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Abstract. El presente trabajo fue realizado como proyecto final de catedra de
una materia optativa sobre Informatica Médica que se dicta en el marco de una
carrera de Informatica. El mismo consiste en la implementacién de un algorit-
mo para la segmentaciéon de volumenes en imagenes médicas de CT y MRI por
crecimiento de regiones. El algoritmo considera un criterio de incorporacién de
voxeles basado en la evaluaciéon de su entorno respecto de la intensidad carac-
teristica de un conjunto de voxeles semilla seleccionados por el usuario experto.
La aplicacion fue desarrollada en Java, opera sobre imagenes almacenadas en
archivos estandar DICOM y cuenta con una etapa adicional de extraccién de ca-
racteristicas sobre los datos segmentados, en la que se obtienen medidas de vo-
lumen y superficie, ademas de indicadores de textura basados en estadisticas de
segundo orden.
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1 I ntroduccion

La evolucion de la tecnologia de captura y procesamiento de imagenes durante los
Ultimos afios ha sido muy significativa y ha tenido un impacto muy alto en las mas
diversas areas de aplicacion, particularmente en medicina. Esto ha alentado la apari-
cion de numerosos métodos para el procesamiento de modalidades, tanto en 2 como
en 3 dimensiones, como: ecografias, tomografias computadas (CT), resonancias
magnéticas (MRI), etc., tendientes a proveer herramientas para el soporte al diag-
néstico que los profesionales de la salud brindan a sus pacientes.

Uno de los aspectos mas importantes del desarrollo de aplicaciones de asistencia al
diagnéstico por imagenes consiste en disponer de algoritmos que permitan la detec-
cion de objetos de interés dentro de las imagenes, ya sea para la identificacién de
estructuras patoldgicas (lesiones, tumores, etc.) como asi también para la recuperacion
de estructuras anatémicas para su posterior medicién, caracterizacion o reconstruc-
cion. Entre los numerosos enfoques que existen para solucionar el problema de la
segmentacién se destacan los orientados a la deteccion de regiones homogéneas
[PHA98], dado que constituyen una opcion simple y a la vez poderosa, que permite
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obtener buenos resultados a pesar de la presencia de ruido, distorsiones, variabilidad
de intensidades, transiciones difusas entre objetos, etc. Por otro lado, los algoritmos

de crecimiento de regiones (RG) no solo han demostrado una gran capacidad a la hora
de reconocer estructuras de interés, sino que pueden ser de utilidad para la inicializa-

cion de otros esquemas mas complejos de segmentacion, como en el caso de los mo-
delos deformables [DELO9].

El presente trabajo se concentra en la implementacion y posterior estudio de un al-
goritmo de crecimiento de regiones para la segmentacion semiautoméatica de estructu-
ras de interés en CT y MRI. La aplicacion fue integramente desarrollada en Java, y
opera sobre imagenes almacenadas en archivos estandar DICOM. Sobre el algoritmo
se realizaron diferentes pruebas a fin de estudiar la sensibilidad del mismo respecto a
los parametros del criterio de aceptacion de voxeles. Se implementd ademas una etapa
adicional de extraccion de caracteristicas sobre los volimenes segmentados, en la que
se obtienen medidas de volumen y superficie, ademés de indicadores de textura basa-
dos en estadisticas de segundo orden [HAR73].

El trabajo esta organizado de la siguiente manera. En la seccién 2 se introduce el
esquema de trabajo de manera general, indicando las acciones que tienen lugar en
cada una de las etapas de procesamiento. En la seccion 3 se profundiza sobre las par-
ticularidades del algoritmo de segmentacion por crecimiento de regiones. En la sec-
cion 4 se exhibe en detalle la etapa de caracterizacion de las estructuras segmentadas,
haciendo hincapié en los diferentes tipos de indicadores obtenidos. En la seccion 5 se
indican los resultados a los que se arrib6 luego de las etapas anteriores y los futuros
enfoques que van a abordarse. Finalmente, en la seccion 6 se enumeran las conclusio-
nes y los posibles trabajos futuros.

2 Esquema de trabajo

El esquema de trabajo que se desarroll6 esta constituido por tres etapas, en donde
la salida de cada una constituye una entrada para la siguiente, mediante un esquema
depipeline (Fig. 1).

En la etapa inicial o de captura, se obtienen las imagenes médicas tridimensionales
a partir de archivos DICOM (independientemente de la tecnologia utilizada para su
obtencion). Los archivos DICOM (de extension .dcm) constituyen el estandar recono-
cido mundialmente para el intercambio de imagenes médicas, ya sea a traveés de una
red o mediante el traspaso mediante dispositivos de almacenamiento masivo o secun-
dario [DICOM]. Para el caso de las imagenes tridimensionales, el estandar soporta
archivos que contienen todos los cortes que las compométiframe) o la utiliza-
cion de un archivo individual por cada uno de los cortes. La aplicacién desarrollada
permite recuperar las imagenes a partir de cualquiera de estos dos tipos de tecnolo-
gias. En la etapa de segmentacion (seccion 3) se aplica un algoritmo de crecimiento
de regiones a partir de un conjunto de puntos iniciales seleccionados por el usuario
para la recuperacion de regiones de interés (ROIs) de la imagen original, a través de
una interfaz grafica. Finalmente, la salida de la segmentacion es sometida a una etapa
adicional de extraccion de caracteristicas (seccion 4), en donde se obtienen indicado-
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res sobre la ROl segmentada, tanto morfoldgicos (en particular, volumen y superficie)
como relacionados con la textura de la region. Estos indicadores pueden ser utilizados
en una posterior etapa de analisis de las caracteristicas de las estructuras segmentadas.
Asi, por ejemplo, los primeros resultan de utilidad para la comparacion de regiones
segmentadas en series temporales a fin de evaluar cambios en el tamafio de las estruc-
turas [FER11], mientras que los segundos permiten determinar las caracteristicas de la
textura de la imagen segmentada, algo que puede resultar Gtil para el andlisis o desa-
rrollo de nuevas estrategias de segmentacion basadas en la discriminacion de tejidos
por textura.

Archivos
DICOM ROI Indicadares
; Extraccidn de .
Captur »  Segmentacion = e e Analisis
LA €d HOH0 caracteristicas :
Algontmo de Morfologicas (volumen, superfivie)
Regioh Growing Textura (a parllr de GLOMs)

Fig.1l. Etapas del esquema de procesamiento de imagenes.

3  Algoritmo de segmentacion

Los métodos de segmentacion basados en crecimiento de regiones intentan conec-
tar voxeles vecinos basandose en las similitudes entre ellos. El objetivo es construir
regiones conectadas que correspondan a las estructuras de interés buscadas. El méto-
do es inicializado mediante la seleccion de uno o varios voxeles por regién —
denominados semillas—, a partir de los cuales comienzan a incorporarse progresiva-
mente los puntos vecinos que cumplen con un criterio de aceptacion determinado. El
proceso concluye cuando no existen voxeles por agregar. Este esquema de segmenta-
cion garantiza que el objeto segmentado resulte conectado.

Més formalmente: se&: el conjunto de semillas seleccionadas dentro de la regién
de interés, las cuales se incorporan a la reBidruego, la misma se construye visi-

tando en cada paso los voxeles de una istéormada por los vecinos préximos a

cada voxel recientemente agregadB a Para definir el criterio de incorporacion de
puntos a la region (conocido también como predicado de aceptacion de voxeles) se
utiliza, en este caso, el conjurte ('}, formado por las semillas ée y sus vecinos

en un entorno de radi¥” . En base a dicho conjunto, se define el promedio de inten-

sidades de la regiéﬁ”-’":‘, como:

\ 1 .
.Pf(?l—m:.;”ﬂ-.} "

donde? se corresponde con cada uno de los voxeles del erﬁ@brm”i'-’ con su
intensidad de gris en la imagen.
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Para determinar i serd o no incluido en la region, se calcula el valor absoluto
de la diferencia entre la intensidad prome&ib vy la intensidad de cada uno de los

voxelest pertenecientes & ("} y se verifica que sea menor a un cierto nivel de
tolerancial :

dv =) -1Prl <t @)
Luego, si una determinada proporci®nde los voxeles en el entorno veumple
con el predicado de aceptacion correspondiente a la ecuacion (2), eV edxelcor-
porado a la region. En caso contrario, el voxel sera incorporado a la frontera. El pseu-
docddigo completo del algoritmo se muestra en la Fig.2.
Calcular /P en base a las semillas

Incorporar las semillas a L

Mientras L no esté vacia

Tomar un voxel veEL
Agregar v a R
Por cada vecino v' e 5()
Si " no fue visitado
Marcar v" como visitado
Si S.(v") satisface el criterio
Agregar v' g L
Sino
Agregar v’ ala frontera

Fig. 2. Pseudocadigo del algoritmo de crecimiento de regiones

En la Fig.3 se observa la evolucion de un proceso de segmentacion por RG en un
tumor cerebral de una MRI. Con rojo se destacan los vOxeles correspondientes a la
frontera, y en verde los voxeles internos de la region segmentada. La eleccion de los
voxeles semilla o de la condicién de incorporacion de véxeles del modelo puede afec-
tar a la segmentacion y dar como resultado volimenes diferentes. En el contexto de
este trabajo, se decididé no ubicar las semillas de manera automaética debido al costo
computacional que esta clase de enfoques pueden agregar a la aplicacion. Por otro
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lado, los métodos automaticos corren el riesgo de colocar las semillas en lugares in-
apropiados (como puntos ruidosos o proximos a bordes), lo que afectaria el compor-
tamiento posterior del algoritmo de segmentacion. La ubicacion manual, por el con-
trario, es una tarea simple y rapida que requiere una minima asistencia por parte del
usuario. A partir de los voxeles seleccionados como semillas y sus vecindarios, la
aplicacion calcula algunas estadisticas (promedio de niveles de gris, maximo y mini-
mo y desvio estandar) que pueden ser de utilidad al operador del sistema para decidir
la incorporacion o eliminacion de alguno de los puntos, o que pueden ser utilizadas
para inferir manualmente la tolerancia del criterio de aceptacion.

Otra consideracion es la posibilidad de parametrizar la tolerancia del criterio de
aceptacion de voxeles de manera automatica. Para esto se proponen tres alternativas,

basadas todas en vecindarios de tantifio

« Rango de intensidades de gris que toman los voxelés @i

» Rango promedio de intensidades de gris, obtenido a partir de la media de los valo-
res maximos y minimos de intensidad de cada vox&hsi).

- Desvio estandar de las intensidades de gris que toman los voxefes(&h
[DELOS].

Fig. 3. Evolucién de un proceso de segmentacion por RG en un tumor cerebral de una MRI.

4 Extraccion de caracteristicas

Durante la etapa de extraccion de caracteristicas, los volimenes segmentados son
analizados a fin de obtener indicadores cuantitativos que permitan identificar o carac-
terizar a la region. En la subseccion 4.1 se establece la forma en la que son obtenidos
los indicadores de volumen y superficie de la ROI, mientras que en la subseccion 4.2
se presenta el esquema de trabajo para la extraccion de caracterizadores de textura.

4.1 Indicadores de volumen y superficie

Los valores de los indicadores de volumen y superficie se obtienen a través de una
contabilizacion de los voxeles que conforman el volumen segmentado o la frontera,
respectivamente. Aunque la informacion no esta dada en una unidad métrica conocida
(cm?® o cnf, por ejemplo), resulta (til para realizar comparaciones de tamafio en series
temporales o entre 6rganos de diferentes pacientes.
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4.2 Indicadores de textura

Los indicadores de textura se obtienen a partir de matrices de co-ocurrencia de ni-
veles de gris (conocidas por su sigla en inglés, GLCMs) [HAR73]. Una GLCM es una
matriz simétrica, la cual se construye considerando la relacion entre pares de voxeles
para cada direccién, y tabulando la frecuencia de varias combinaciones de niveles de
gris en la region de estudio. Inicialmente este tipo de matrices estaba pensado para ser
calculado a partir de imagenes bidimensionales. En este trabajo se utilizé el enfoque
propuesto en [MAHO03], el cual considera también la relacién entre los voxeles en la

direccion del ej& , a los efectos de cuantificar también la estructura de la textura en
esa direccion.
Formalmente, considérense un par de voxeles pertenecientes a un entorno de orden

W de un voxel y ubicados en una direcc®n El elementdt a7 de la matriz
de coocurrencia determina la cantidad de estos pares cuyos voxeles toman los valores

de grisi yJ . Dada una imagen volumétri¢&x. v. 2}, ka.e{l.J) se define de ma-
nera tal que cada entrafia/} es igual al nimero de veces affet1, ¥4, 21/ =1 y

flxz,¥2.221=j  donde' ¥z ¥z 22 )= x4, 0,5 )+ ld.,dyde ] cuando se
divide toda la matriz por el nimero total de pares en la imagen se obtiene la probabi-
lidad conjuntal &.. (1. ]} de co-ocurrencia de dos niveles de gris dados.

Sobre las matrices de coocurrencia se computan diferentes indicadores, los cuales
representan alguna caracteristica particular de la textura en estudio. Los indicadores
utilizados en este trabajo son algunos de los presentados en [HAR73], y se listan en la
tabla 1. El momento angular segundo (ASM) cuantifica la uniformidad de una textura,
dando valores altos en regiones homogéneas y bajos en regiones que no lo son, mien-
tras que el contraste cuantifica la variacion local de las intensidades de los voxeles del
vecindario. La correlacion, por su parte, es una medida de la dependencia lineal entre
los niveles de gris de los voxeles y su posicion relativa respecto del resto. Por otro
lado, la homogeneidad local cuantifica la similitud de los voxeles. Otro de los indica-
dores utilizado, la entropia, registra la aleatoriedad de las intensidades de grises, to-
mando valores mas altos en regiones mas homogéneas. La probabilidad méxima,
ademas, indica el par de intensidades méas predominante en la imagen. Finalmente, la
suma promedio mide el promedio de niveles de gris de la region, mientras que la va-
rianza registra la variacion de la distribucion de niveles de gris en el entorno.

Table 1.Indicadores de textura calculados sobre las regiones segmentadas.

Indicador Ecuacion
G G
Entropia - ZZp{:'.;}!ogm pli. j)
Angular S d T&E
ngular Secon w3 1y
Moment ZZ*J )
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-
Contraste z ZE:’ — i¥pL )

Homogeneidad pli. j)
local ZZ 1+ i —jl
Probabilidad o
maxima maxpli. j
(i — p; }{;—_,: Jpti. 1)
Correlacion ZZ ..
J7i %
: 1 - .
Suma promedio EZZz.p{..j}+j-ph.J}

C ¢
Varianza %ZZ{! —u) pl. N+ G —w)® plin )

El algoritmo de caracterizacion implementado calcula las matrices de co-
ocurrencia para entornos de ord€nalrededor de cada voxel de la region segmenta-

da para cada direccidih establecida por el usuario. De ellas se extraen los indicado-
res, utilizandose como valor caracteristico del indicador en el voxel la media del indi-
cador en todas las direcciones. Finalmente, se construye el vector de caracteristicas de

textur&» de la ROl como un arreglo formado por los promedios que toma cada indi-
cador en cada voxel de la region. En la Fig. 4 se muestra el pseudocodigo correspon-
diente al algoritmo de caracterizacion de la textura.

Sea C» el vector caracteristico de R
Por cada véxel v ER

Por cada direccion d

Calcular la matriz kg, (V)

©h

Obtener el vector de indicadores

£ = Promedio de los Cy,

£+ = Promedio de los Cu

Fig. 4.Pseudocddigo del algoritmo de caracterizacién de texturas.
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5 Resultados

5.1 Segmentacion

El algoritmo fue testeado sobre imagenes de CT y MRI, para la segmentacion de
diferentes estructuras de interés.

En la Fig.5 se muestra el resultado de un proceso de segmentacion aplicado sobre
una CT para la extracciéon de hueso, el cual se obtuvo con los siguientes pardmetros:
t=25 p=07 yw=1 Se utiliz6 una tnica semilla para inicializar el proceso,
colocada en una de las vértebras. Segun puede observarse en la figura, el resultado
obtenido es muy aceptable, habiendo requerido una intervencién minima del usuario
en la seleccién de la semilla y de los parametros del criterio de aceptacion de voxeles.

Fig. 5. Vistas axial (a), sagital (b) y coronal (c) de una imagen de CT y volumen segmentado
correspondiente a la componente dsea (d).

En la Fig. 6 se presenta el volumen segmentado a partir de una imagen de CT con
contraste de los rifiones de un paciente, considerdn@old , = 0.65

w =1  con 4 semillas, 2 en cada rifién. Puede observarse que el algoritmo tuvo un
desempefio adecuado en la segmentacion de los 6rganos, aunque incorpord a la es-
tructura los vasos de entrada a causa de su similitud en cuanto a niveles de gris en la
imagen.
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Fig. 6. Vistas axial (a), sagital (b) y coronal (c) de una imagen de CT y volumen segmentado
correspondiente a los rifiones (d).

5.2  Caracterizacion de regiones

El médulo de caracterizacion de regiones fue testeado sobre los volimenes corres-
pondientes a un tumor cerebral y al edema que lo rodea, segmentados ambos a partir
de una imagen MRI cerebral tipo t2 (Fig. 7) utilizando el algoritmo presentado en este
trabajo.

(b)

Fig. 7.MRI cerebral tipo t2 original (a) y con tumor y edema segmentados (b). En rojo se ob-

serva el tumor, segmentado doi 30 |2 =0.70 yw =1 yen verde el edema seg-
mentado coff = 10 p =070 yw=1

Los indicadores morfoldgicos aplicados sobre las regiones arrojaron como resulta-
do una superficie de 53747 y un volumen de 81577 vOxeles para el edema, y de 11872
y 52904 para el tumor, respectivamente.

En el caso de los caracterizadores de textura, fueron calculados a partir de matrices

de coocurrencia computadas en las direcciones canérifdhl! 0,107

110,00, 10,1,1) 11,01 11,1,0) y (1L,L1! y para cada uno de los indicadores.

Los resultados se presentan en la tabla 2. Segun puede verse, algunos de los indicado-
res de textura, como el ASM, la varianza, la suma promedio o la entropia, pueden
resultar de utilidad para la discriminacion de ambos tejidos o como informacién adi-
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cional para enfoques de segmentacion. Puede observarse que al variar el parametro w,
gue determina el tamafio de la ventana de analisis, los valores calculados para cada
indicador varian levemente. Sin embargo, en todos los casos, mantienen diferencias
entre las dos estructuras segmentadas. Se puede apreciar que la varianza y la suma
promedio son los indicadores que muestran mayor distancia.

Table 2.Valores de los caracterizadores para tumor y edema, segmentados a partir de una MRI.
En el caso de los indicadores de textura, las GLCMs fueron computadas en las direcciones
canonicas y para vecinos de orden 3, 4y 5.

Caracterizador Edema Tumor
w=3 w=4 w=5 w=3 w=4 w=5
ASM 0.00469 | 0.00275[ 0.00198 0.00525 0.00334 0.00253

0.00270 0.00225 0.00241  0.00255
0.00342 0.00261 0.00806 0.00335
0.00713 0.014p6  0.01p63  0.00841
0.58306 0.48436 0.53]129 0.56207
0.109r3 0.12Y85 0.12646 0.12511
96.6588 105.4743 105.p276 104.5718
3282535 40601.29 40278.49 39937.88

Contraste 0.00224 0.0024
Correlacion 0.00295 0.0032
Prob. Max. 0.01344] 0.0092
Entropia 0.49253] 0.5459
Homogeneidad 0.11183 0.1106
Suma prom. 96.5753 96.647

Varianza 32772.10 32825.1

OO0

»

©

~

6 Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se presenté un método para la segmentacién de regiones de interés
en imagenes médicas volumétricas basado en un algoritmo de crecimiento de regio-
nes. Se han presentado algunos resultados de su aplicacion en imagenes de CT y MRI
en los cuales se puede apreciar que se ha detectado adecuadamente algunas estructu-
ras como hueso y rifiones, en imagenes de CT y tumores, en MRI.

Adicionalmente, se incorporaron facilidades para la extracciéon de caracteristicas
sobre los volumenes segmentados, a través del calculo de volumen y superficie, o de
indicadores de textura basados en estadisticas de segundo orden, lo que puede resultar
de utilidad tanto para la comparacién de érganos o lesiones equivalentes como asi
también para la clasificacién de tejidos. En el caso de los caracterizadores de textura,
los resultados preliminares sobre MRI muestran su capacidad para la discriminacion
de tumores respecto a los tejidos que lo circundan. En un futuro se pretende desarro-
llar una estrategia hibrida para la segmentacion de tumores en MRI, que incorpore al
criterio de crecimiento de la region informacion acerca de la textura interna de la
estructura segmentada, y que sirva a su vez como etapa inicial para un algoritmo ba-
sado en modelos deformables.
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