elemento estructurante.

Apertura

La apertura se utiliza para suavizar los contornos, y suprimir pequefias islas de pixeles y picos
dentro de la imagen. Se obtiene al aplicatle un operador de dilatacién a una imagen erosionada. La
siguiente Eq. 4.6 muestra la formulacién matematica de este operador.

A°B=A6B®B (4.6)

donde A representa los pixeles de la imagen a filtrar y B el elemento estructurante.
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Capitulo 5

Disefio e Implementacion de la
Metodologia para la Segmentacion de
Musculos

IntroduccidonEn este trabajo, hemos planteado la segmentacion de imagenes como un
problema de minimizacién de una funcién de energia. Este proceso es aplicado en distintos
volimenes TC de distintos pacientes. La metodologia introducida requiere basicamente de cuatro
etapas. Las dos primeras, previas a la segmentacion, son la etapa de preprocesamiento, al fin de
eliminar informacion irrelevante, y el calculo de la distancia a un histograma modelo. La tercera etapa
consiste en la segmentacién utilizando el algoritmo de Max-Flow continuo rdpido. Y por dltimo, la
etapa final de post-procesamiento para mejorar el resultado de la segmentacién. Los algoritmos se

han programado en lenguaje MATLAB.

La finalidad es obtener la segmentacién de los musculos para cada una de las etapas y estudiar

cualitativamente y cuantitativamente sus resultados.

5.1 Descripcion de las Imagenes

Coémo se menciona en la seccion 3.1, 1a fuente de datos se encuentra en formato DICOM.

En nuestra aplicacién se han utilizado 30 imagenes extraidas de volumenes TC provenientes
de distintas secciones del cuerpo y de diferentes pacientes. Esta informacién es guardada con una
resolucion en pixeles de 512 x 512. La informacién de las imagenes de las bases de datos utilizadas se
encuentra en escala de grises, donde los valores de los pixeles oscilan por lo general entre -2000 y
3000 (valores Hounsfield). En la Fig. 9 se ve un ejemplo de una de las imagenes de la base de datos

y su histograma una vez la imagen ha sido normalizada y umbralizada.
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Figura 9. 1) Imagen original. 2) Histograma

5.2 Pre-Procesamiento de las Imagenes

La etapa de preprocesado consiste basicamente en una etapa de umbralizacién seguida de

otra de normalizacién para conseguir un aumento de contraste.

La etapa de umbralizacién se realiza a fin de no tener en cuenta los valores que no se
corresponden a los musculos y para obtener un mayor contraste. El umbral elegido en la operacién
de umbralizacién fue elegido escogiendo el valor minimo y maximo presentes en las estructuras

musculosas de las imdgenes segmentadas manualmente y supervisadas por un experto.

En segundo lugar, la imagen umbralizada es normalizada y denotada como Inorm. Esta

normalizacién permite una mejora de contraste de la imagen.

I=Imax

Inorm -7 o
max min

Para no perder generalizacién, los valores minimos y maximos, y el umbral elegido que han

sido utilizados durante las operaciones de preprocesado son comunes a todos los volimenes que se

han utilizado.

5.3 Distancia al histograma modelo

Los volimenes TC considerados en este enfoque se han separado en dos conjuntos, de las
cuales 10 imdgenes se han utilizado como conjunto de datos de entrenamiento y el resto se ha

utilizado para realizar las pruebas.
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El histograma modelo que requiere esta etapa ha sido calculado a partir de la segmentacién
manual del conjunto de imagenes de entrenamiento. Hsta segmentacién manual previa ha sido
supervisada por un experto. Con el histograma modelo tenemos nuestra referencia de musculo. Es
decir, toda parte correspondiente a musculo tendrda un histograma parecido al histograma modelo,

representado en la Fig. 10.

1800 T T T T T

1600 | .

1400 | 4

1200 f =

1000 =

800 | .
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400 =

200 =

Figura 10. Histograma modelo.

Una vez obtenido nuestro histograma modelo, continuamos calculando el histograma local
de cada pixel usando una vecindad 7x7. Se calcula la distancia de este histograma local al histograma
referencia de musculo. Tras finalizar este proceso para toda la imagen podremos formar una imagen
distancia al histograma modelo. A esta imagen se le llama HDI (Histogram Distance Image). Esta
distancia serd proxima a cero en las zonas con tejido musculoso, y sera alta en las zonas de tejido que
no se correspondan con musculos. Por dltimo, con el fin de combinar esta informacién de distancia
con la informacién de intensidad Inorm, creamos una imagen de costes CIT (Cost Image Term) que

tendra valores cercanos a 0 donde no haya musculo y cercanos a 1 donde si lo haya.

CIT = ((1 — Inorm) + HDI)/2 ;.1

La Eq. 5.1 es la funcién de costes a ser minimizada mediante el algoritmo max-flow continuo
que se describe en el apartado siguiente. El primer término de la expresion utiliza informacion de

intensidad. Los pixeles correspondientes al muisculo tendran valores cercanos a '1'. Por el contrario,
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los pixeles que no correspondan a los musculos tendran valores cercanos a '0'. Por lo tanto, se utiliza

1-Inorm en lugar de Inorm directamente porque queremos valores bajos en los tejidos musculosos.

Algo similar ocurre con el segundo término de la expresion de la derecha de la Eq. 1. La
distancia al modelo histograma en pixeles correspondientes a los musculos debe ser cercano a 0

mientras que deberfa estar cerca de '1' en pixeles que pertenecen a otra clase de tejidos.

En la Fig. 11 se muestra un ejemplo del calculo de estos dos parametros, HDI y CIT. La Fig.
11a se corresponde con una imagen CT de un corte de la pelvis de una mujer. En ella se pueden

apreciar ciertos musculos como son el musculo sartorio, los musculos obturadores (externo e

interno), musculo gliteo mayor, musculo sartorio, musculo psoas y el musculo esfinter de la uretra.

Monte del pubis
Sinfisis pubica
Musculo obturador externo

Musculo obturador externo
Musculo obturador interno
Musculo gliteo mayor
Musculo sartorio

Misculo psoas

Musculo esfinter de la uretra
Vagina

Recto, conducto anal

220N U RN

- O

G

Figura 11. Imdgenes calenladas de una rebanada CT. La primera imagen (a) es la imagen inicial
CT. La segunda imagen (b) corresponde a la imagen distancia HDI. La tercera imagen (c)
corresponde a CIT imagen que serd la entrada al algoritmo max-flow continuo. Finalmente, la
#ltima imagen (d) se corresponde con un goon de la primera (a) en la que se etiquetan los
miisculos presenten en ella. Se puede observar que los tejidos musculosos son mds oscuros en la
imagen CIT, lo que significa que la informacion de nivel de gris y la distancia al histograma se
han combinado adecnadamente.
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5.4 Proceso de Segmentacion: Algoritmo
Max-Flow

Si nos planteamos la segmentacion de imagenes como un problema de minimizacién de una
energia, nos enfrentamos a una doble cuestiéon: definir una energfa cuyo minimo proporcione la

segmentacion buscada y, una vez definida la energfa, encontrar un minimo absoluto de la misma.

El algoritmo min-cut/max-flow

El algoritmo que utilizaremos en el presente trabajo es el propuesto por J. Yuan et al. [21]
que, como venfamos buscando, resuelve el problema de segmentacién de iméagenes, basado en el
método continuo max-flow (CMF).

Dado una imagen en el dominio continuo {2 (volumen 3D en nuestro caso), se supone que
hay dos terminales, la fuente s y el sumidero t. Suponemos que para cada posicioén de la imagen x €
{2, existen tres flujos: el flujo fluente pg(x) dirigido de la fuente s a x, el flujo sumidero py(x) dirigido
de x al sumidero ty el flujo espacial p(x) que pasa por la posicion x. Los tres campos de flujos estin

limitados por las capacidades:

ps(x) < C5(x), pe(x) < Ce(0), [p(x)| = C(x) V xe; (5.2

donde Cj es la capacidad de la fuente, C; es la capacidad del sumidero y C(x) es la capacidad en el

punto x.
Ademis, para V xell, todos los flujos se conservan, es decit,
pr — ps +divp = 0,V xef2 (5.3)

Por lo tanto, el problema de maximo flujo correspondiente se formula mediante la

maximizacién del flujo total de la fuente:

maxp_p, p | ps dx (5.4)
sujetos a las restricciones de flujo de la Eq. 5.2 y Eq. 5.3.

Como ya hemos mencionado anteriormente, una formulacién max-flow continuo de este

tipo es equivalente al problema de minimo corte , Yuan et al [16] lo plante6 como sigue:

minyefo] JWCs dx + [(1 —uw)Ctdx + [ C(x) |Vul dx (5.5)
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En realidad, la Eq. 5.5 representa el modelo dual de la Eq. 5.4. u(x) es la funcién de

etiquetado e indica si el punto x pertenece a la region a segmentar.

Si el problema de minimizacion esta bien definido, la funcién de coste Cs deberfa tomar
valores bajos dentro de musculos y los altos valores fuera de ellos. Del mismo modo, Ct debe tener
valores bajos fuera de los musculos y los valores altos dentro de ellos. El término mas a la derecha
de la Eq. 5.5 es el término de regularizacion y C(x) es una funciéon de penalizacion. |Vul es el
gradiente absoluto de la funcién de etiquetado u(x), indicando asi el limite de la regién segmentada.
Cs y Ct se llaman términos regionales. En el algoritmo propuesto aqui, el término regional Cs,
proporcionado como entrada al algoritmo méximo de flujo continuo, es el término CIT calculado a

través de la Eq. 5.1. Asi, en nuestro algoritmo, los términos Cs y Ct se calculan de la siguiente manera:
Cs =CIT (5.0)
Ct=1-CIT (5.7)

Tenga en cuenta que con la Eq. 5.7 forzamos Ct sea baja fuera de los muisculos y alta dentro

de ellos, como es requerido por la minimizacion de la Eq. 5.5.

El término mas a la derecha de la Eq. 5.5 es el término de penalizacién. La energfa no debe
penalizar etiquetados en los que los pixeles vecinos del borde de los objetos tomen diferentes
etiquetas, y si debe hacetlo si los pixeles vecinos corresponden a los objetos o al fondo. Esta
penalizaciéon se modela por una funcién C(x) en funcién del gradiente de CIT a lo largo de la
supetficie, de modo que si el gradiente de CIT es alto no se penalizard. La funcién de penalizacién se
calcula como sigue:

— bg
C(x) " 1+ag |VCIT(x)| (5-8)

donde los parametros a y b controlan la importancia del gradiente en la funcién de penalizacién. En
nuestra aplicacién los valores ag y bg se han obtenido empiricamente y sus valores son 10 y 5,
respectivamente. Tenga en cuenta que C(x) tendra valores bajos si el gradiente de CIT (x) es alta.
Por lo tanto, el término mas a la derecha en la Eq. 5.5 no penalizara a un 4rea si se encuentra una

frontera alta.
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5.5 Etapa Post-Procesamiento

Por ultimo, con el fin de suavizar la imagen segmentada resultante, y para obtener una segmentacion
mas precisa, se realiza una operacion morfologica de apertura (ver seccién 4.3). En este proceso el
radio del elemento estructura utilizado para realizar tanto la erosién como la dilatacién es 2. Para
aplicar estos filtros se utiliza un elemento estructura en forma de disco. En la Fig. 12 se puede ver el

resultado de aplicar la operaciéon morfolégica de apertura a una imagen segmentada.

000

Figura 12. Resultado de la etapa de Post-Procesamiento. a) imagen segmentada. b) resultado tras
operacidn de apertura
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Capitulo 6

Resultados

6.1 Introduccion

En nuestra aplicacién se han utilizado 30 imdgenes extraidas de diferentes volimenes TAC.

Las imagenes corresponden a pacientes distintos y a TACs diferentes.

Para poder medir la eficiencia de la técnica de segmentacion, estas imagenes han sido
segmentadas manualmente y supervisadas por un experto. La segmentacién manual ha sido utilizada
como groundtruth y se han calculado diferentes parimetros para medir la eficiencia de la

segmentacion implementada.

Figura 13. Ejemplo de segmentacion mannal: Groundtruth. Se trata de un corte horizontal de la

cavidad abdominal: Imagenl) TC. Imagen2) mascara.

Estos parametros miden la efectividad de una técnica de segmentacién en base a los
verdaderos positivos (pixeles que han sido marcados como musculo y realmente lo son), verdaderos

negativos (pixeles marcados como no musculo y realmente no lo son), falsos positivos (pixeles
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marcados como musculo que realmente no lo son) y falsos negativos (pixeles que son musculo pero
que han sido marcados como negativos). Los parametros objetivos de eficiencia son: PPV (Positive
Predicted 1V alue), Sensibilidad, Especificidad, Jaccard y Coeficiente Dice. En la Tabla 2 se muestran los

valores Jaccard y Dice obtenidos para las 30 imagenes.

Tanto el coeficiente Dice como Jaccard son un estadistico utilizado para comparar la

similitud de dos muestras. Y se definen de la siguiente manera:

. 2C 2|ANB|
Dice = — =
A+B |A|+|B]|

|ANB|
|AUB|

Jaccard = (6.1)

donde Ay B son el nimero de especies en las muestras A y B, respectivamente, y C es el nimero de

especies compartidas por las dos muestras; Dice y Jaccard son el cociente de similitud (entre 0 y 1).

IMAGEN DICE JACCARD
M1 0.9646 0.9316
IM 2 0.9636 0.9298
iM3 0.9615 0.9258
IM 4 0.9630 0.9287
IM5 0.4838 0.3191
IM 6 0.5050 0.3378
M7 0.8980 0.8149
IM 8 0.9553 0.9145
iIM9 0.5774 0.4059
IM 10 0.7851 0.6462
IM 12 0.9192 0.8505
iM 13 0.9254 0.8611
IM 14 0.4041 0.2532
IM 15 0.7536 0.6046
IM 16 0.7599 0.6128
M 17 0.7737 0.6309
IM 18 0.7841 0.6449
IM 19 0.5100 0.3423
IM 20 0.7760 0.6339
M 21 0.7539 0.6050
1M 22 0.2951 0.1731
IM 23 0.8107 0.6817
IM 24 0.8124 0.6840
IM 25 0.9369 0.8813
IM 26 0.9252 0.8608
M 27 0.7803 0.6397
IM 28 0.7353 0.5814
IM 29 0.7772 0.6356
IM 30 0.8474 0.7351
IM 31 0.9273 0.8645
PROMEDIO 0.7755 0.6644

Tabla 2. Valores Dice y Jaccard. Con los pardmetros predeterminados: a=1, b=0.2, ag=10 bg=5
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En cuanto a la sensibilidad y la especificidad, ambos son dos conceptos que se utilizan en
probabilidades médicas. Permiten evaluar el valor de un test. Estos dos conceptos son dependientes.
La sensibilidad designa la probabilidad de obtener un test positivo en un individuo que tiene la
condicién buscada (individuo portador de la enfermedad). Al contrario, la especificidad designa la
probabilidad de obtener un test negativo en una persona que no tiene la condicion buscada (individuo

sano).

La sensibilidad se define como:

vp
Sensibilidad = VP T FN (6.2)
donde VP es verdaderos positivos y FN falsos negativos.
Y la especificidad como:
Especificidad = ﬂ (6.3)
VN + FP

donde VN, serfan los verdaderos negativos; y FP, los falsos positivos.

En nuestro caso la condicién buscada serfa la presencia de musculo. En la Tabla 3 se

muestran los valores de Sensibilidad y Especificidad obtenidos para las 30 imagenes.

IMAGEN SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD
M1 0.9814 0.9912
IM 2 0.9779 0.9915
M3 0.9747 0.9913
IM 4 0.9831 0.9905
IM5 0.8788 0.7906
IM6 0.9384 0.8047
M7 0.9214 0.9663
IM 8 0.9755 0.9891
IM9 0.5492 0.8986
IM 10 0.8333 0.9657
M 12 0.9247 0.9839
IM 13 0.8984 0.9892
IM 14 0.6544 0.9287
IM 15 0.9156 0.9374
IM 16 0.8978 0.9404
M 17 0.9274 0.9414
IM 18 0.9385 0.9417
IM 19 0.8325 0.8922
1M 20 0.9108 0.9495
IM 21 0.9128 0.9427
M 22 0.7837 0.8848
M 23 0.9262 0.9554
IM 24 0.9368 0.9550
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IM 25 0.8975 0.9951
IM 26 0.8775 0.9948
M 27 0.7371 0.9911
IM 28 0.6532 0.9917
IM 29 0.7037 0.9932
IM 30 0.8789 0.9752
IM 31 0.8818 0.9971
PROMEDIOS 0.8701 0,9520

Tabla 3. Valores Sensibilidad y Especificidad. Con los pardmetros predeterminados: a=1, b=0.2, ag=10 bg=5

Los valores predictivos (positivo y negativo) miden la eficacia real de una prueba diagnostica.
Son probabilidades del resultado, es decir, dan la probabilidad de padecer o no una enfermedad una
vez conocido el resultado de la prueba diagnoéstica. Se trata de valores post-test. El valor predictivo
positivo mide la probabilidad de tener la enfermedad si el resultado del test ha sido positivo. En la

Tabla 4 pueden observarse los valores obtenidos para las 30 imagenes analizadas

Resultados positivos en enfermos VP
Total de resultados positivos ~~ FP + VP

PPV = (6.4)

donde VP es verdaderos positivos y FP falsos positivos.

IMAGEN PPV
M1 0.9483
M2 0.9497
M3 0.9486
IM 4 0.9437
IM 5 0.3338
IM 6 0.3455
M7 0.8758
IM 8 0.9362
IM9 0.6086
IM 10 0.7421
M 12 0.9138
IM 13 0.9540
IM 14 0.2923
IM 15 0.6403
IM 16 0.6587
M 17 0.6637
IM 18 0.6733
IM 19 0.3676
1M 20 0.6759
IM 21 0.6421
M 22 0.1818
M 23 0.7209
IM 24 0.7171
IM 25 0.9799
IM 26 0.9783
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M 27 0.8287
IM 28 0.8409
IM 29 0.8679
IM 30 0.8180
IM 31 0.9978
PROMEDIO 0,7348

Tabla 4. V alores PP1/.

6.2 Analisis de los resultados

En la Tabla 2, vemos que los resultados difieren mucho unos de otros y que en algunas
imagenes obtenemos valores Dice muy bajos. Esto no se debe a un error o una deficiencia de nuestro
algoritmo sino, como venimos mencionando a lo largo de esta memoria, a la presencia de musculo
liso en las diferentes zonas y estructuras de nuestro cuerpo. Los musculos lisos, presentes en
numerosos 6rganos como corazén, higado, pancreas, intestino, estomago, bazo... asi como
numerosas estructuras como uretra, vagina, utero... presentan un histograma muy similar o igual al
de los musculos estriados, ademads de un nivel de intensidad similar. Por tanto, al calcular la distancia
al histograma, en las zonas donde esté presente musculo liso la distancia sera pequefia, al igual que en
los musculos estriados. Y al calcular el factor CIT, con el mismo nivel y la misma distancia, no habra
diferencia alguna entre las zonas de musculo liso y musculo estriado, por lo que nuestro algoritmo lo
segmentarda como tal y, aunque estarfamos segmentando tejido muscular, también estamos
segmentando parte de érganos y estructuras que no forman parte de nuestro objetivo. Algunos

ejemplos de ello son los testiculos, el corazén, el higado y los intestinos, que representamos en la Fig.

14.

La Fig. 14 muestra los resultados obtenidos para cinco imagenes diferentes con presencia de
musculo liso, utilizando nuestro algoritmo. La imagen de la izquierda de cada fila es la imagen TC
original, la del centro es la groundtruth y la de la derecha es la imagen segmentada por nuestro
algoritmo. La segmentaciéon del musculo liso se representa en rojo. Tenga en cuenta que las
segmentaciones del musculo estriado proporcionadas por nuestro algoritmo son bastante similares a
las segmentadas manualmente, siendo incluso mejor en algunos puntos, mostrando asi la eficacia del

algoritmo aqui desctito.
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Corte de las extremidades inferiores: Imagen 4.

Corte del torax: Imagen 8.

Corte de la cavidad abdominal: Imagen 360.
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Corte transversal del ditero: Imagen 468.

Fignra 14. Resultado de la segmentacidn de varias imdgenes con presencia de miisculo liso. a)
Imagen TC b) groundtruth ¢) Imagen segmentada.

En la Fig. 14, la imagen 4, que representa un corte de las extremidades inferiores, podemos
observar como aparece una pequefia zona en rojo. Esta zona se corresponde con los testiculos. Los
testiculos se encuentran envueltos por la bolsa escrotal, la cual estd compuesta por diferentes capas,
siendo la segunda de sus capas de musculo liso, el dartos. Por lo que nuestro algoritmo detecta la

presencia de musculo y lo segmenta.

Aligual ocurre, con las siguientes imagenes que aparecen en la Fig. 14. En la imagen 8 aparece
el corazén, que es un érgano musculoso, en la 116 aparece el higado, y en las dos dltimas los
intestinos. Los intestinos estan invadidos por fibras musculares lisas provenientes de la capa muscular
de la mucosa, mientras que el higado, formado por numerosas capas, presenta una capa de musculo

liso.

De modo, que aunque en estos casos obtengamos valores Dice o Jaccard pequefios por la
presencia de musculo liso, se puede apreciar que la segmentacién de musculo estriado se ha realizado

con éxito.

Sin embargo, como puede observarse en la Tabla 2, en zonas donde no se encuentran
6rganos ni estructuras que contengan musculo liso, obtenemos valores DICE y Jaccard superiores a

0,9 y 0.82 respectivamente. Como es el caso de la Fig.15 que representa la segmentacion de una

imagen TC de la pelvis de una mujer. Lo que demuestra que los resultados son prometedores.

Figura 15. Corte pelvis mujer: a) Imagen 568 T'C. b) Imagen mascara. c) Imagen segmentada.

En este caso, se puede apreciar la eficacia de nuestro algoritmo.
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Capitulo 7

Conclusiones y Perspectivas

En este trabajo se ha propuesto un algoritmo automatico para la segmentacién de estructuras
musculosas. La segmentacion de tales estructuras es una tarea complicada debido a que éstas
presentan intensidades superpuestas con los tejidos circundantes, ademas de la presencia de tejido
liso en numerosas 6rganos. Un nuevo algoritmo de segmentacion, que combina informacion de nivel
de gris e informacion estadistica extraida de histogramas y basado en la optimizacién max-flow

continuo, se ha propuesto para resolver este problema.

Este algoritmo ha sido validado con 30 imagenes de TC y aunque es un numero pequeflo, se
ha evaluado con imagenes provenientes de distintas secciones del cuerpo y de distintos pacientes. Las
imagenes fueron segmentadas manualmente, y varios coeficientes se han calculado para medir su
eficacia. Los resultados obtenidos fueron prometedores, sobretodo en el caso de estructuras que no
contenfan musculo liso. Estos resultados tienen que ser analizados bajo el supuesto de que la
segmentacién exacta de los musculos es una tarea dificil, incluso para un experto debido a sus
fronteras difusas. Por tanto, serfa conveniente que diferentes expertos supervisaran la segmentacién
para una mejor validacién del algoritmo. Esta serfa una terea del futuro. Del mismo modo, seria

deseable una validacién con un nimero mayor de casos.

Tenga en cuenta que la etapa de segmentacion utilizando la aplicacién de max-flow continuo
es muy rapida (tiempo inferior a un segundo por imagen), sin embargo, el principal problema de este
algoritmo radica en la computacién de la distancia local de histograma para cada pixel de la imagen,
requiriendo tiempos del orden de minutos, para la segmentaciéon de una sola imagen. En
implementaciones futuras setrfa conveniente acelerar la creacién de la imagen de entrada, que combina

la informacién de nivel de gris y la informacién estadistica, para el tiempo de cémputo.
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