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Resumen

En este trabajo de tesis se presenta un estudio relacionado con la segmenta-
ción de tumores cerebrales de grado IV, también conocidos como Glioblas-
tomas multiformes.

Entre los hallazgos generados por este trabajo se encuentran los siguientes:
1) Es posible la segmentación de este tipo de tumor a través de técnicas
de segmentación de imágenes basadas en Level sets y clasificación difusa. 2)
Los principales problemas detectados están relacionados directamente con el
protocolo de adquisición de las imágenes, al no contar con un protocolo de ad-
quisición estandarizado ocaciono serios problemas durante la segmentación,
esto fue corroborado gracias a que se contaba con una base de datos externa
obtenido mediante un protocolo controlado y en este caso la segmentación
fue mucho más precisa
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Capítulo 1

Introducción

Los tumores cerebrales son una de las enfermedades cerebrales más comunes,
por lo que su diagnóstico y tratamiento tienen una importancia vital para
los pacientes que los padecen. Aquellos tumores que se originan directamente
en el cerebro se llaman tumores cerebrales primarios y no todos los tumores
cerebrales primarios son malignos. Los tumores benignos no son agresivos y
por lo general no se diseminan en los tejidos circundantes a él, aunque ésto no
les resta la posibilidad de causar la muerte a quien lo padece [WebMD 2012].
Un tumor es una masa de tejido que está formado por una acumulación de
células anormales. Normalmente, las células del cuerpo envejecen, mueren y
son reemplazadas por células nuevas. Con los tumores este ciclo es interrum-
pido y las células anormales no mueren y se añaden a la masa tumoral por
lo que ésta continua creciendo.

Los glioma son una clase de tumores cerebrales los cuales se originan a partir
de células gliales en el cerebro. El Glioblastoma Multiforme (GBM) es el más
común y maligno entre las neoplasias de la glía (gliomas), una neoplasia es
una masa anormal de tejido que crece sin control aparente, en este caso el
crecimiento anormal se presenta en células gliales, las cuales son células del
sistema nervioso que desempeñan, de forma principal, la función de soporte
de las neuronas. Clínicamente, los gliomas se dividen en cuatro grados, de
los cuales el grado IV o glioblastoma multiforme es el más agresivo de ellos.

Debido al grado de malignidad de este tipo de tumor y al reto que presenta
su detección y extracción en imágenes, se han desarrollado gran cantidad de
métodos para segmentar los GBM en imágenes.

La segmentación de imágenes es un campo fundamental en la visión por
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2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

computadora y una gran cantidad de métodos se han desarollado con la fi-
nalida de procesar imágenes y extraer información de interés contenida en
ellas. Los algoritmos de segmentación pueden ser clasificados en tres grupos:
manuales, semiautomáticos y automáticos. En el caso de segmentación ma-
nual implica que un experto lleve a cabo la extracción del tumor de manera
manual y require de una gran cantidad de tiempo y esfuerzo.

Los algoritmos de segmentación semiautomáticos necesitan ser inicializados
mediante la inicialización de parámetros o incluso regiones de interés por
parte del usuario, mientras que los algoritmos automáticos deben ser capa-
ces de extraer las regiones de interés sin ninguna manipulación por parte
del usario. Los resultados de los algoritmos de segmentación son afectados
directamente por artefactos presentes en las imágenes tales como ruido, falta
de homogeneidad en los niveles de gris y bajo contraste entre regiones.

La segmentación de estructuras anátomicas y patologías es una tarea funda-
mental ya que los resultados se convierten en la base de otros métodos que
trabajan con dichas estructuras. Los métodos computacionales para llevar a
cabo la segmentación varían ampliamente dependiendo de la aplicación es-
pecífica y la modalidad de imagen que se utilice. La segmentación de GBM
es considerada de gran reto pues la patología presenta una composición hete-
rogénea y consta de diversos componentes, incluyendo regiones de necrosis,
vascularidad y zonas de edema, además de que los GBM varían en forma y
tamaño, pueden aparecer en cualquier parte del cerebro y pueden provocar
la deformación de los tejidos circundantes.

1.1. Estado del arte

Las imágenes médicas son utilizadas para obtener información acerca de la
estructura anatómica de los órganos o patologías. Con respecto a tumores
cerebrales, la detección de cambios y la medida del volumen se han venido
utilziando para evaluar el crecimiento del tumor o la respuesta del trata-
miento [Miller 1981, Therasse 2000]. Para extraer las estructuras de interés
de forma automática se suelen utilizar métodos de segmentación de imáge-
nes. La principal motivación para la búsqueda de métodos de segmentación
automáticos es aliviar el trabajo de segmentación manual [Pirzkall 2001]. La
producción de segmentaciones manuales es un proceso extremadamente len-
to que logra mostrar detalles finos y precisos que, sin embargo, exigen un
mayor tiempo de los expertos médicos [O’Donnell 2001]. El segundo proble-
ma es que la segmentación está sujeta a variaciones tanto entre observadores
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y dentro del mismo observador, es decir, la segmentación varía incluso si es
realizada por el mismo experto o si es realizada por otros [Mazzara 2004].

La segmentación de tumores cerebrales consiste en separar los diferentes
tejidos tumorales presentes en un conjunto de imágenes de un paciente de
los tejidos normales del cerebro, por lo general la detección de estos tejidos
suele ser facilmente detectable, sin embargo, la segmentación precisa no suele
ser de esta manera. Los métodos de segmentación pueden ser clasificados en
tres grupos: manuales, semiautomáticos y automáticos.

La segmentación manual, como su nombre lo indica, consiste en delimitar de
manera manual el tumor y los diferentes tejidos que lo conforman. Especia-
listas y expertos (radiólogos, neurocirujanos, etc ), no sólo hacen uso de la
información presentada en la imagen sino también de conocimientos anató-
micos y además del conocimiento generado por su propia experiencia, una
cualidad difícil de implementar en un algoritmo automático. En la práctica,
la selección de la región del tumor es una tarea tediosa que requiere una gran
cantidad de tiempo.

La segmentación automática de tumores cerebrales representa un campo
abierto e interesante para las áreas de aprendizaje de máquina y procesa-
miento digital imágenes, ya que representa un problema que los humanos
pueden aprender a hacerlo con eficacia, pero el desarrollo de métodos auto-
máticos de alta precisión sigue siendo un problema difícil [Prastawa 2003].

Por otro lado, en la segmentación semiautomática usualmente hay un “su-
pervisor”, el cual se encarga de verificar los resultados en cada etapa de la
segmentación y cambiar los parámetros para ajustar ésta.

A continuación se da un panorama del estado del arte de las técnicas de
segmentación de glioblastomas multiforme.

Clark et al. [Clark 1998] integra técnicas basadas en conocimiento y análisis
de histogramas multiespectrales para aplicar un agrupamiento difuso. Vaid-
yanathan et al. [Vaidyanathan 1995] compararon dos algoritmos basados en
técnicas de agrupamiento: k-vecino más cercano y agrupamiento difuso. Los
autores consideraron 9 clases de tejido: fondo, líquido cefalorraquídeo, mate-
ria blanca, materia gris, grasa, músculo, tumor, edema y necrosis. También
evaluaron un enfoque de crecimiento de regiones, encontraron que el agru-
pamiento difuso fue mejor que las otras técnicas utilizadas.

Prastawa et al. [Prastawa 2003] presentan una novedosa técnica basada en el
algoritmo Esperanza-Maximización (EM) guiado por atlas de probabilidades,
por lo que realiza registro entre el sujeto y el atlas. Corso et al. [Corso 2006]
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utilizan un clasificador bayesiano para segmentar los diferentes tejidos tumo-
rales. Hongming et al. [Hongming 2010] y Gooya et al. [Gooya 2012] también
proponen un método basado en el algoritmo EM, utiliza un atlas de proba-
bilidades a priori para hacer crecer las regiones del tumor y edema, después
de cada paso, se modifica la segmentación y el atlas, finalmente el algoritmo
EM refina los parámetros y las probabilidades del atlas. [Hongming 2010]
presentan un método a partir de la segmentación multiespectral obteniendo
información estadística de un conjunto de datos y clasificándola mediante un
algoritmo de Máquinas de Soporte Vectorial (SVM) y mediante teoría de gra-
fos es que se realiza la segmentación. Su et al. [Su 2012]utilizan clasificación
difusa para separar tejidos en seis clases, finalmente aplican un clasificador
SVM para refinar la segmentación difusa, tomando diversas características
en base a diversas secuencias de resonancia magnética.

En estos trabajos se observa que se utilizan algoritmos de clasificación, por
lo que tienen el respaldo del método que se implementa en cada uno, los cua-
les han quedado bien demostrados en la literatura correspondiente. Por otro
lado, los métodos reportan resultados favorables pues en algunos casos se re-
porta que al comparar con otras técnicas la segmentaciones de Glioblastomas
son similares y al comparar con segmentaciones manuales también se logran
resultados satisfactorios, sin embargo, todas estas técnicas requieren de una
base de datos de imágenes lo suficientemente grande para poder realizar la
fase de entrenamiento correspondiente.

Liu et al. [Liu 2005] proponen un método de segmentación basado en agrupa-
ción difusa con interacción del usuario. Philips et al. [Phillips 1995] realizan
un análisis usando tres secuencias de imágenes de resonancia magnética (T1,
T2 y PD 1) aplicando agrupación difusa supervisada. Veloz et al. [Veloz 2007]
utiliza agrupación difusa para obtener las semillas adecuadas para un creci-
miento de regiones, estas semillas se obtienen al aplicar morfología matemá-
tica para obtener el esqueleto del objeto binario que forma el tumor. Moonis
et al. [Moonis 2002] proponen un método basado en conectividad difusa, el
cual agrupa voxeles en base a su conectividad en lugar de intensidad de gris,
el método fue aplicado a imágenes por resonancia magnética en secuencias
T1 y T22. Fletcher-Heath et al. [Fletcher-Heath 2001] tambien proponen un
método utilizando tres secuencias de imágenes de resonancia magnética (T1,
T2 y PD) , aplican agrupación difusa para obtener una segmentación inicial
y mediante técnicas de procesamiento de imágenes remueven la necrosis del
volumen utilizando el histograma de la secuencias T1, finalmente procesando

1Proton density
2En el capítulo 3 se explicará en que consiten estas secuencias.



5 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

los resultados y utilizando una base de datos de conocimiento a priori, un
atlas, realizan la segmetación final.

Es importante señalar que los GBM, como se verá más adelante, están con-
formados visualmente por diferentes niveles de gris, llegando a tomar incluso
la intensidad de la materia gris o blanca, en los métodos mencionados en el
párrafo anterior se explotan estas características junto con el hecho de poseer
información espacial. Las técnicas difusas poseen la capacidad de clasificar
un pixel no solo en una clase si no en varias por lo que añaden mayor fle-
xibilidad al tomar decisiones sobre a que clase puede pertenecer un pixel.
Aún así es conveniente contar con más información para poder efectuar una
mejor clasificación, una manera de obtenerla es contar con mas de una sola
secuencia por lo que los métodos procesan información multiespectral, lo que
implica tener un protocolo de adquisición mas controlado y contar con técni-
cas de registro de imágenes para evitar fallos al procesar de manera espacial
los datos. Sin embargo, este tipo de métodos difusos involucra el uso de una
mayor cantidad de paramétros que tienen que ser establecidos.

Zukic et al. [Zukic 2011] utiliza un contorno inicial por parte del usuario y
mediante el uso de fuerzas aplicadas en el crecimiento de poliedros se logra
el crecimiento del modelo y la segmentación del tumor.

Hori et al. [Hori 2010] proponen el uso de contornos activos (ACM) para
extraer el contorno del tumor, primero extraen el volumen de interés de
las imágenes de resonancia magnética, posteriormente utilizan una técnica
de escaner en espiral para transformar el volumen en una imagen en dos
dimensiones, es en esta imagen donde se aplica el ACM.

Droske et al. [Droske 2005] propusieron un método basado en level sets pa-
ra particionar la imagen en regiones con propiedades similares basado en
el conocimiento a priori de las intensidades de los pixeles de los tejidos.
Las características de homogeneidad tomadas fueron intensidad de gris y
el gradiente de la imagen. Ho et al. [Ho 2002] ejecutan un level set sobre
una imagen modificada formada a partir de una secuencia de RM tipo T1,
mediante clasificación difusa generan un mapa de probabilidades y en ca-
da iteración del level set ajustan a éste mismo en base al mapa generado.
Lefhon et al. [Lefhon 2003] proponen un algoritmo basado en level sets uti-
lizando procesadores gráficos (GPU) para incrementar el procesamiento y
reducir el tiempo de procesamiento computacional del algoritmo. Cobzas et
al. [Cobzas 2007] también utilizan un level set pero éste es ejecutado sobre
un mapa de características obtenidas a partir de secuencias de imágenes por
resonancia magnética (IRM) tipo T1, T2 y T1 con contraste, las caracterís-
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ticas son obtenidas a partir de niveles de intensidades de gris y también de
un mapa de probabilidades.

Cada vez es más común encontrar trabajos que utilizan alguna modalidad
de contornos activos o modelos deformables

Esto es sólo una muestra del estado del arte en la segmentación de glio-
blastoma multiforme, se observa que la tendencia es trabajar con diferentes
modalidades de resonancia magnética e implementar métodos basados en
contornos activos o agrupamiento difuso, ambas herramientras demuestran
tener un alto grado de robustos pero también de flexibilidad, por ejemplo,
en el caso del agrupamiento difuso no clasifica de manera rígida en clases, si
no que agrupa en grados de pertenencia a las distintas clases buscadas.

1.2. Definición del problema

Cuando se trabaja con tumores cerebrales surgen problemas que hacen que
su segmentación sea mas complicada. Hay una gran cantidad de tipos de
tumores cerebrales, muchos de ellos comparten características en común, por
ejemplo, tumores de diferente tipo pueden presentar regiones de necrosis aún
cuando pertenecen a tipos de tumores diferentes. Algunos de ellos pueden
deformar las estructuras que lo rodean. Las regiones de necrosis y edema
provocan un cambio en los niveles de gris en las imágenes de resonancia
magnética, por ejemplo pixeles que corresponden a materia gris y deberían
mostrarse en un tono gris claro llegan a visualizarse en tonos mas oscuros.
El uso de modelos estadísticos o de aprendizaje son difíciles de implementar.

La segmentación de las estructuras internas tanto del cerebro como de los
tumores cerebrales es de gran interés para el estudio y el tratamiento de
éstos asi como mejorar el tratamiento quirúrgico o de radioterapia contra los
tumores. En la segmentación de tumores cerebrales es deseable tener datos
tales como su localización, forma así como su influencia en otras estructuras
[Khotanlou 2008].

En base a estas complicaciones y la estructura heterogénea de un glioblas-
toma multiforme, es para la comunidad médica de suma importancia contar
con herramientas para lograr la tarea de localización, delimitación y extrac-
ción del GBM a partir de imágenes por resonancia magnética.

Recientemente técnicas invasivas y peligrosas como la angiografía cerebral
ha sido abandonada a favor de métodos no invasivos como la Tomografía
Computarizada (TC) y Resonancia Magnética (RM), sin embargo, hoy en
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día las IRM se ha comenzado a utilizar en mayor medida debido a que tiene
mayor sensibilidad para la detección de tumores y presenta mayor contraste
[WebMD 2011], [Medscape 2013]. Por otro lado la TC es muy útil clínica-
mente, sin embargo, existen riesgos potenciales de adquirir cáncer debido a
la radiación ionizante generada [Pearce 2012]. Por lo que contar con métodos
de segmentación en IRM se ha convertido en un tema de suma importancia
para la comunidad clínica y científica.

1.3. Justificación

Con el aumento de la esperanza de vida se ha incrementado la incidencia a ni-
vel mundial de los tumores del sistema nervioso central. Dentro de los tumo-
res cerebrales con peor pronóstico se encuentran los gliomas malignos (grado
III y IV), los cuales se asocian a un alto índice de mortalidad [SS 2013].
Por esta razón es necesario ofrecer al profesional dedicado al cuidado de la
salud una herramientas que pueda asistir en el diagnóstico y tratamiento
oportuno contra los gliomas malignos. Diversas entidades de investigación
reportan datos estadísticos diferentes sobre los GBM, esto nos dice que aún
es necesario realizar más investigación en este tipo de tumor, algunos datos
son los siguientes.

De acuerdo a la [ABTA 2012], sus estudios estadísticos han demostrado:

Segunda causa de muerte en varones y mujeres menores a 20 años;

Segunda causa principal de muertes relacionadas con cáncer en hom-
bres de edades entre 20 a 39 años;

Quinta causa de muerte en mujeres entre edades de 20 a 39 años.

De acuerdo a [Sloan 2011] los gliomas se ha determinado que son los tumores
cerebrales primarios más frecuentes en el adulto, variando su prevalencia
hasta un 80% de todos los gliomas

En México un estudio realizado durante los años 1987 a 1994 encontró que de
1776 pacientes el 33% presentaron cuadros relacionados con Glioblastomas
Multiformes [Lopez 2000].

Actualmente los tumores malignos ocupan el tercer lugar en la lista de las
principales causas de muerte en el país; el 12.9 por ciento de las defunciones
totales fueron por este tipo de tumor [INEGI 2005].
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En el Instituto Nacional de Neurología y Neurocirugía se llevan a acabo
numerosos estudios sobre GBM, la gran cantidad de trabajo hace que realizar
segmentaciones manuales para cada paciente sea una tarea casi imposible de
realizar, por esta razón, contar con un método de segmentación específico
sería de gran ayuda para el personal especializado que tiene que llevar a
cabo el análisis y estudio de este tipo de tumor además se espera que con el
desarrollo de este trabajo se optimice la extracción del GBM a partir de IRM
y disminuya el tiempo que requiere una segmentación manual al hacerlo de
manera semiautomática.

El desarrollo del presente trabajo contribuirá en el procesamiento de imá-
genes de resonancia magnética, en específico en secuencias de imágenes del
tipo FLASH las cuales no se han explotado en comparación con secuencias
tipo T1 y T2 para la asistencia en el diagnóstico médico de tumores cere-
brales grado IV. En el capítulo 3.2.4 se explicara en que consiste este tipo
de secuencia.

1.4. Objetivos

Objetivo general:

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un algoritmo para la
segmentación de Glioblastomas Multiforme a partir de IRM. El método se
desarrollará para trabajar sobre secuencias de imágenes tipo FLASH.

Objetivos específicos:

Implemetar algoritmos para llevar a cabo el preprocesamiento de las
imágenes, los cuales se describirán más adelante en el capítulo 5.

Implementar el algoritmo para llevar a cabo la segmentación del GBM
a partir de las imágenes de resonancia magnética.

Implementar la segmentación de las regiones de necrosis y las regiones
de vascularización del GBM.

Evaluación de las segmentaciones respecto a segmentaciones manuales
hechas por expertos.



Capítulo 2

Tumores cerebrales

En este capítulo se revisan algunas de las características del cerebro humano
y de los tumores cerebrales. Se lleva a cabo una revisión general de la es-
tructura anatómica del cerebro y se da una caracterización de los distintos
gliomas que afectan a este órgano. Esta caracterización de los gliomas es de
acuerdo a la Organización Mundial de la Salud (OMS).

2.1. El cerebro humano

El cerebro es uno de los órganos más complejo de los seres humanos, forma
parte del sistema nervioso central. Está rodeado por el cráneo y se compone
de materia gris, materia blanca y líquido cefalorraquídeo [Martini 2004]. La
materia gris está formada por neuronas y células gliales, también conocidas
como neuroglia o simplemente glía, las cuales controlan la actividad cere-
bral; la materia gris forma una capa la cual es parte de la corteza cerebral.
La materia blanca consta de axones mielinizados los cuales conectan la cor-
teza cerebral con otras regiones internas del cerebro [Waxman 1999]. En la
figura 2.1 se muestra como está distribuida la materia gris y blanca cerebral.
El líquido cefalorraquídeo suministra al cerebro nutrientes y hormonas, éste
rodea al cerebro y a la médula espinal, está compuesto por glucosa, sales,
enzimas y células blancas de la sangre. Este fluido circula a través de canales
(ventrículos) alrededor de la médula espinal y el cerebro para protegerlos de
lesiones [Woolsey 2003]. Entre el cráneo y el cerebro hay otro tejido denomi-
nado las meninges. Las meninges se componen de tres capas que protegen el
cerebro y la médula espinal.

9
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Figura 2.1: Materia gris y blanca en un corte coronal del cerebro. Tomada y
editada de [Marieb 2000]

2.2. Tumores cerebrales

Un tumor cerebral es una masa intracraneal producida por un crecimiento
descontrolado de las células localizado principalmente en neuronas, tejido
linfático, las células gliales, vasos sanguíneos, glándulas pituitaria y pineal o
cráneo. Los tumores cerebrales se clasifican en función de: (a) tipo de tejido
que lo forma, (b) su ubicación, (c) si es benigno o maligno, y (d) otras con-
sideraciones. Los tumores cerebrales pueden ser primarios, aquellos que se
originan en el cerebro y son nombrados de acuerdo al tipo de células de las
que se origina, o secundarios, aquellos que se desarrollan en el cerebro como
consecuencia de la diseminación de células de un tumor maligno que puede
estar localizado en cualquier órgano del cuerpo. Pueden ser benignos (no
cancerosos) lo cual indica que no se propaga o no invade tejidos circundan-
tes, o pueden ser malignos e invasivos, es decir, se extienden por los tejidos
circundantes al tumor. Los tumores cerebrales secundarios o metastásicos
tienen su origen en las células tumorales que se extienden hacia el cerebro
desde otro sitio del cuerpo.

Los tumores cerebrales, tienen asociados distintos tipos de tejido como pue-
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den ser tejido necrosado o edema, como se muestra en la Figura 2.2.

Figura 2.2: Tejidos asociados a un tumor cerebral: (a) IRM. (b)Esquema de
los tejidos asociados a un tumor: necrosis, vascularización (o región activa)
y edema. Tomada de [Corso 2006]

2.3. Clasificación de tumores cerebrales (OMS)

La clasificación de los gliomas se basa generalmente en el tejido de origen
y localización. El grado de malignidad del tumor se determina por las ca-
racterísticas histopatológicas del tumor. Debido a la considerable variedad
inusual y la biología de los tumores cerebrales, ha sido extremadamente difí-
cil desarrollar un sistema de clasificación histológico ampliamente aceptado
[Doolittle 2004]. En este texto se utiliza la clasificación desarrollada por la
Organización Mundial de la Salud (OMS) centrándonos en los gliomas.
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2.3.1. Gliomas

Los gliomas son tumores cerebrales que se desarrollan a partir de las células
gliales1. Aproximadamente la mitad de todos los tumores cerebrales prima-
rios y una quinta parte de todos los tumores primarios de la médula espinal
se forman a partir de células gliales. Los gliomas tienden a crecer en los
hemisferios cerebrales, pero también pueden ocurrir en el tronco cerebral,
nervios ópticos, la médula espinal y el cerebelo. Los gliomas se dividen en
subgrupos en función del origen de las células gliales. El tipo de secuencia
de IRM utilizado comúnmente para la visualización de este tipo de tumo-
res son T1, T2 y ambas con realce de contraste [Upadhyay 2011]. El agente
suministrado en la mayoría de los casos es Gadolinio, el cual es un químico
utilizado para contrastar vasos sanguíneos en IRM.

2.3.1.1. Ganglioma

Los gangliomas son tumores de crecimiento lento que se presentan en niños
y adultos jóvenes. Los lóbulos temporales y hemisferios del cerebelo son los
lugares más comunes para este tipo de tumores. En este tipo de tumores
no se observa edema circundante, pero por lo general se acompañan con
un quiste. En IRM T1 aparece hipointenso (mas oscuro que la materia gris
y mas brillante que el líquido cefalorraquídeo) e hiperintenso en IRM T2
[Wen 2001], en la Figura 2.3 se puede observar este tipo de tumor.

Figura 2.3:

2.3.1.2. Oligodendroglioma

Son tumores de crecimiento lento, y con frecuencia se encuentran dentro de
los lóbulos frontal, temporal o parietal. Los oligodendroglioma son compactos
y homogéneos, las células del borde son bien definidas. Dentro del tumor
existe ramificación de vasos sanguíneos [Engelhard 2003]. Cuando no muestra
quistes, se habla de un oligodendroglioma de bajo grado, en las IRM T1
generalmente se muestra una masa hipointensa mientras que en IRM T2 se
muestra una masa hiperintensa rodeado de edema, en la Figura 2.4 se puede
observar este tipo de tumor.

1Las células gliales son células del sistema nervioso que desempeñan, de forma principal,
la función de darle soporte a las neuronas.
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Figura 2.4: Oligodendroglioma de bajo grado. (a) corte axial con contras-
te en un IRM T1, la región del tumor se muestra hipointensa, en (b) se
muestra un corte sagital del tumor en IRM T1, finalmente en (c) corte
axial con contraste en una IRM FLAIR, la región del tumor se muestra
hiperintensa.[Peretti 2013].

Si el tumor presenta quistes, en IRM T1 se muestran una variedad de to-
nos hipointensos mientras que en IRM T2 el tumor aparece hiperintenso,
especialmente en la región del quiste (Figura 2.5).

Figura 2.5: Oligodendroglioma con quistes. (a) Imagen T1, muestra variedad
de niveles de gris hipointensos en la región del tumor. (b) Imagen T2, muestra
hiperintensidades especialmente en la zona de quistes. (c) Imagen T1 con
contraste muestras la región de quiste diferenciada de la zona de contacto
con el cerebro [Engelhard 2003].

2.3.1.3. Ependimoma

Los ependimomas son tumores gliales que surgen a partir de células epen-
dimales en el cerebro. Este tipo de tumor puede ser tanto benigno como
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maligno. Las lesiones intracraneales se presentan generalmente desde el te-
cho del cuarto ventrículo en niños, mientras que los ependimomas espinales
suelen ocurrir en adultos. La presencia de edema es poco común. Al adminis-
trar agente de contraste la intensidad del tumor en IRM aumenta de manera
homogénea. Los ependimomas aparecen como una zona hipointensa en T1
e hiperintensa en FLAIR2. Los ependimomas son generalmente hiperinten-
sos en las imágenes T2 [Henson 2005, Wen 2001], en la Figura 2.6 se puede
observar este tipo de tumor.

Figura 2.6: Ependimoma. (a) IRM T2 axial con contraste y (b) IRM FLAIR
con agente de contraste, del mismo tumor [Maksoud 2002].

2.3.1.4. Astrocitoma

Los astrocitomas son los tumores cerebrales primarios derivados de células
de tejido conectivo llamadas astrocitos, que son células gliales en forma de
estrella. Ellos son el tipo más común de los tumores cerebrales y representan
aproximadamente el 40% de todos los tumores cerebrales primarios. Los as-
trocitomas se incluyen en la categoría de los tumores malignos debido a la
aparición de determinadas características: atipia, mitosis, proliferación endo-
telial y necrosis [Daumas-Duport 1992, Daumas-Duport 2000]. Estas carac-
terísticas reflejan el potencial maligno del tumor en términos de la invasión y
la tasa de crecimiento. Los tumores que no presentan alguna de estas carac-
terísticas son de grado I y los que tienen una de estas características son de
grado II, los tumores con 2 criterios y los tumores con 3 o 4 criterios son los
grados III y IV, respectivamente. Así, el grupo de los astrocitomas de bajo
grado son los grados I y II mientras que astrocitomas de alto grado son de
grado III y IV.

2En el capítulo 3 se explicará en que consiten esta secuencias.
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Astrocitomas de bajo grado (grados I y II)

Los tumores de este tipo son bien diferenciados y crecen relativamente lento,
pero pueden propagarse a los tejidos vecinos. La ubicación de estos tumores
es el hemisferio cerebral (ocurre a menudo en la región frontal o la materia
blanca subcortical), el cerebelo o tronco cerebral. Los tumores más comu-
nes de este tipo son el astrocitoma pilocítico y el astrocitoma difuso, que se
producen sobre todo en niños y adultos jóvenes [Henson 2005, Wen 2001].
En el estudio de los astrocitomas de bajo grado tanto la tomografía compu-
tarizada como la resonancia mágnetica son utilizados para el diagnótisco de
dichos tumores. En IRM T1, el tumor se muestra hipointenso en compara-
ción con el tejido cerebral circundante. En IRM T2 y FLAIR el tumor y
edema que lo rodea se observa hiperintenso ( Vease Figura 2.7 y Figura 2.8)
[Daumas-Duport 1992, Henson 2005].

Figura 2.7: Astrocitoma grado I. (a) Corte axial de IRM T1. (b) Corte axial
en IRM T2. (c) Corte sagital del mismo tumor en IRM T1 [Peretti 2013].
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Figura 2.8: Astrocitoma difuso o grado II. (a) Corte coronal en IRM T1 con
contraste. (b) IRM T2 con contraste del mismo tumor [Peretti 2013].

Astrocitomas de alto grado (grados III y IV)

El Astrocitoma anaplásico y el glioblastoma multiforme (GBM) son los tu-
mores más comunes de este tipo y cuentan con aproximadamente el 30% de
todos los tumores cerebrales primarios. Estos tumores crecen más rápidamen-
te y se infiltran en otras células sanas cercanas. No están bien diferenciados.
Ambos tipos tienen características similares. Por lo general el contorno se
muestra más difuso en IRM y están rodeados por edema. La diferencia entre
los astrocitomas anaplásticos y el GBM es que éste último presenta necrosis.
Los astrocitomas anaplásicos pueden aparecer como lesiones de baja den-
sidad o lesiones no homogéneas (con áreas de alta y baja densidad dentro
de la misma lesión). Por otro lado el GBM es el más común y más maligno
entre los tumores gliales. Es un tumor de rápido crecimiento, compuesto por
una mezcla heterogénea de células tumorales astrocitarias pobremente di-
ferenciadas, con pleomorfismo, necrosis, proliferación vascular y frecuentes
mitosis. Puede manifestarse a cualquier edad, pero afecta principalmente a
adultos, con un pico de incidencia entre los 45 y los 70 años[Kleihues 2000].
Estos tumores pueden desarrollarse a partir de astrocitomas de bajo grado
(grado II) o astrocitomas anaplásicos (grado III) [Mahesh 2004, Wen 2001].

Estos tumores y el edema que los rodea presentan baja intensidad en imá-
genes T1, e intesidades altas en imágenes T2 como puede observarse en las
Figuras 2.9 y 2.10.
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Figura 2.9: Astrocitoma anaplásico. IRM del mismo tumor en diferente mo-
dalidad: (a) FLAIR, (b) T2, (c) T1, (d) T1 con contraste.
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Figura 2.10: Glioblastoma Multiforme. (a) Corte axial en IRM T1 sin con-
traste; (b) Mismo corte en IRM T1 con contraste; (c) Corte sagital del mismo
tumor; (d) Corte axial en T2, donde se puede apreciar el edema que rodea al
tumor. (e) Corte axial en IRM FLAIR. (f) Corte coronal del mismo tumor
en IRM T1[Peretti 2013].

El GBM suele mostrar un borde hiperintenso en IRM T1 (Figura 2.11) y
una amplia zona circundante de edema mas evidente en imágenes T2. El
núcleo central se muestra hipointenso pues presenta necrosis. El anillo hiper-
intenso se compone por células neoplásticas con vasos anormales permeables
a agentes de contraste y la zona periférica no contrastada es el edema va-
sogénico que contiene un número variable de células anormales e invasoras
[Kantor 2001].
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Figura 2.11: Glioblastoma Multiforme. (a) Imagen T1 con contraste se puede
apreciar la necrosis y el anillo hiperintenso que lo rodea. (b) Imagen T2 del
mismo tumor, se puede apreciar el edema [Wen 2001].



Capítulo 3

Imagenología por resonancia
magnética (IRM)

Las Imágenes por Resonancia Magnética (IRM) son una técnica de adquisi-
ción de imágenes que permiten obtener la anatomía interna de una manera
segura y no invasiva de un cuerpo. Se basa en los principios de la Reso-
nancia Magnética Nuclear (RMN) y permite una amplia variedad de tipos
de secuencias. Este medio de formación de imágenes ha sido de particular
relevancia para la producción de imágenes cerebrales debido a la capacidad
de las IRM para distinguir entre señales de diferentes tejidos blandos y así
diferenciarlos (como la materia gris y blanca)[Brown 2003]. En imágenes del
cerebro, las secuencias tipo T1 y T2 son las más utilizadas. Éstas se refieren
a la señal dominante medida para producir el contraste observado en la ima-
gen. En la visualización de tumores cerebrales, una segunda secuencia T1
es adquirida después de la inyección de un agente de contraste que provoca
una disminución en el tiempo T1 del tejido que absorve la sustacia. El realce
provocado por esta modalidad es un fuerte indicador de la presencia de un
tumor cerebral, sin embargo existen una gran variedad de tipos de tumores
cerebrales y su aparición en las imágenes por resonancia magnética (RM)
pueden variar considerablemente [Fletcher-Heath 2001]. El edema también
se puede observar en muchos tipos de tumores primarios, y aparece como
hiperintensidad en las imágenes T2.

20
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3.1. Física de las IRM

En esta sección se hablará brevemente del principio para adquirir un imagen
por resonancia magnética.

3.1.1. Campos magnéticos de protones

Los protones en los núcleos de los átomos continuamente se encuentran gi-
rando alrededor de un eje interno con un momento angular P . Esta rotación
crea un campo magnético orientado en el eje de rotación, éste es el momento
magnético µ. La Figura 3.1(a) muestra ambos valores. La magnitud del mo-
mento angular tiene un valor fijo. Dado que el hidrógeno es abundante en el
cuerpo humano, por ejemplo, en agua y lípidos, por esta razón, un escáner
de RM mide la resonancia magnética del hidrógeno [Smith 2011].

Figura 3.1: Protones dentro de un campo magnético. (a) Rotación interna
de un protón. (b) Protones sin orientación. (c) Protones con orientación a
un campo magnético [Smith 2011].

3.1.2. Alineación y precesión

Normalmente, la orientación de los protones es al azar (como se muestra en
la Figura. 3.1(b)), sin embargo, la suma de todos los momentos magnéticos
es cero. Para medir la resonancia magnética de los protones sus núcleos ne-
cesitan ser estimulados por un campo magnético B0. Si un cuerpo se coloca
en un campo magnético B0, los momentos magnéticos de los protones se ali-
nearán en un ángulo de 54.7 grados en el mismo o en el sentido opuesto a B0

(Figura 3.1c)[Smith 2011]. La alineación, paralela (cuando el momento mag-
nético está en la misma dirección que B0) y antiparalela (cuando el momento
magnético está en la dirección opuesta a B0), dependen del nivel de energía
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del protón. Si el protón es de alta energía la alineación será antiparalela.
Protones más débiles estarán alineados en paralelo al campo magnético. La
señal de resonancia magnética depende de la diferencia de población entre
los dos niveles de energía:

Nseñal = Nparalelos −Nantipralelos (3.1)

El equilibrio entre los protones alineados paralelos y antiparalelos se refleja
en la magnetización M0.

Dado que los protones están alineados en la dirección del campo magnético
B0, comienzan a rotar alrededor del eje de B0, como se muestra en la Figura
3.2. Esta rotación es llamada precisión y la frecuencia de la rotación ω0 se
denomina Frecuencia Larmor o frecuencias de resonancia y está dada por:

ω0 = γB0 (3.2)

donde γ0 es una constante específica de los protones llamada radio

giromagnético [Smith 2011].

Figura 3.2: Protón rotando en ángulo de 54.7 grados alrededor del eje de B0

[Smith 2011].

3.1.3. Obtención de la señal de RM

Para obtener la señal de RM es necesario un segundo campo magnético, para
hacer resonar a los protones y que permita detectar la señal emitida por
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dichos protones. Un pulso de Radio Frecuencia (RF) es emitido a frecuencia
ω0 y es ortogonal a B0. Debido a la frecuencia del pulso, solo los protones
con la misma frecuencia de Larmor resuenan. El campo magnético del pulso,
B1, inclina la magnetizacion M0 del eje z al plano xy debido a que la energía
del pulso RF causa un incremento en la cantidad de protones de alta energía,
mediante lo cual la cantidad de protones alinenados paralelos es igual a los
antiparalelos. Finalmente la magnetización generada rota en el plano xy con
un ángulo de 90 grados con una frecuencia de Larmor ω0 como se muestra
en la Figura 3.3 [Elmaoglu 2012, Smith 2011].

Figura 3.3: El campo magnético B1 provoca que la magnetización gire hacia
el plano xy [Smith 2011].

3.1.4. Procesos de relajación

Después de que el pulso RF cesa, los protones se relajan de nuevo a su estado
de equilibrio normal [Smith 2011, Westbrook 2002]. La Figura 3.4 muestra
lo que sucede con la magnetización después del pulso RF.

Figura 3.4: Progresión de la magnetización longitudinal después del pulso de
RF [Smith 2011].

El tiempo que toma en recuperarse el campo magnético del pulso de RF es
llamado tiempo de relajación T1 (o tiempo de relajación longitudinal). Una
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segunda consecuencia del impulso de RF es que los momentos magnéticos
de los protones se mueven en fase entre sí. Cuando el pulso de RF se apaga,
los momentos magnéticos comienzan a desfasarse. El tiempo que toma para
que la magnetización transversal se pierda se denomina tiempo de relajación
T2 (o tiempo de relajación transversal) como se muestra en la Figura 3.5
[Smith 2011, Westbrook 2002].

Figura 3.5: Progresión de la magnetización transversal después del pulso de
RF [Smith 2011].

Ambos tiempos de relajación tienen distintos valores para diferentes tejidos.
Los dos tiempos de relajación no se correlacionan entre sí, es decir, un tiempo
T1 largo no significa un largo T2, pero T1 es siempre mayor que T2. Por
otra parte, T1 y T2 aumentan conforme el campo magnético se incremente
[Elmaoglu 2012, Smith 2011, Westbrook 2002].

3.2. Tipos de secuencias de RM

Como los tiempos de relajación T1 y T2 son dependientes del tiempo, el
momento del pulso de RF y la lectura de la energía radiada cambian la
apariencia de la imagen. El tiempo de repetición (TR) describe el tiempo
entre las emisiones de pulsos de RF. El tiempo de eco (TE) describe el re-
tardo antes de que se mida la energía del pulso RF radiada por el tejido
en cuestión. Cada secuencia es una combinación de pulsos de RF y gradien-
tes, dependiendo de estas combinaciones se puede obtener una secuencia de
IRM diferente. A continuación se explican a grandes razgos algunas de las
secuencias utilizadas para analizar tumores cerebrales a partir de IRM.
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3.2.1. Secuencia SPIN-ECHO (SE)

La secuencia SE consiste en enviar un primer pulso de 90 grados que excita
los núcleos de los átomos. Después de dejar relajar los núcleos durante un
tiempo (TE/2) durante el cual los spins se desfasarán, se envía un pulso
de 180 grados de tal forma que invierta la posición de los spins respecto al
campo magnético. Transcurrido exactamente un nuevo intervalo de tiempo
TE/2 se recoge la señal. Después de un tiempo TR se vuelve a repetir el
proceso [Hornak 2014]. En la Figura 3.6 se muestra la secuencia SE de forma
esquemática.

Figura 3.6: Esquema de la secuencia SE [Gili 2000].

Una vez recogida la señal se deja relajar la magnetización y al cabo de un
tiempo de repetición TR se repite la secuencia. Debido a que el tiempo TR
es mucho mayor que el tiempo TE, una posibilidad muy útil en la práctica es
obtener varios ecos dentro del mismo TR. Para ello después del primer eco
se deja transcurrir de nuevo un tiempo TE/2 de desfase y se vuelve a enviar
un pulso refasador de 180 grados, recogiéndose un nuevo eco al cabo de un
tiempo TE/2 y así sucesivamente (Figura 3.7). Cada uno de estos ecos tiene
un TE más largo. Podemos hablar de una imagen obtenida en el segundo o
en el enésimo eco. Una imagen con TE = 60 ms, puede ser obtenida con un
primer eco de 60 ms o con un segundo eco de una secuencia SE con TE = 30
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ms. La calidad de imagen es ligeramente distinta en función de la exactitud
de los pulso de radiofrecuencia [Gili 2000].

Figura 3.7: Esquema de la secuencia SE con múltiples ecos (ME) en los que
puede obtenerse la señal [Gili 2000].

En las imágenes obtenidas mediante la secuencia SE, la potenciación de la
imagen viene regulada por TE y TR. Cuanto mayor es el TE, mayor es la
potenciación en T2 y Cuanto menor es el TR, mayor es la potenciación en
T1.

Secuencia T1

IRM T1 se refiere a la adquisición de imágenes que representan las diferencias
en el tiempo de relajación (T1) de los protones de los tejidos del cuerpo. Las
secuencias T1 a menudo son adquiridas antes y después de la aplicación de
medio de contraste. El agente de contraste en el cerebron proporciona una
diferencias apreciable entre materia gris y blanca. En el cuerpo muestra una
gran diferenciación entre grasa y agua ( el agua se muestra oscura mientras
que la grasa es mas intensa) [MRTIP 2013].

Secuencia T2

IRM T2 es el segundo tipo más común de adquisiciones por RM. Al igual que
las imágenes T1, la grasa se diferencia del agua, pero en este caso la grasa
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se muestra mas oscura que el agua. En estas imágenes se aprecia el edema
[MRTIP 2013]. En la Figura 3.8 se muestra una tabla donde se puede obser-
var las diferencias en las intensidades de niveles de gris entre las secuencias
T1 y T2.

Figura 3.8: Representación esquemática de las intensidades de diversos
tejidos biológicos según la potenciación de la imagen en la secuencia
SE[Gili 2000].

En la Figura 3.9 se observan dos imágenes pertenecientes a secuencias T1 y
T2 del mismo paciente, ambas imágenes corresponden al mismo corte.
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Figura 3.9: Dos imágenes de un corte axial. (a) T1 y (b) T2 [UR 2014].

3.2.2. Secuencias Gradiente-Echo (GRE)

Esta secuencia difiere de la anterior debido a que el ángulo utilizado para
excitar los núcleos es menor a 90 grados y no utiliza el segundo pulso de 180
grados. Una vez enviado el pulso inicial con un ángulo menor a 90 grados,
se debe obtener una medida mientras los núcleos se están desfasando. Una
manera de lograrlo es interferir en el proceso normal de desfasamiento de los
spins, potenciando mediante un gradiente de desfase (con lo que la señal dis-
minuiría), para después, invirtiendo el gradiente (gradiente de refase), hacer
aumentar la señal hasta el valor que le correspondería por su decaimiento
normal. Con ello se puede detectar fácilmente una señal (eco de gradiente)
que permitirá hacer una imagen con los valores de la relajación de los nú-
cleos del voxel. Este conjunto de dos gradientes (desfase y refase) de igual
amplitud y tiempo de aplicación pero de signos opuestos recibe el nombre de
gradiente bipolar. A estas secuencias con pulso inicial y un gradiente bipo-
lar, se las denomina secuencias gradient recalled echo (GRE)[Gili 2000]. En
la Figura 3.10 se muestra la secuencia GRE de forma esquemática.
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Figura 3.10: Esquema de la secuencia GRE [Gili 2000].

El tiempo T2* se refiere al tiempo en que la magnetizacion transversa decae
causado por la combinación de la relajacion spin-spin y la inhomogeneidad
del campo magnético. El tipo de imagen donde se observa la influencia de
este tiempo solo se puede apreciar en este tipo de imagen GRE, debido a
la relajación transversal causada por la falta de homogeneidad del campo
magnético al ser eliminado el pulso de 180 grados [Govind 2009].

Las secuencias GRE son de utilidad en multitud de casos no tan solo por su
rapidez sino por ser más sensibles a los cambios en la susceptibilidad magné-
tica, la presencia de iones que distorsionan el campo magnético produciendo
variaciones de susceptibilidad magnética son fácilmente detectables, inde-
pendientemente de si estas variaciones actúan de una forma fija o aleatoria
[Gili 2000]. En la Figura 3.11 se observa un ejemplo de la secuencias T2*, se
puede apreciar que las intensidades de gris en la materia gris, materia blanca
y LCR son muy claras y se puede apreciar lesiones de manera significativa.
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Figura 3.11: Ejemplo de una imagen en una secuencia T2* [Hashemi 2010].

3.2.3. Secuencias Inversion Recovery (IR)

Una secuencia IR es una secuencia SE precedido por un pulso de RF de 180
grados. En la Figura 3.12 se muestra la secuencia IR de forma esquemática.
La dinámica de esta secuencia difiere a la secuencias SE en que el primer
pulso de RF de 180 grados voltea la magnetización [Blink 2004].

Figura 3.12: Esquema de la secuencia IR [Blink 2004].

Las imágenes en la secuencias IR dependen del valor dado para el tiempo
T1. En la Figura 3.13 se muestran tres diferentes imágenes con variaciones
en el tiempo T1.
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Figura 3.13: Ejemplos de secuencia IR con variaciones en el valor de T1 del
mismo sujeto [Blink 2004].

Una de las secuencias más comunes de este tipo es la secuencia FLAIR
aunque existen otros tipos.

Secuencia FLAIR

La secuencia FLAIR (Fluid attenuated inversion recovery ) es una secuencia
de imágenes comparable con T2 pero en donde el líquido cefalorraquídeo se
suprime [Donald 2003]. Es usada comúnmente cuando las lesiones del cerebro
aparecen muy cerca de los ventrículos. Se ha convertido en una herramienta
de rutina para la evaluación de lesiones en los pacientes con trastornos neu-
rológicos tales como la esclerosis múltiple [Neema 2009]. En la Figura 3.14 se
observa una comparación entre una imagen de secuencia T1, T2 y FLAIR.

Figura 3.14: Tres imágenes de un corte axial. (a) T1, (b) T2 y (c) FLAIR
[UR 2014].
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3.2.4. Secuencia FLASH

FLASH (Fast Low Angle SHot) es una técnica rápida de resonancia magné-
tica que reduce los tiempos de adquisición de segundos sin perder resolución
espacial [Frahm 1986].

Existen tres principales secuencias, las cuales se listan a continuación en la
Figura 3.15 y se muestra el nombre dado por tres de los principales produc-
tores de resonadores magnéticos.

Secuencias General Electric Siemens Phillips

Spoiled GE SPGR FLASH T1 FFE
Rewound GE GRASS FISP TFE
Echo Only SSPF PSIF T2 FFE

Figura 3.15: Secuencias FLASH [Hashemi 2010]

FLASH utiliza pulsos de excitación de radiofrecuencia con un ángulo (α)
inferior a 90 grados para después detectar la inversión del gradiente para
producir una señal de eco de gradiente. Los pulsos en ángulos pequeños crean
un estado de equilibrio entre la magnetización longitudinal y transversal
que permiten aplicar los pulsos de radiofrecuencia repetidamente, con una
alta tasa de repetición, para producir señales de eco del gradiente que son
en escencia de la misma fuerza. Despues de cada pulso de RF, un offset
es añadido en cada fase lo que provoca que la magnetización cambieEn la
Figura 3.16 se muestra la secuencia IR de forma esquemática.
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Figura 3.16: Esquema de la secuencia FLASH [Hashemi 2010]



Capítulo 4

Segmentación en Imágenes por
Resonancia Magnética

En este capítulo se habla sobre la segmentación en Imágenes por Resonancia
Magnética, se aborda el tema de los principales problemas con los que un
algoritmo se enfrenta para poder llevar a cabo uina segmentación. También
se da una explicación de los métodos utilizados en este trabajo y una parte
del estado del arte de cada uno de éstos.

4.1. Problemas de IRM

Cuando se trabaja con imágenes por resonancia magnética se presentan di-
versos problemas, entre ellos:

1. Ruido local

2. Efecto de volumen parcial

3. Inhomogeneidad de intensidades

4. Variaciones de intensidad entre cortes

5. Intensidades no estandarizadas

A continuación se explica cada uno de ellos para mostrar los problemas con
los que se enfrenta un algoritmo de segmentación en IRM.

34
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4.1.1. Ruido

El ruido corrompe la señal medida para cada pixel de la imagen, en la Figura
4.1 se muestra una simulación de ruido. El efecto de este ruido es a menu-
do modelado como una gaussiana que es independiente del tipo de tejido
subyacente [Sled 1998].

Figura 4.1: Ruido local simulado con BrainWeb [BrainWeb7]. (a) imagen
libre de ruido, (b) imagen con 3% de ruido, (c) imagen con 9% de ruido. El
ruido simulado es ruido Rice generado por la distribución de Rice.

Una técnica común utilizada en el procesamiento de la imagen para reducir el
ruido es el procedimiento de filtrado de escala-espacio introducido por Wit-
kin [Witkin 1983]. El cual consiste en la creación de una familia de imágenes
mediante la convolución de la imagen original con un filtro gaussiano isotró-
pico de diferentes anchuras. El proceso se llama difusión lineal y da como
resultado una familia de imágenes cada vez más borrosas. Este método tiene
un inconveniente principal, ya que no solo reduce el ruido, sino que también
degrada los detalles en la imagen original.

El filtrado de difusión anisotrópica [Grieg 1992, Perona 1990] reduce el ruido
de la imagen, conserva y realza las características en la imagen (por ejemplo
bordes o líneas) que son de gran interés para el procesamiento de imágenes.
El filtro se puede expresar como un proceso de difusión que da preferencia a
regiones internas de los objetos en lugar del suavizado entre regiones, es decir,
se conservan los bordes. El procedimiento es controlado por un coeficiente de
difusión variable, lo que limita el suavizado en las zonas de interés (bordes
o fronteras). La formulación matemática se muestra en la ecuación 4.1 ,
donde c(x, y, t) es el coeficiente de difusión, I(x, y, t) es la intensidad de la
imagen y finalmente div y ∇ son los operadores de divergencia y el gradiente,
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respectivamente. Las coordenadas espaciales están dadas por x e y (en 2D)
y t corresponde al parámetro del tiempo, el cual corresponde al número de
iteración.

∂

∂t
I(x, y, t) = div(c(x, y, t)∇I(x, y, t)) (4.1)

La principal dificultad es seleccionar el coeficiente de difusión adecuado o
también llamada función de conductancia c. Esta función debe satisfacer
que limx→0c(x) = 1, es decir cuando el filtro se encuentra en el interior de
una región uniforme y limx→∞c(x) = 0 cuando el filtro se encuentre en los
bordes. Perona y Malik [Perona 1990] propusieron dos funciones matemáticas
para el coeficiente de difusión, la ecuación 4.2 favorece los bordes con altos
contrastes y la ecuación 4.3 favorece regiones grandes en lugar de regiones
pequeñas.

c1(x, y, t) = exp(−(
| ∇I(x, y, t) |

k
)2) (4.2)

c2 =
1

1 + ( |∇I(x,y,t)|
k )2

(4.3)

En donde k es el umbral en la magnitud del gradiente, el cual controla la
velocidad de la difusión y tiene que ser elegido de tal manera que el proceso de
difusión anisotrópica pueda distinguir entre un borde y un valor de intensidad
afectado por ruido. De acuerdo a Perona y Malik [Perona 1990] la función
Perona y Malik [Perona 1990] c1 realza bordes con contrastes altos en lugar
de contrastes bajos, mientras que c2 favoce a regiones grandes en lugar de
regiones pequeñas. La sobre estimación de una de las funciones puede dar
lugar a un resultado borroso, mientras que la subestimación puede dejar el
ruido en la imagen filtrada [Tsiotsios 2012].

La ecuación 4.4 define el cambio de intensidad en la posición(x, y) en el
tiempo t+ dt como una suma de las contribuciones de los gradientes de los
pixeles vecinos (definido en las ecuaciones 4.6 a 4.9 ). Los valores ΦE,ΦW ,ΦN

y ΦS son los gradientes de los vecinos en cuatro diferentes direcciones.

I(x, y, t+ dt) = I(x, y, t) + dt[
1

dx2
[ΦE(x, y, t) − ΦW (x, y, t)]+ (4.4)

1

dy2
[ΦN (x, y, t)− ΦS(x, y, t)]] (4.5)
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ΦE(x, y, t) = c(x+
dx

2
, y)[I(x+ dx, y)− I(x, y)] (4.6)

ΦW (x, y, t) = c(x− dx, y)[I(x, y) − I(x− dx, y)] (4.7)

ΦN (x, y, t) = c(x, y +
dy

2
)[I(x, y + dy)− I(x, y)] (4.8)

ΦS(x, y, t) = c(x, y −
dy

2
)[I(x, y)− I(x, y − dy)] (4.9)

Se tiene que mencionar que en las ecuaciones 4.6 a 4.9 , dx y dy representan
la distancia entre pixeles en la imagen, por lo tanto pixeles más cercanos
contribuyen más que aquellos pixeles más alejados. En el esquema anterior
de funciones se toma conectividad 4, se puede ampliar a conectividad 8 me-
diante la adición de la contribución de los pixeles de las diagonales o incluso
conectividad 26 en caso de conjuntos de datos en 3D. En la Figura 4.2 se
muestra un ejemplo del resultado de aplicar el filtro a una imagen sintética
afectada por ruido.

Se da una comparación del desempeño del filtro mediante la ejecución de
un contorno activo sobre tres imágenes, la primera es la imagen con ruido,
la segunda imagen es la misma pero tratada con wavelets para disminuir el
ruido, finalmente, la tercera imagen es la misma pero tratada con el filtro
difuso anisotrópico.

En la primera fila se muestra el contorno activo inicializado en cada imagen.
En la segunda fila se muestran estados intermedios del contorno y en la
última fila se muestra el resultado final. En los tres casos el algoritmo iteró
350 veces. Se puede observar que el desempeño fue mejor en la imagen filtrada
mediante el método descrito anteriormente.
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Figura 4.2: Desempeño de un contorno activo en una imagen (a) con ruido,
(b) imagen tratada mediante wavelets para reducir el ruido y (c) misma
imagen tratada con el filtro difuso anisotrópico. (d), (e) y (f) corresponden a
las imágenes (a), (b) y (c) donde se muestra un estado avanzado del contorno.
Finalmente (g), (h) e (i) muestran el resultado final del contorno activo
[Rusu 2011].

El filtrado de difusión anisotrópica [Grieg 1992, Perona 1990]fue el méto-
do utilizado en este trabajo para eliminar el ruido que presentan las IRM
utilizadas en este trabajo.

4.1.2. Inhomogeneidad de intensidades

La inhomogeneidad de intensidades se refiere a las variaciones de intensidad
observadas en un conjunto de cortes del “volumen” que puede conducir a
una variación entre el 10% y el 20% en los valores de intensidad para tejidos
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homogéneos [Sled 1998]. Este efecto se ilustra en la Figura 4.3, es el resultado
de una variedad de factores relacionados con el medio de adquisición (por
ejemplo la fuerza del imán) y efectos específicos del pacientes tales como la
atenuación de la señal a medida que pasa a través de los diferentes tejidos).

Figura 4.3: Inhomogeneidad de intensidades simulado con BrainWeb
[BrainWeb7]. Se puede observar que en los extremos la materia gris es más
oscura en la parte inferior izquierda.

Existe una gran cantidad de técnicas para la reducción de falta de homo-
geneidad de intensidades después de la adquisición de las imágenes. En
[Gispert 2004] se discuten las causas de este tipo de ruido en las IRM. Hay
una gran cantidad de métodos desarrollados para tratar la falta de homo-
geneidad de intensidades, entre ellos basados en filtrado [Brinkmann 1998,
Cohen 2000, Lewis 2004], basados en histogramas [Sled 1998], segmentación
[Wells 1996] y ajuste de superficies [Meyer 1995, Milles 2004, Vemuri 2005].
La mayoría de estos métodos asume que el “campo” posee un degradado
suave, es decir, varía y cambia lentamente. Pham y Prince [Pham 1999],
propusieron un método de minimización de la energía para la segmentación
adaptativa y la estimación del campo de no homogeneidad. La suavidad
del campo se garantiza mediante la adición de un término que restringe el
suavizado en la energía, sin embargo, el método resulta ser costoso compu-
tacionalmente. En los métodos paramétricos, el modelo de campo se calcula
como una combinación lineal de funciones de base polinómicas, el campo es
siempre suave. En general los métodos usan el siguiente modelo presentando
en la ecuación 4.10.

Y = Xb+ n (4.10)
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Donde Y es el resultado de la señal original X multiplicado por un campo
de no homogeneidad de intensidad b y ruido aditivo n. Dada la imagen Y ,
el problema es estimar la imagen X, además el cambo b es desconocido. La
suposición más común y mas acertada a la realidad, es que X es un conjunto
de regiones disjuntas homogéneas, es decir, es un conjunto de tejidos, por lo
que las técnicas de reducción de no homogeneidad se basan en un esquema
de clasificación, sin embargo, se debe tener en cuenta que la presencia de
ruido afecta directamente a los procesos de clasificación. Para el cálculo de b
se han propuestos diversos enfoques: funciones polinomiales, transformadas
discretas de cosenos y splines entre otras técnicas. El problema de estas
técnicas se encuentra al agregar más grados de libertad ya que los métodos
se vuelven más exigentes computacionalmente y alcanzar mínimos locales
puede llegar a ser problemático [Salvado 2006]. En la Figura 4.4 se muestra
este problema y su corrección:

Figura 4.4: (a) Imagen con Inhomogeneidad de intensidades y (b) imagen
corregida[BrainWeb7].

En este trabajo se utiliza el método desarrollado en [Salvado 2006], el cual
consiste de cuatro etapas:

1) Segmentación de tejidos: Se detectan los voxeles que pertencen al fondo,
el restante conjunto de pixeles se utiliza como máscara para la clasificación
de los tejidos. Se genera una máscara difusa M conformada por 0 si se trata
de un voxel con señal cero (por ejemplo un voxel de aire o de agua), 1 si se
trata de un voxel de tejido y finalmente un valor entre 0 y 1 para voxeles de
volumen parcial. Posteriormente se aplica una umbralización sobre M para
operar sólo sobre los voxeles deseados. Se utiliza esta máscara en el proceso
siguiente para obtener el cálculo de la entropía de los voxeles correspondiente
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a tejido (M = 1) para la estimación del campo de no homogeneidad. Al
finalizar el proceso la imagen final se puede calcular por la ecuación 4.11.

Xi =
MiYi

bi
+ (1−Mi)Yi (4.11)

2) Elimación de ruido: este paso lo podemos omitir puesto que al inicio de
nuestro procesos aplicamos filtrado anisotrópico no lineal el cual también es
utilizado por este método.

3) Cálculo del modelo del campo: Se utiliza un polinomio de dos dimensiones
de orden Np para calcular el campo b como se muestra en la ecuación 4.12 .

b =

Np
∑

n=0

Np−n
∑

m=0

θ̂m,nx
myn (4.12)

4) Optimización de entropía: Se aplica un spline bicúbico para mejorar el
campo generado, después de cada paso de optimización se divide el campo
por una constante con el fin de que su media sobre los voxeles de tejido sea
de 0,5. La estimación del spline está optimizado con el fin de minimizar la
entropía de la imagen.

La entropía se da a continuación en la ecuación 4.13 donde PDFX(l) es
la función de densidad de probabilidad de X la cual se aproxima por el
histograma de los voxeles del área que está siendo optimizada dividida por
el número de voxeles.

H = −
∑

I∈{niveles de gris}

PDFX(I)log[PDFX (l)] (4.13)

Este es uno de los métodos más utilizados en la literatura para eliminar la
inhomogeneidad de intesidades en IRM, sin embargo, es lento, toma mucho
tiempo por cada corte de la secuencia eliminar las inhomogeneidades.

4.1.3. Variaciones de intensidad entre cortes

La variaciones de intesidad entre cortes es un tipo específico de inhomoge-
neidad de intensidad que se refiere a los rápidos cambios en las intensidades
entre las rebanadas adyacentes [Leemput 1999]. En la Figura 4.5 se observa
este problema.
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Figura 4.5: Variaciones entre cortes de un volumen. Se muestran cinco cortes
consecutivos en imágenes T1 de un mismo paciente con diferentes intensida-
des.

Debido al protocolo de adquisición algunos de los cortes pueden presentar
variaciones de intensidades a pesar que en un corte y en otro los pixeles co-
rrespondan al mismo tejido. Cabe señalar que estas variaciones tienen pro-
piedades diferentes a la falta de homogeneidad de intensidades observadas
en cada corte, estas variaciones se caracterizan por cambios repentinos en
la intensidad de las rebanadas adyacentes. Un resultado común de las varia-
ciones de intensidad entre cortes es un intercalado entre cortes "brillantes"
y cortes "oscuros", como se muestra en la Figura 4.6 [Simmons 1994]. Este
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paso, por lo tanto, intenta reducir las variaciones de intensidad repentinos
entre cortes adyacentes. Choi et al. [Choi 1991] presenta un sistema para la
segmentación de cerebros normales utilizando campos aleatorios de Markov
así como también presenta dos métodos simples para estimar los tejidos entre
las rebanadas. Un método umbraliza voxeles con grandes probabilidades de
contener un solo tejido, mientras que el otro método utiliza una estimación
por mínimos cuadrados del cambio en los tejidos. Uno de los métodos de co-
rrección de intensidad entre cortes mas utilizado hasta la fecha es presentada
por Leemput et al. en [Leemput 1999]. El método está basado en el algoritmo
Esperanza-Maximización, se aplica una estrategia de clasificación de pixeles
que entrelaza la estimación de distribución de las clases segmentadas y los
parámetros de campo de polarización, sin embargo, este método requiere de
un atlas del cerebro para obtener un valor a priori de la localización de los
tejidos y por lo tanto imágenes afectadas por ruido o patologías representan
un problema.

Figura 4.6: (a) Intercalado entre cortes "brillantes" y cortes "oscuros" debido
a la inhomogeneidad entre cortes. (b) imagen transformada.

Vokurka et. al. [Vokurka 1999] presenta un método que no depende de un
atlas de tejidos. Este método utiliza un filtro de mediana para reducir el
ruido, se realiza una umbralización de los pixeles y se eliminan aquellos
que representan los bordes. Finalmente se trabaja sobre el histograma de las
imágenes. En este trabajo se utiliza una técnica usada para la estandarización
de intensidades la cual se describe a continuación.

Se asume que el mapeo de las intensidades de cortes adyacentes se puede des-
cribir como un escalar multiplicativo w un modelo usado en [Zijdenbos 1995,
Leemput 1999]. Esta es una transformación lineal simple insuficiente para co-
rregir completamente el efecto, sin embargo, permite la admisión de métodos
sencillos que pueden reducir en gran medida este efecto. Si asumimos que los
cortes están alineados exactamente de tal manera que cada pixel en la imagen
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X corresponde a un pixel en la imagen Y del mismo tipo de tejido, a con-
tinuación, w puede ser estimado mediante la resolución de la ecuación 4.14,
en donde X(i) tiene la misma ubicación espacial como Y (i) en la imagen:

X(i)w = Y (i) (4.14)

Sin embargo, dado que no hay un mapeo exacto entre los tipos de tejidos en
ambos cortes, un valor exacto para w que resuelva la ecuación anterior no
existe. Una forma computacionalmente eficiente para estimar un buen valor
de w sería calcular el valor de w que minimiza el error cuadrático entre Xw
y Y como está expresado en la siguiente ecuación 4.15:

minw

∑

i

(X(i)w − Y (i))2 (4.15)

El valor óptimo de w en este caso se puede determinar mediante la resolución
de w en las ecuaciones ’normales’ [Shawe-Taylor 2004](empleando la matriz
pseudoinversa) como se expresa en la ecuación 4.16 :

w = (X ′X)−1X ′Y (4.16)

Este cálculo es sensible a las áreas donde los diferentes tipos de tejidos no
están alineados. El objetivo por lo tanto debe ser modificado para restringir
la estimación de w en lugares que en realidad deberían tener la misma inten-
sidad después de que se aplica la transformación. Esto es difícil sin el uso de
un atlas de tejido o una segmentación de la imagen. Un enfoque alternativo
es ponderar los errores basados en la importancia de tener un error pequeño
entra cada ubicación de X(i) y Y (i). Teniendo en cuenta una ponderación
de la importancia para cada pixel de tener la misma intensidad entre las
rebanadas adyacentes R(i), el cálculo de w se centraría en el cálculo de un
valor que minimiza el error cuadrático para las áreas que son susceptibles
de ser ajustadas, al mismo tiempo se reduce el efecto de las áreas donde los
tejidos son probablemente distintos. Dada una R(i) para cada i, la solución
de mínimos cuadrados puede ser modificada para utilizar este peso multi-
plicando elemento por elemento en los vectores X y Y con R [Moler 2002]
como se muestra en la ecuación 4.17.

minw

∑

i

Xi((X(i). ∗R(i))w − Y (i). ∗R(i))2 (4.17)
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Por lo tanto, el valor de w puede ser calculado como se muestra en la ecuación
4.18:

w = ((X. ∗R)′(X. ∗R))−1(X. ∗R)′(Y. ∗R) (4.18)

Una aproximación de R puede ser basada en una medida de similaridad
entre las distribuciones de intesidades de las regiones. Un método robusto
para esta medida es mediante el cálculo de entropía conjunta. La entropía
conjunta se cálcula por la ecuación 4.19 [Pluim 2003]:

H(A1, A2) = −
∑

i∈A1,j∈A2

p(i, j)logp(i, j) (4.19)

El valor de p(i, j) representa la probabilidad de que la intensidad i en un
corte esté en la misma ubicación que la intensidad j en el corte adyacente,
sobre una misma región de la imagen. La probabilidad p(i, j) es más baja las
regiones son homogéneas en ambos cortes y será mayor si las intensidades no
lo son, pero están correlacionados espacialmente, y será más alta cuando las
intensidades no están correlacionadas espacialmente. La entropía conjunta
proporciona una medida conveniente para el grado de correlación espacial
entre intensidades, que no es dependiente de los valores de las intensidades
como en muchas de las medidas de correlación. Sin embargo, también se
deben considerar los valores de las intensidades en las mismas regiones en
cortes adyacentes, ya que los pixeles de muy diferentes valores de intensidad
deben recibir la disminución del peso en la estimación, incluso si ambos están
situados en las regiones relativamente homogéneas. Por lo tanto, además de
evaluar la correlación espacial de intensidades regionales, mayor peso debe
ser asignado a las áreas que tienen valores de intensidad similares antes de la
transformación. La medida más evidente de la similitud de la intensidad entre
dos pixeles es el valor absoluto de su diferencia. Esta medida se calcula para
cada conjunto de pixeles correspondientes entre los cortes , y se normalizó
para estar en el intervalo [ 0 , 1 ] ( después de una inversión de signo). Los
valores de R(i) que reflejan tanto la correlación espacial y la diferencia de
intensidad se pueden calcular multiplicando estas dos medidas. Por lo tanto,
cada valor de R(i) se calcula como se muestra en la ecuación 4.20 ( donde
N1 y N2 son dos constantes, H(x(i), Y (i)) es la entropía conjunta centrada
en i, y P es una función de indicador de que devuelve 1 si el pixel es parte
del primer plano y 0 en caso contrario ) :
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R(i) = (
N1−H(X(i), Y (i))

N1
)(
N2− |X(i) − Y (i)|

N2
)P (X(i))P (Y (i))

(4.20)

En la Figura 4.7 se muestra un ejemplo de aplicar este proceso a dos cortes
distintos con variaciones de intensidad.

Figura 4.7: Dos cortes axiales adyacentes; a) y b) . c) resultado de aplicar el
algoritmo descrito anteriormente. Se puede observar el histograma del corte
(a) antes de corregir las intensidades y el histograma ya corregido en (c).
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4.1.4. Intensidades no estandarizadas

El último inconveniente que se analizará es la no estandarización de intensi-
dades. La versatilidad de las IRM ha dado lugar a la existencia de una gran
variedad de protocolos para la generación de imágenes con propiedades si-
milares y por lo tanto las intensidades representadas en la imagen no tienen
un significado exacto con respecto al tejido subyacente [Clatz 2004]. Esta
variación puede causar ciertos problemas en los métodos de segmentación
basados en intensidades y también en métodos donde se debe tener una base
de datos de IRM para entrenar ya sea una red neuronal o un clasificador por
ejemplo. Estas diferencias de intensidad están presentes incluso en entornos
muy controlados, las IRM tomadas de un mismo paciente, en el mismo es-
caner, en diferentes momentos pueden parecer diferentes entre sí debido a
variaciones del escaner y por lo tanto las intensidades no tienen valor fijo
[Nyul 2000]. En la Figura 4.8 se ilustra esta problemática.
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Figura 4.8: Intensidades no estandarizadas en un estudio controlado. Se
muestran cinco cortes axiales de cabeza de diferentes sujetos adquiridos con
el mismo escaner y protocolos diferentes.

Zijdenbos et al. [Zijdenbos et al., 1995] proponen un método para corregir
las variaciones de intesidades entre IRM para trabajar con pacientes que
presentan lesiones por esclerosis multiple, en este método estima coeficientes
lineales entre la imagen a corregir y una plantilla basado en la distribución
de factores errores locales para su corrección. Wang et al. [Wang et al., 1998]
comparo diversos métodos para corregir este problema, el primer método
simplemente normaliza basado en la relación de las intensidades medias en-
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tre imágenes. El segundo método escala intensidades linealmente basado en
la intensidad de la materia blanca promedio de cada paciente. finalmente el
tercer método examinado es una técnica de coincidencia de histograma ba-
sado en una minimización no lineal de error cuadrático aplicado a los datos
del histograma agrupadas para todas las imágenes, después de la eliminación
de píxeles de aire fuera de la cabeza.

Esta funcionalidad fue implementada en este trabajo, sin embargo, solo se
implementó el primer método descrito por Wang et al.

4.2. Segmentación de tumores cerebrales a partir
de IRM

Las imágenes producidas por resonancia magnética poseen altos contrastes
de los tejidos y tienen un menor número de artefactos, sin embargo, la seg-
mentación de tumores cerebrales requiere de varios procesos en las imágenes
de resonancia magnética que incluye pre-procesamiento de imágenes, extrac-
ción de características, mejora de la imagen y clasificación de los pixeles para
encontrar regiones de interés.

4.2.1. Mejora de contraste

Un paso importante en cualquier método de segmentación es el preproce-
samiento de las imágenes y una de las mejoras más simples que se puede
realizar es un ajuste de contraste. Una imagen debe tener el brillo y el con-
traste adecuado para facilitar la visualización. El brillo se refiere a la claridad
u oscuridad de la imagen. El contraste es la diferencia en brillo entre los ob-
jetos o regiones de la imagen. Por ejemplo, un conejo blanco corriendo a
través de un campo cubierto de nieve tiene un contraste pobre, mientras que
un perro negro contra el mismo fondo blanco tiene un buen contraste. En la
Figura 4.9 se muestra un ejemplo de una imagen y su versión con mejora de
contraste, se puede observar que en la segunda se aprencian más detalles.
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Figura 4.9: En (a) se muestra la imagen original y en (b) la misma imagen
con mejora de contraste.

En 1978 Soha y Schwartz propusieron la técnica a la que se le llamaría es-
tiramiento de decorrelación1 [Soha1 978]. Es una técnica para el realce de
contraste utilizada muy frecuentemente en imágenes multiespectrales que
puede ser aplicada a imágenes en escala de gris. La técnica consiste en apli-
car una transformada de Karhunen-Loeve a los colores de la imagen. Este
diagonaliza la covarianza (u opcionalmente la correlación) de la matriz de los
colores. A continuación, el contraste para cada color se estira para igualar
las variaciones de color. En este punto, los colores no están correlacionados
y llenan el espacio de color. Por último, se utiliza la transformada inversa
para asignar los colores de nuevo a una aproximación de la original.

En la Figura 4.10 se muestra un ejemplo de esta técnica aplicada a una
imagen.

1En inglés decorrelation stretch
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Figura 4.10: En (a) corte axial original y su histograma. En (b) se muestra
el mismo corte pero despues de eliminar el ruido y mejorar el contraste con
el método de estiramiento de descorrelación

4.2.2. Segmentación de imágenes

La segmentación de imágenes consiste en particionar una imagen en regiones
ajenas entre sí, pero deben ser homogéneas con respecto a alguna caracterís-
tica, ya sea intensidad de gris o de textura. Por lo tanto dada una imagen I
el problema de segmentar la imagen consisten en encontrar conjuntos Sk ⊂ I
los cuales pueden ser utilizados para reconstruir a I :

I =
k
⋃

i=1

Si (4.21)

donde Si ∩ Sj = Ø, i ̸= j, {i, j}ϵ1, ..., k y todos los puntos en Sj están co-
nectados. En el caso de imágenes médicas, hay dos enfoques principales, el
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primero consiste en una clasificación de tejidos, o mediante el uso de un atlas
para realizar un registro entre éste y las imágenes a segmentar. El primer
enfoque busca segmentar la imagen en distintos tejidos sin tener conocimien-
to a priori sobre a que probable tejido pertenecen, en este enfoque podemos
encontrar métodos tales como umbralización, crecimiento de regiones, clasi-
ficación, análisis de cúmulos, entre otros.

El objetivo de la umbralización es encontrar el nuevo valor t para el pixel i en
la imagen original en base a uno o diversos criterios establecidos por la apli-
cación. Kittler et al. [Kittler 1985] utilizan las estadísticas de la imagen basa-
do en la magnitud del gradiente para la selección de un umbral automático,
Kom et al. [Kom 2007] aplican un umbral adaptativo con el objetivo de seg-
mentar masas anormales y densas en mamografía. Suzuki [Suzuki H 1991],
Natarajan [Natarajan 2012] y Xavierarockiaraj [Xavierarockiaraj 2012] pre-
sentan diversos enfoques donde utilizan umbralización para la segmentación
de estructuras en el cerebro.

El análisis de cúmulos2 se utiliza ampliamente en aplicaciones biomédicas en
particular para la detección de tumores del cerebro en imágenes de resonancia
magnética . [Ming-Ni 2007] utiliza k-means sobre IRM en color para la de-
tección de tumores cerebrales, [Abras 2005] utiliza una variante de k-means
para la segmentación de diversos tejidos en el cerebro. El análisis de cúmulos
difuso3 (FCM) realiza agrupación de los datos utilizando métodos difusos4,
esta técnica ha demostrado ser superior sobre otros métodos de agrupación
en términos de eficiencia de segmentación. Pero el mayor inconveniente del
algoritmo FCM es el tiempo de cálculo requerido para la convergencia. En
[Zexuan 2007] realizan la segmentación de materia gris, materia blanca y lí-
quido cefaloraquídeo mediante FCM, en [Kai 2007]se realiza la segmentación
de los ventrículos mediante el mismo método.

Los clasificadores se utilizan generalmente en tareas de reconocimiento de
patrones y su objetivo es etiquetar el conjunto de datos basado en un es-
pacio de características [Bezdek 1993]. La tarea principal cuando se tra-
baja con clasificadores es encontrar el espacio de características que me-
jor describe el conjunto de datos y pueda distinguir fácilmente entre las
clases detectadas. Las técnicas utilizadas mas a menudo son discriminan-
tes cuadráticos, k-vecino mas cercano, redes neuronales, máquinas de so-
porte vectorial, análisis de componentes principales, clasificadores bayesia-
nos, máxima similitud[Zheng 2005]. Corso [Corso 2006], Buaer [Buaer 2011],

2Del inglés Clustering
3Del inglés Fuzzy clustering
4Fuzzy C-means (Fuzzy clustering)
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Kumar[Kumar 2011] y Sapra [Sapra 2013] presentan diversos trabajos utili-
zando clasificadores para realizar la segmentación.

El crecimiento de regiones es un método que utiliza algún criterio de creci-
miento (como conectividad o intesidad de pixeles) con el objetivo de extraer
las regiones de interés de una imagen. En comparación con la umbralización,
crecimiento de regiones incluye información relacionada con la vecindad de
cada pixel y está diseñado para extraer regiones homogeneas en relación al
criterio de crecimiento. En [Kumar M 2011] y [Tiwari 2012] se proponen mé-
todos basados en crecimiento de regiones para la detección y segmentación
de tumores cerebrales.

Técnicas mas recientes tales como contornos activos y level sets han sido
implementados para la segmentación de tumores cerebrales. Un contorno
activo es guiado por fuerzas externas e internas de los objetos, así como de
la imagen misma, para converger a contornos en la imagen. Ejemplos de
esta técnica para segmentar estructuras del cerebro y tumores cerebrales se
pueden encontrar en [Sachdeva 2012] y [Wang 2009].

4.2.3. Segmentación mediante Level sets.

Los Level set se introdujeron por primera vez por Osher y Sethian [Osher 1988]y
se han utilizado ampliamente en aplicaciones de segmentación de imágenes
médicas, principalmente por su capacidad de seguimiento de los límites de
las estructuras biológicas de interés. La idea fundamental consiste en dado
un contorno Γ(t), el cual evoluciona hacia los límites del objeto deseado, se
define como en la ecuación 4.22:

Γ(t) = {(x, y)|φ(x, y, t) = 0} (4.22)

donde φ(x, y, t) : R3 → R es el contorno inicial. Utilizando la ecuación 4.22,
se define Ω+ = {(x, y)|φ(x, y, t) > 0} y Ω− = {(x, y)|φ(x, y, t) < 0} llamados
el interior y exterior de Γ respectivamente. En la Figura 4.11 se muestra los
dominios Ω+ y Ω−.
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Figura 4.11: Representacion de un círculo de radio R. Se observa ambos
dominios Ω+ y Ω−

Durante la ejecución, se utiliza comunmente la distancia euclidiana para
formar la función o contorno φ (ecuación 4.23):

φ(x, y, t) =

⎧

⎪

⎨

⎪

⎩

−d(x, y, t) : (x, y) ∈ Ω−

0 : (x, y) ∈ Γ(t)

d(x, y, t) : (x, y) ∈ Ω+

(4.23)

Se definen también el vector normal unitario exterior
−→
N y k, la curvatura me-

dia en donde div es el operador de divergencia y |∇φ| es la norma euclidiana,
definidos por las ecuaciones 4.24 y 4.25 respectivamente.

−→
N = −

∇φ

|∇φ|
(4.24)

k = div
∇φ

|∇φ|
(4.25)

La evolución de la curva con velocidad normal
−→
V está dada por la ecuación

diferencial parcial 4.26.

∂φ

∂t
+

−→
V |∇φ| = 0 (4.26)

a la cual se le conoce como ecuación fundamental del level set. Conforme
progresa el contorno, el valor del signo, las fuerzas externas, fuerzas internas
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y la curvatura del contorno determinan si el contorno avanza hacia el interior
o exterior (Figura 4.12).

Figura 4.12: a) Valores para un level set, (a) interior con valores negativos y
exterior con valores positivos. b) Evolución de un level set.

Debido a su capacidad de evolución y adaptación a los contornos e intensi-
dades de gris en segmentación de imágenes médicas varios tipos de level sets
aparecen en la literatura. Estos pueden dividirse en dos tipos básicos: basa-
dos en regiones y basados en contornos. Cada uno de estos modelos tienen
sus propias ventajas y desventajas, dependiendo de la tarea de segmentación.

4.2.3.1. Level set basado en contornos

Son contornos activos que tienen en cuenta las características intrínsecas
de la imagen para la evolución de la curva hacia el contorno del objeto a
detectar. Caselles et al. [Caselles 1995] presenta una implementación de estos
métodos llamado Contornos activos geodésicos mediante la implementación
de Geometría de Riemann. Caselles et al proponen la ecuacion diferencial
parcial 4.27.

∂φ

∂t
= g(I)|∇φ|div(

∇φ

|∇φ|
) + c∇g(I)|∇φ| = g(I)(c + k)|∇φ| (4.27)

Donde I es la imagen y c es una constante real no negativa. La evolución de
la curva está influenciada por una función detectora de bordes g(I). El obje-
tivo de esta función es conducir con precisión la evolución de la curva hacia
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los límites deseados y para detener el progreso una vez que se alcancen los
límites. La función g(I) puede ser definida de diferentes maneras, dependien-
do de las características de la imagen y la aplicación deseada, sin embargo,
debe cumplir con la condición de que tiene que ser positiva y monótonamente
decreciente tal que cumpla la ecuación 4.28.

limz→∞g(z) = 0 (4.28)

Caselles et al. proponen la función g(I) como se muestra en la eucacion 4.29.

g(|∇I(x, y)|) =
1

1 + |∇G*I|
(4.29)

En donde Gσ ∗ I(x, y) es la imagen I suavizada mediante una Gasussiana
con desviación estandar σ y p ≥ 1. La función g cumple con la condición
presentada en la ecuación 4.28, esto implica que para gradientes mas grandes
en la imagen (en los bordes) g = 0 y la curva de evolución se detiene, ya que
converge hacia los límites deseados.

El término (c + k)|∇φ| en la ecuación 4.27 hace que la evolución sea en la
dirección normal de la curva actuando como fuerza interna del contorno.
La curvatura media k ayuda a que la evolución sea suave y ayuda a que la
longitud sea minima, por otro lado, el parámetro c crea una fuerza que tira
de la parte frontal en la dirección de los objetos deseados y también facilita
la captura de formas cóncavas.

El objeto segmentado resultante está influenciado sólo por los gradientes en
la imagen. Esto puede llevar a obtener segmentaciones incorrectas princi-
palmente por que el contorno puede parar en un mínimo local (debido a la
existencia de grandientes altos en cualquier parte de la imagen sobre todo en
el caso de imágenes con ruido) o puede que el contorno salga de la estructura
de interés en una región en la que los límites no están bien definidos. Es por
eso que este tipo de métodos es mayormente utilizado cuando se cuenta con
imágenes con bordes que están bien definidos [Rusu 2011].

4.2.3.2. Level set basado en regiones

Los métodos basados en regiones tratan de resolver el problema basado en el
funcional de Mumford- Shah, el cual consiste en dividir dos regiones (fondo y
el objeto de interés) el cual está basado en un enfoque estadístico. Chan Vese
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[Chan 2011] presenta una de las técnicas más representativas que implementa
la evolución del level set usando información de las regiones en la imagen.
El funcional que describe este modelo se muestra en la ecuación 4.30.

ε(φ, µint, µext) = λ1

ˆ

Ω

(I − µint)
2H(φ)dΩ + λ2

ˆ

Ω

(I − µext)
2(1−H(φ))dΩ

(4.30)

+α

ˆ

Ω

H(φ)dΩ + β

ˆ

Ω

|∇H(φ)|dΩ

en donde

µint =

´

Ω IH(φ)dΩ
´

ΩH(φ)dΩ
(4.31)

µext =

´

Ω I(1−H(φ))dΩ
´

Ω(1−H(φ))dΩ
(4.32)

H(φ) =

{

0, φ < 0

1, φ ! 0
(4.33)

Los primero dos terminos en la ecuación 4.30 se refiere a las distribuciones
de los niveles de gris en el exterior e interior del level set, los cuales están
representados por los valores medios de las dos regiones, el tercer término
se refiere a la zona exterior del level set y el último término representa la
longitud de la curva. H(φ) es la función escalón descrita en la ecuación 3.34,
siendo 0 en el interior del contorno y 1 en el exterior. El dominio de la imagen
es representado por Ω y α ≥ 0,β ≥ 0,λ1 ≥ 0 y λ2 ≥ 0 son parámetros fijos.
Usando la función de Dirac δ(φ) = ∂H(φ)

∂φ y la ecuacion 4.30 se puede derivar
la ecuación 4.34.

∂φ

∂t
= δ(φ)

[

λ2(I − µext)
2 − λ1(I − µint)

2 − α+ β(
∇φ

|∇φ|
)

]

(4.34)

Los valores de intensidad media µint y µext son calculados al iniciar el level
set y actualizados en cada iteración. Para cada punto, se calcula la distancia
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a las dos medias y la curva se mueve de manera tal que el punto se asigna a
la región con el valor de intensidad media más cercano.

Este enfoque tiene ventajas sobre los level set basados en contornos. Es
robusto segmentando sobre regiones con ruido, puede indentificar regiones
con bordes borrosos y no necesita conocimiento previo sobre la región que
está segmentando (intensidad media). Por otro lado está limitado a solo
segmentar dos regiones, el fondo y el objeto y los valores medios µint y
µext pueden caer en segmentaciones erroneas cuando la distribución de las
intesidades es compleja.

4.2.3.3. Level set híbridos

Para una segmentación más exacta es posible utilizar un método híbrido,
combinando level set basados en contorno y regiones. Esta técnica fue in-
troducida por Zhang et al. [Zhang 2008] y la ecuación diferencial parcial
propuesta se muestra en la ecuación 4.35.

∂φ

∂t
= δ(φ)

[

α(I − µ) + βdiv(g
∇φ

|∇φ|
)

]

(4.35)

donde µ denota el valor más bajo de intensidad de gris que distingue al
objeto a segmentar del fondo y g = g(|∇I|) es la misma función que se
muestra en la ecuación 4.29. En el primer término de la ecuación 4.35 se
incluye el término del level set basado en regiones, el contorno avanza sobre
regiones con intensidad de gris mayor a µ y el segundo término comprende el
método basado en contornos que hace que el contorno evolucione en dirección
de gradientes altos. La contribución de cada termino en la ecuacion 4.35 está
ponderada o controlada por los parámetros α y β. De esta manera usando
la ecuación 4.35 y 4.34 el funcional propuesto para el método híbrido se
presenta en la ecuación 4.36.

∂φ

∂t
= δ(φ)

[

λ2(I − µext)
2 − λ1(I − µint)

2 + βdiv(g
∇φ

|∇φ|
)

]

(4.36)

La evolución de la curva descrita en la ecuación 4.36 permite al level set
evolucionar hacia dentro del objeto de interés pero restringe el avance del
contorno en los gradientes de imagen y también suaviza la curva en los bordes
débiles.
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4.2.3.4. Level set con distancia regularizada

Los algoritmo basados en level set suelen ser computacionalmente caros y
también sujetos a inestabilidades numéricas [Rusu 2011]. Para tratar de re-
solver este problema Sussman et. al. [Sussman 1995] introduce la reiniciali-
zación, la cual es utilizada para restablecer las irregularidades del level set
durante su evolución y mantenerlo estable. La reinicilaización es ejecutada
periodicamente deteniendo la evolución del level set y reorganizar los puntos
del contorno para que cumplan con la restricción que dentro del contorno
debe ser 0 y fuera 1 [Osher 2002]. El método estandar para la reinicialización
se muestra en la ecuación 4.37.

∂ψ

∂t
= sign()(1 − |∇φ|) (4.37)

en donde

sign(x) =

⎧

⎪

⎨

⎪

⎩

−1, x < 0

0, x = 0

1, x > 0

(4.38)

donde ψ(0) = φ(t) y el contorno final de φ(t) es el mismo que ψ(t) cuando el
criterio de convergencia es alcanzado y también es obligatorio que |∇φ| = 1,
sin embargo, requiere detener la evolución del contorno, verificar todos los
puntos del mismo y realizar los ajustes necesarios y esto es una tarea que
consume tiempo.

Debido a los problemas antes mencionados asociados con la reinicialización,
es preciso seguir un método que no requiera la reinicialización. Li et al.
[Li 2005] proponen el método Level set con distancia regularizada (DRLSE)
una variante de level set que propone el uso de un término regulador de
distancia y un término de energía externa que guían al level set al contorno
deseado. El término de regularización de distancia se define como una función
de potencial de tal manera que obliga a la magnitud del gradiente de la
función del level set a uno de sus puntos mínimos, manteniendo de este
modo la forma deseada del contorno. Para este fin, Li et al. plantean el uso
de una función doble potenciada. La función de energía propuesta se describe
en la ecuación 4.39.

ε(φ) = µRp(φ) + εext(φ) (4.39)



60
CAPÍTULO 4. SEGMENTACIÓN EN IMÁGENES POR RESONANCIA

MAGNÉTICA

donde Rp(φ) es el término regularizador de distancia que caracteriza que
tan cerca el level set cumple lo establecido por la función signo, µ es una
constante que controla desviación y εext(φ) es la energía externa que depende
de los datos de interés, en este caso de los valores de intensidad de gris de
la imagen. Rp(φ) se puede ver como la energía interna del contorno en la
imagen y se define como se muestra en la ecuación 4.40.

Rp(φ) =

ˆ

Ω

p(∇φ)dx (4.40)

El objetivo de este término es suavizar el level set, así como también la
condición |∇φ| = 1, para mantener está condición, Li et al. proponen usar
una función potencial p(s) con un punto mínimo en s = 1 de tal manera que
la función regularizadora sea minimizada cuando |∇φ| = 1.

La función diferencial parcial propuesta para la evolución del level set se
deriva de la siguiente ecuación 4.41.

∂φ

∂t
= −

∂F

∂φ
(4.41)

La cual corresponde a encontrar la solución de estado estacionario de la
ecuación del flujo del gradiente. En donde ∂F

∂φ corresponde a la derivada de
Gâteaux en el cálculo de variaciones, la cual depende del tiempo tal que
t > 0 y la evolución comienza con un contorno inicial dado. La evolución
dependiente del tiempo φ(x, t) está en el sentido opuesto a la derivada de
Gâteaux, es decir −∂F

∂φ . La derivada de Gâteaux de la ecuación 4.42 es

∂Rp

∂φ
= −div(dp(! ∇φ !)∇φ) (4.42)

donde

dp(s) "
p
′

(s)

s
(4.43)

Tomando la ecuación 4.39 y la linealidad de la derivada de Gâteaux, se deriva
la ecuación 4.44

∂ε

∂φ
= µ

∂Rp

∂φ
+
∂εext
∂φ

(4.44)
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en donde ∂εext
∂φ es la derivada de Gâteaux de la función de energía externa

con respecto a φ. Entonces el flujo del gradiente de ε(φ) está dado por la
ecuación 4.45.

∂φ

∂t
= −µ

∂Rp

∂φ
−
∂εext
∂φ

(4.45)

Junto con la ecuación 4.42 se dereiva la ecuación 4.46

∂φ

∂t
= µdiv(dp(! ∇φ !)∇φ)−

∂εext
∂φ

(4.46)

Finalmente la ecuación 4.46 puede ser expresada como [Li 2010], la cual
corresponde a la ecuación diferencial parcial usada en este método (Ecuación
4.47).

∂φ

∂t
= µ

[

∇2φ− div(
∇φ

! ∇φ !

)

]

−
∂εext
∂φ

(4.47)

La función doble potenciada [Li 2005, Li 2010] es definida a continuación en
la ecuación 4.48.

p(s) =

{

1
(2π)2 (1− cos(2πs)), s ≤ 1
1
2(s− 1)2, s ≥ 1

(4.48)

y al derivar se obtiene la ecuación 4.49

p
′

(s) =

{

1
2πsin(2πs), s ≤ 1

s− 1, s ≥ 1
(4.49)

Finalmente la función doble potenciada utilizada en este método se toma
como dp(s) = p

′

(s) [Li 2010].

Finalmente εext(φ) se define como la ecuacion 4.50.

εext(φ) = λ

ˆ

Ω

gδ(φ)|∇φ|dx + v

ˆ

Ω

gH(−φ)dx (4.50)

donde g es la ecuación detectora de bordes (ecuación 4.51), λ > 0 y vϵR. H
es la función escalón (ecuación 4.33) y δ es la función de Dirac.
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g(|∇I(x, y)|) =
1

1 + |∇G*I|2
(4.51)

Esta variante de level set presenta la modificación para evitar la reiniciali-
zación basada en el gradiente de la imagen. Por otro lado el modelo de la
ecuación diferencial parcial incorpora los dos enfoques, level set basado en
contornos y basado en regiones. En este trabajo se utilizó esta implemen-
tación del level set [Li 2005] debido a las características de la imagen, en
algunas de las imágenes no presentan bordes bien definidos y las regiones
pertenecientes al tumor y al cerebro en ocasiones llegan a confundirse.

4.2.4. Segmentación mediante clasificación difusa

La agrupación es un proceso para la clasificación de objetos o patrones, de
tal manera que las muestras de un mismo grupo son más similares entre sí
que las muestras que pertenecen a diferentes grupos. Muchas estrategias de
agrupamiento se han utilizado, por ejemplo, el esquema de agrupamiento
estricto y el esquema de agrupamiento difuso, cada uno de los cuales tiene
sus propias características especiales. El método de agrupamiento estricto
convencional restringe cada punto del conjunto de datos exclusivamente a
un solo clúster, sin embargo, en muchos casos existen cuestiones, tales como
limitada resolución espacial, poco contraste, intesidades que se sobrepoenen,
ruido e inhomogeneidades de intensidades, que hacen que la segmentación por
agrupamiento estricto sea difícil [Yang 2007]. La teoría de conjuntos difusos
propuesta en [Zadeh 1965] establece la idea de la pertenencia parcial a un
conjunto. En los métodos de agrupamiento difusos el más popular es fuzzy
c-means establecida por Dunn [Dunn 1973] y extendido posteriormente por
Bezdek [Bezdek 1981]. El algoritmo es un método de agrupación iterativo
que produce una partición óptima c al minimizar la suma ponderada dentro
de la suma del error cuadrado de la función objetivo JFCM [Bezdek 1981],
la cual se muestra en la ecuación 4.52.

JFCM =
n
∑

k=1

c
∑

i=i

(uik)
qd2(xk, vi) (4.52)

Donde X = {x1, x2, ..., xn} ⊆ Rp es el conjunto de datos en el espacio de
características con dimensión p, n es el número de elementos, c es el número
de clusters con 2 ≤ c < n, uik es el grado de pertenencia del elemento xk a la
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i-esimo cluster, q es un exponente ponderado para cada grado de pertenencia,
vi es el centro del i-esimo cluster, d2(xk, vi) es una medida de distancia entre
el objeto xk y el cluster vi.

El algoritmo consiste en los siguientes pasos:

1.- Dar valores inciales a c,q y ε

2.- Inicializar la matriz difusa U = [uik]

3.- Inicializar un contador b

4.- Calcular los centros de los clusters
{

v(b)i

}

con U (b) de acuerdo a la ecua-
ción 4.53.

v(b)i =

n
∑

k=1

(u(b)ik )qxk

n
∑

k=1

(u(b)ik )q
(4.53)

5.- Calcular la pertenencia para la matriz U (b+1). Para k = 1...n calcular lo
siguiente: Ik = {i | 1 ≤ i ≤ c, dik =∥ xk − vi ∥= 0} , para la k-esima columna
de la matriz calcular los nuevos valores :

(a) Si Ik = Ø, entonces

u(b+1)
ik =

1
c

∑

j=1

(
dik
djk

)
2

(q−1)

(b) en otro caso u(b+1)
ik = 0 para toda i /∈ I y

∑

i∈Ik

u(b+1)
ik = 1

6.- Si ∥ U (b) − U (b+1) ∥< ε detener el algoritmo, en otro caso incrementar el
contador b y continuar del paso 4.

El algoritmo asigna a cada punto un valor de pertenencia a cada centro de
los clusters basado en la distancia del punto al centro. Mientras un dato se
encuentre mas cerca de un cúmulo es más su valor de pertenencia a éste.



Capítulo 5

Metodología y materiales

A pesar de la gran cantidad de trabajos y resultados que existen en la co-
munidad de procesamiento de imágenes médicas, la segmentación precisa,
reproducible y la caracterización de anormalidades es aún un campo de es-
tudio muy activo debido a la dificultad de la tarea; debido a la gran cantidad
de formas en que se presentan los tumores, así como su localización y la va-
riabilidad de las intensidades en las imágenes. El objetivo de este trabajo es
contribuir en este campo. En la siguiente sección se presenta la metodología
desarrollada para la segmentación de Glioblastomas Multiformes. Se propone
un método que hace uso de las propiedades del tumor como son: presencia
de necrosis y zonas hiperintensas debido a la administración de un agen-
te de contraste al paciente. El proceso se divide en dos etapas principales:
preprocesamiento de las imágenes y segmentación del tumor.

5.1. Base de datos

Para realizar los experimentos y analizar el rendimiento del algoritmo se
cuenta con dos bases de datos.

5.1.1. Grupo 1

El primer grupo está conformado por 5 secuencias de IRM SPGR obtenidas
con un resonador magnético General Electric en formato DICOMs. Todas
las imágenes pertenecen a pacientes que ingresaron al Instituto Nacional de
Neurología y Neurocirugía "Manuel Velazco" en la ciudad de México. Los

64
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estudios presentan realce mediante la administración de gadolinium como
agente de contraste. En la Tabla 5.1 se observan algunas de las características
de cada secuencia de RM SPGR, se muestran por columnas el ID del paciente,
el sexo, la edad, las dimensionel del voxel en mm y las dimensiones de la
secuencia en pixeles.

Paciente No. Sexo edad Dimensiones del voxel Dimensiones de la secuencia

1 M 69 0.5078x0.5078x1.4mm 512x512x248
2 M 75 0.5078x0.5078x1.5mm 512x512x112
3 M 74 0.4688x0.4688x1.4mm 512x512x220
4 F 64 1.0156x1.0156x1.5mm 256x256x134
5 M 49 0.5078x0.5078x1.5mm 512x512x112

Cuadro 5.1: Datos del grupo 1. Las columnas indican el ID del paciente,
el sexo, la edad, las dimensionel del voxel en mm y las dimensiones de la
secuenci a en pixeles.

5.1.2. Grupo 2

El segundo grupo (MNI BITE) pertence a una base de datos de evaluación
del Instituto Neurológico de Montreal [MNI 2013]. Los estudios consisten en
4 secuencias T1 con realce mediante la administración a los pacientes de
gadolinium. Las secuencias fueron adquiridas en un resonador magnético 1.5
T GE Signa Excite de General Electric, cabe resaltar que se aplicó el mismo
protocolo de adquisición a todos los pacientes. En la Tabla 5.2 se observan
algunas de las características de cada secuencia, se muestran por columnas
el ID del paciente, el sexo, la edad, las dimensionel del voxel en mm y las
dimensiones de la secuencia en pixeles.

Paciente No. Sexo edad Dimensiones del voxel Dimensiones de la secuencia

1 F 42 0.5x0.5x1mm 394x466x378
2 M 70 0.5x0.5x1mm 394x466x378
3 M 40 0.5x0.5x1mm 394x466x378
4 M 76 0.5x0.5x1mm 394x466x378

Cuadro 5.2: Datos del grupo 2. Las columnas indican el ID del paciente,
el sexo, la edad, las dimensionel del voxel en mm y las dimensiones de la
secuencia en pixeles.
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5.2. Metodología

A continuación se describe la metodología desarrollada para llevar a cabo los
objetivos planteados. A lo largo del algoritmo desarrollado se utilizaron las
herramientas explicadas a lo largo del capítulo 4 en la sección 4.2. Durante
la etapa de preprocesamiento se lleva a cabo la eliminación de artefactos en
las IRM . Posteriormente se lleva a cabo la segmentación del GBM mediante
la aplicación de level set con distancia regularizada [Li 2005], y finalmente la
segmentación interna del GBM donde se segmenta las regiones de necrosis y
las regiones de vascularización mediante agrupación difusa [Dunn 1973]. A
continuación en la Figura ?? se muestra el diagrama del algoritmo desarro-
llado.
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Figura 5.1: Algoritmo desarrollado para la segmentación de GBM a partir
de secuencias de RM SPGR.
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5.2.1. Preprocesamiento

Antes de poder realizar la segmentación de un GBM, es necesario resolver
algunos problemas comunes en IRM. En primer lugar es necesario eliminar
la mayor cantidad de ruido en las imágenes, posteriormente se trata de re-
ducir la falta de homogeneidad de intensidad y variaciones de intensidad
entre cortes. Posteriormente se reduce el área a procesar con la eliminación
espacial de la información correspondiente al cráneo y finalmente se mejora
el constraste en cada corte del volumen.

5.2.1.1. Eliminación de ruido

Para eliminar el ruido de las imágenes se utilizó la técnica de filtrado aniso-
trópico difuso [Perona 1990] descrito en la sección 4.1.1.

En la Figura ?? se muestra el resultado de aplicar este proceso en uno de
los cortes de un volumen. En (a) del lado izquierdo se muestra el corte con
ruido y en (b) del lado izquierdo se muestra el mismo corte una vez aplicado
el filtro. Del lado derecho de (a) y (b) se muestran los histogramas de cada
una de las imágenes, se puede observar que el histograma de la imagen con
ruido presenta un pico cerca del valor 255, esto se debe a que el ruido aparece
como pequeños puntos brillantes, al eliminar el ruido de la imagen, el pico en
el histograma desaparece y aparecen picos en las intensidades comprendidas
entre valores de 50 a 150 debido a que el filtro coloca en los pixeles con ruido
valores semejantes a los de sus vecinos.
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Figura 5.2: (a) imagen con ruido y (b) imagen sin ruido.

5.2.1.2. Reducción de inhomogeneidad de intensidades

El segundo paso del preprocesamiento es la reducción de inhomogeneidad
de intensidades en los cortes del volumen. El objetivo es estimar el campo
de inhomogeneidad del mismo tamaño de la imagen, el cual representa el
campo de inhomogeneidad de intensidad. El campo estimado puede ser uti-
lizado para generar una imagen en la que se reducen las variaciones en las
intensidades para cada tipo de tejido, y se conservan las diferencias entre
los distintos tipos de tejidos. Durante el desarrollo del trabajo se decidió no
aplicar este proceso a las IRM debido a que estás al analizarlas no presenta-
ban este problema, por otro lado, la apliación del algoritmo fue un proceso
que consumia una gran cantidad de tiempo computacional.

5.2.1.3. Reducción de variaciones de intensidad entre cortes

El tercer paso del preprocesamiento de la imagen es la reducción de las
variaciones de intensidad entre cortes [Vokurka 1999] presentado en la sección
4.1.3 . La idea es tener un volumen con intensidades homogeneas con respecto
al eje Z.
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En la Figura 5.3 (a) se muestra justo a la mitad del volumen una línea hi-
perintensa y en el resto del volumen no se muestra este efecto, al procesar el
volumen las intensidades se aclaran y se logra desaparecer la línea hiperin-
tensa como puede onservarse en la Figura 5.3 (b). A la derecha se observan
los histogramas de cada imagen.

Figura 5.3: (a) Imagen con variaciones de intensidad entre cortes. (b) Imagen
procesada para eliminar las variaciones de intensidad. A la derecha de cada
imagen se muestra su histograma.

5.2.1.4. Eliminación de información relacionada al cráneo

El siguiente paso en el preprocesamiento consiste en separar el tejido que
corresponde al cerebro y al hueso1. En las IRM podemos encontrar tres prin-
cipales regiones que conforman el cerebro: materia gris, materia blanca y
líquido cefaloraquídeo. Es posible realizar una clasificación manual de estos
tejidos en una IRM de buena calidad y con buen contraste, sin embargo como
se mencionó anteriormente es una tarea que consume gran cantidad de tiem-
po, especialmente si se va a realizar una segmentación de un volumen entero
o más de un volumen. Dentro de las distintas técnicas para extraer la región
que corresponde al cerebro de las IRM se encuentra el método denominado

1A este método se le conoce como skull stripping.
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Mezcla de Gaussianas, el cual es implementado en el software Statistical Pa-
rametric Mapping (SPM) [SPM 2013] desarrollado por el departamento de
imagen y neurociencia de la University College London (UCL). La Mezcla
de Gaussianas es un algoritmo de agrupamiento al cual se incorpora mapas
espaciales de probabilidad para llevar a cabo la clasificación de los pixeles
[Ashburner 2004]. SPM utiliza una regla bayesiana para asignar la proba-
bilidad de cada voxel para pertenecer a cada clase de tejido basado en la
combinación de la probabilidad de pertenecer a esa clase de tejidos y la
probabilidad previa derivada de mapas de probabilidad (atlas). SPM es un
sistema computacional que funciona en MatLab y está diseñado para llevar a
cabo la segmentación entre la materia gris, la materia blanca y el LCR en el
cerebro humano a partir de IRM. En la Figura 5.4 (a) se muestra un corte de
una secuencia, en (b) se observa la materia gris segmentada, en (c) la materia
blanca segmentada y finalmente en (d) la segmentación correspondiente al
LCR.

se muestra el resultado del software SPM para eliminar el cráneo en un corte
de IRM.
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Figura 5.4: Eliminación del cráneo, en (a) imagen original, (b) segmentación
correspondiente a la materia gris, (c) segmentación correspondiente a la ma-
teria blanca y (d) segmentación correspondiente al liquido cefalorraquídeo.

5.2.2. Segmentación de GBM

La segunda parte del proceso consiste en extraer las regiones de interés (ROI)
de los Glioblastoma Multiforme a partir de las IRM La segmentación se
realiza en dos fases. La primera consiste en extraer la región general del
GBM a partir de las IRM mediante la ejecución de level sets. La segunda
fase es separar las dos regiones internas del GBM, regiones de necrosis y de
vascularización, mediante el método de fuzzy c-means.

5.2.2.1. Segmentación de GBM

En la sección 4.2.3 se habló sobre el método de level sets [Osher 1988] el cual
se ha convertido en un método importante para la segmentación de imá-
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genes, los level sets están basados en ecuaciones diferenciales parciales, es
decir, se realiza una evaluación progresiva de las diferencias entre los píxeles
vecinos para encontrar los bordes de los objetos. Idealmente, el algoritmo
converge en el límite de los objetos donde las diferencias son las más altas.
Para llevar a cabo la segmentacion del GBM se toman todas las regiones con
intensidades altas dada por un umbral λ, se realizó un análisis de los histo-
gramas de las diferentes secuencias con las que se cuenta para determinar
el umbral necesario en las secuencias y se encontró que el valor de 200 era
adecuado. Posteriormente se ejecuta la evolución del level set en cada corte
de cada volumen, se ejecutó un level set 2D y se deja como trabajo futuro la
implementación, ejecución y análisis de un level set en 3D a fin de observar
si arroja mejores resultados. Al finalizar la ejecución del level set se obtienen
todas las regiones de máxima intensidad, algunas de ellas corresponden al
tumor y otras a vasos sanguíneos.

5.2.2.2. Eliminación de vasos

Una vez segmentadas todas las regiones de máxima intensidad, el siguiente
paso consiste en eliminar vasos sanguíneos. Durante la etapa preliminar se
iniciarion todos los posibles objetos a ser tumor, es decir, aquellos que pre-
sentan altas intensidades. Los únicos objetos en el cerebro que poseen esta
característica son vasos sanguíneos y tejido activo. La eliminación de vasos
consiste de tres pasos dentro de un ciclo para recorrer todos los cortes:

1. Búsqueda de vasos sanguíneos. Se aplica morfología matemática para
detectar los objetos que estás demasiado delgados, estos objetos son
los que se consideran que representan vasos sanguíneos.

2. Se clasifican los vasos. Una vez eliminados los vasos sanguíneos en el
paso anterior, se etiquetan los objetos restantes y se clasifican los vasos
sanguíneos en dos clases: los que conectan objetos diferentes y los que
conectan al mismo objeto.

3. Finalmente se elimian los vasos que unen dos objetos diferentes, a los
otros vasos se les aplica morfología matemática y se les aplica un ajuste
de contraste que en iteraciones posteriores afecten menos.

En la Figura 5.5 (a) se muestra la imagen antes del proceso descrito para
eliminar los vasos sanguíneos y en (b) se muestra el resultado final del proceso
de eliminación de vasos sanguíneos en las imágenes.
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Figura 5.5: Eliminación de vasos sanguíneos en la imagen. En (a) imagen
con vasos sanguíneos. En (b) imagen sin vasos sanguíneos.

5.2.2.3. Postprocesamiento

Finalmente se aplica morfología matemática a los objetos restantes Figura
5.6 (a), se aplica una serie de erosiones y dilataciones para lograr un mayor
refinamiento de los objetos. Por último, de los objetos restantes se selecciona
el que corresponde al tumor de manera manual. En la Figura 5.6 (b) se
muestra el resultado final de la segmentación.
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Figura 5.6: Resultado del postprocesamiento. En (a) se muestra el resultado
de elimnar los vasos sanguínes y en (b) la segmentación final después de
aplicar morfología matemática y al selección de objeto final.

5.2.3. Segmentación interna del GBM

Finalmente, la tercera parte del algoritmo consiste en separar las regiones
de necrosis de las regiones de vascularización, esta segmentación se realizó
mediante fuzzy c-means [Dunn 1973], en la sección 4.2.4 se vio que esta
técnica tiene la capacidad de agrupar los datos según su valor de pertenencia
a cada clase en lugar de una agrupación rígida [Bezdek 1981].

Esto es muy conveniente pues las regiones difíciles de clasificar en nuestro
problema son las regiones de la frontera entre las regiones de necrosis y vas-
cularización , al contrario de las regiones de necrosis que son zonas hipoin-
tensas y las regiones de vascularización son zonas hiperintensas, la frontera
esta conformada con pixeles con diversos niveles de intensidad de gris. En la
Figura 5.7 (a) se muestra el resultado de aplicar fuzzy c-means en uno de los
cortes de un volumen del grupo 1, se obtuvieron tres regiones, la región de
necrosis Figura 5.7 (d), y dos regiones de vasculariazación del tumor Figura
5.7 (b) y (c), la región hiperintensa es la región del tumor más activa pues
esta región es la que capto más contraste y es la zona que se encuentra en
contacto con el cerebro, mientras que la otra región se encuentra entre las
regiones de necrosis y la región activa.
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Figura 5.7: Segmentación interna del GBM. (a) corte original, (b) y (c) re-
giones de vascularización, en (d) región de necrosis.



Capítulo 6

Resultados

6.1. Segmentación de GBM

A continuación se muestran los resultados de la segmentación del GBM en
algunos de los cortes de los diferentes volúmenes. En las Figuras 6.1 y 6.2 se
muestran la segmentaciones sobre las IRM originales de dos sujetos diferentes
con los que se trabajó. En (a) se muestra la segmentación manual y en (b)
la segmentación automática.

Figura 6.1: Resultado de la segmentación de un GBM a partir de imágenes
SPGR de un sujeto del grupo 1. En (a) se muestra la segmentación manual
y en (b) la segmentación automática.

77
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Figura 6.2: Resultado de la segmentación de un GBM a partir de imágenes
SPGR de un sujeto del grupo 2. En (a) se muestra la segmentación manual
y en (b) la segmentación automática.

6.2. Errores en la segmentación

En esta sección se muestran imágenes de diferentes volúmenes en las que
se pueden observar errores encontrados en las segmentaciones. Estos errores
ocurren cuando el level set no se mueve de manera adecuada hacia el con-
torno de interés debido a diferentes problemas que se encontraron después de
analizar los resultados y las imágenes originales, estos problemas se explican
a continuación.

6.2.1. Falta de realce en los bordes

Al analizar las imágenes se determinó que el principal problema es el grado
de absorción y degradación del medio de contraste en cada individuo. En
la Figura 6.3 se aprecia este error en un corte de uno de los volúmenes del
grupo 1. En (a) se muestra la segmentación manual y en (b) la segmentación
automática, se observa en el lado inferior del tumor la porción que no se
logró segmentar debido al borde difuso, se muestra señalado con una flecha.
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Figura 6.3: Problemas en la segmentación debido a la falta de realce en
los bordes en la secuencia del sujeto 2 del grupo 1 . En (a) se muestra
la segmentación manual y en (b) la segmentación automática. Se muestra
señalado en donde se localiza el error encontrado con una flecha.

En la Figura 6.4 se aprecia el mismo error. En (a) se muestra la segmentación
manual y en (b) la segmentación automática. Se observa el borde que no se
logró segmentar pues no tiene la suficiente intensidad para detener el avance
del level set, se muestra en la Figura señalado con una fleca.
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Figura 6.4: Problemas en la segmentación debido a la falta de realce en los
bordes en la secuencia del sujeto 1 del grupo 1. En (a) se muestra la segmen-
tación manual y en (b) la segmentación automática. Se muestra señalado en
donde se localiza el error encontrado con una flecha.

En la Figura 6.5 se muestra en donde se localizó el error en la segmentación
del sujeto 3 del grupo, el error se muestra señalado con una flecha. En (a) se
muestra la segmentación manual y en (b) la segmentación automática
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Figura 6.5: Problemas en la segmentación. debido a la falta de intensidad
en los bordes en la secuencia del sujeto 3 del grupo 2. En (a) se muestra
la segmentación manual y en (b) la segmentación automática. Se muestra
señalado en donde se localiza el error encontrado con una flecha.

6.2.2. Contornos hiperintensos no existentes.

En la Figura 6.6 se muestra otro problema en la segmentación, en la imagen
de la izquierda se observa que se presenta necrosis, sin embargo, no se apre-
cia la frontera de vascularización o el tejido no logro absorver el agente de
contraste, por lo que resulta imposible que el leve set evolucione de manera
adeacuada.
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Figura 6.6: Problemas en la segmentación debido a la falta de contornos con
intensidades altas en la secuencia del sujeto 1 del grupo 1. En (a) se muestra
la segmentación manual y en (b) la segmentación automática. Se muestra
señalado en donde se localiza el error encontrado con una flecha.

6.2.3. Regiones disjuntas y cercanas entre si.

Otro problema en la segmentación se puede observar en la Figura 6.7 , ocurre
cuando dos regiones del tumor estan separadas pero lo suficientemente juntas
entre si lo que provoca que el level set une a las dos regiones pues el gradiente
en esas regiones se mueve hacia ambos contornos y el level set no logra
dividirse.
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Figura 6.7: Problemas en la segmentación provocado por que no se lograron
separar dos objetos separados pero que pertenecen al tumor en la secuencia
del sujeto 3 del grupo 2. En (a) se muestra la segmentación manual y en
(b) la segmentación automática. Se muestra señalado en donde se localiza el
error encontrado con una flecha.

6.2.4. Vasos sanguíneos

Finalmente, aunque se logra eliminar una gran porción de los vasos san-
guíneos, hay casos en que no se pueden eliminar completamente debido a
que son demasiado grandes y no es posible removerlos mediante morfología
matemática, este es uno de los procesos que se propone como trabajo futu-
ro, es decir, la implementación de un algoritmo mas robusto con el cual se
puedan eliminar vasos sanguíneos grandes. En la Figura 6.8 se observa un
ejemplo donde se muestra como no se logro eliminar un vaso sanguíneo por
ser demasiado grande para ser eliminado con morfología matemática.
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Figura 6.8: Problemas en la segmentación debido a que no se lograron elimi-
nar todos los vasos sanguíneos en la secuencia del sujeto 4 del grupo 2. En
(a) se muestra la segmentación manual y en (b) la segmentación automática.
Se muestra señalado en donde se localiza el error encontrado con una flecha.

6.3. Segmentación interna del GBM

A continuación se muestra la segmentación interna del GBM. En la Figura
6.9 (a) y (b) se muestra la región activa en la segmentación manual y en la
segmentación automática respectivamente.
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Figura 6.9: Segmentación interna del GBM, (a) y (b) muestran las regio-
nes activas en la segmentación manual y automática respectivamente en la
secuencia del sujeto 1 del grupo 1.

Mientras que en la Figura 6.10(a) y (b) se muestra la región de necrosis en
la segmentación manual y en la segmentación automática respectivamente.

Figura 6.10: Segmentación interna del GBM, (a) y (b) las regiones de necrosis
en la segmentación manual y automática respectivamente en la secuencia del
sujeto 1 del grupo 1.
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6.4. Evaluación de las segmentaciones

El objetivo principal de un algoritmo de segmentación es encontrar lo más
preciso posible las estructuras de interés. La mejor manera de medir la pre-
cisión es comparando la segmentación obtenida mediante un modelo que
represente la verdad, es decir, una segmentación manual realizada por algún
experto. A continuación se muestra los resultados obtenidos, en primer lugar
se muestran resultados globales como son el volumen encontrado comparado
con el volumen de las segmentaciones manuales, sin embargo, estos datos no
son suficientes pues no nos dicen nada sobre que tan precisa fueron las seg-
mentaciones, para reforzar esta idea se obtuvo un índice de similaridad, este
índice nos permite comparar que tan acertada fue la segmentación basado
en el total de pixeles verdaderos positivos, verdaderos negativos y los falsos
negativos.

Finalmente

6.4.1. Volumen

A continuación se muestran los resultados de las segmentaciones de los volú-
menes el cual fue obtenido multiplicando el total de pixeles en la segmenta-
ción por el tamaño del voxel. En las siguientes Tablas se muestra en primer
lugar el volumen segmentado de manera manual en cm3, seguido del volu-
men encontrado por el algoritmo en cm3, finalmente en la última columna se
muestra el porcetaje que correspone el volumen segmentado con el algoritmo
con respecto al volumen segmentado de manera manual.

Grupo 1

En la tabla de la Tabla 6.1 se muestran los resultados de los volúmenes del
grupo 1. El volumen no nos dice que tan acertada fue la segmentación, sin
embargo, nos permite ver si la segmentación automática se acercó o no al
volumen de la segmentación manual para tener un primer vistazo de lo que
ocurrió. En el grupo 1 observamos que en el sujeto 3 se obtuvo el 72.3746%,
esto indica que la segmentación fue subestimada, por otro lado el sujeto 5 se
observa que se obtuvo el 115.2749%, es decir, la segmentación fue sobre esti-
mada. El promedio de volumen segmentado en el grupo 1 fue de 88.71966%.
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Paciente No. Vol manual(cm3) Vol automático(cm3) Porcentaje

1 205.1900 188.0800 91.6614
2 77.3920 63.7690 82.3974
3 35.9090 25.9890 72.3746
4 120.5800 98.7430 81.8900
5 71.6340 82.5760 115.2749

Cuadro 6.1: Volumen encontrado en los sujetos del grupo 1.

En cuanto a las segmentaciones de las regiones de necrosis y vascularización
se muestran los resultados en las tablas de las Tablas 6.2 y 6.3 respectiva-
mente. En este caso se muestra una gran variación, debido en gran parte
a las regiones que tienen intensidades intermedias, en estas intensidades el
experto tiene que hacer uso de su conocimiento y experiencia para decidir
la frontera entre ambas regiones, mientras que el algoritmo no puede tomar
esta decisión.

Paciente No. Vol manual(cm3) Vol automático(cm3) Porcentaje

1 53.3610 74.8660 140.3010
2 22.5540 18.9260 83.9142
3 5.0998 4.3554 72.3746
4 52.5630 44.9470 85.5107
5 32.9810 40.6070 123.1224

Cuadro 6.2: Volumen encontrado en las regiones de necrosis grupo 1

Paciente No. Vol manual(cm3) Vol automático(cm3) Porcentaje

1 151.8300 113.2100 74.5637
2 54.8370 44.8420 81.7733
3 30.8090 21.6330 70.2165
4 68.0210 53.7960 79.0873
5 38.6530 41.9700 108.5815

Cuadro 6.3: Volumen encontrado en las regiones de vascularización grupo 1

Grupo 2
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A continuación se muestran los resultados de los volúmenes del grupo 2,
en este caso se cuenta con la referencia del volumen encontrado por los
investigadores del MNI y también los expertos del Instituto Nacional de
Neurología y Neurocirugía de la ciudad de México.

En la Tabla 6.4 se observa la comparación del volumen automático con el
volumen encontrado mediante la segmentación de los investigadores del Ins-
tituto Nacional de Neurología y Neurocirugía.

Paciente No. Vol INN(cm3) Vol automático(cm3) Porcentaje INNN

1 2.0675 2.2458 108.6239

2 53.0300 56.3000 106.2131

3 32.0900 31.5000 98.3548

4 26.8640 32.1220 119.5727

Cuadro 6.4: Volumen encontrado en el grupo 2

En la Tabla 6.5 se observa la comparación del volumen automático con el
volumen encontrado mediante la segmentación de los investigadores del Ins-
tituto Nacional de Neurología y Neurocirugía.

Paciente No. Vol MNI (cm3) Vol automático(cm3) Porcentaje MNI

1 2.3000 2.2458 97.6434
2 53.7000 56.3000 104.8417
3 32.3000 31.5000 97.5232
4 31.9000 32.1220 100.6959

Cuadro 6.5: Volumen encontrado en el grupo 2

Se observa que en ambas comparaciones el volumen segmentado de manera
automática fue muy cercano al encontrado en las segmentaciones manuales.

En cuanto a las segmentaciones de las regiones de necrosis y vascularización
se muestran los resultados en las tablas de las Tablas 6.6 y 6.7 respectivamen-
te. En este caso solo se cuenta con el volumen calculado por los investigadores
del Instituto Nacional de Neurología y Neurocirugía de la ciudad de México.
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Paciente No. Vol INNN(cm3) Vol automático(cm3) Porcentaje

1 0.1220 0.0000 0.0000
2 9.2152 6.4571 70.0701
3 15.2240 13.6090 89.3917
4 2.9679 1.8960 63.8836

Cuadro 6.6: Volumen encontrado en las regiones de necrosis grupo 2

En la segmentación de vascularización obtuve que en todos los casos se so-
breestimo las regiones de vascularización debido a que hay demasiados tonos
de grises en la imágen y el algoritmo fuzzy c-means los toma como parte de
las regiones de vascularización.

Paciente No. Vol INNN(cm3) Vol automático(cm3) Porcentaje

1 1.9455 2.2458 115.4356
2 43.818 49.871 113.8140
3 16.87 17.957 106.4434
4 23.8960 30.2260 126.4898

Cuadro 6.7: Volumen encontrado en las regiones de vascularización grupo 2

6.4.2. Índices de similitud

Las medidas de similitud juegan un papel crítico en el análisis de patrones,
clasificación, agrupamiento, etc. El desempeño se basa en la elección de una
medida apropiada. A lo largo del tiempo se han desarrollado diversas medidas
de similitud en distintas áreas de conocimiento [Seung-Seok 2010]. Se utilizó
el índice Dice el cuale es uno de los índices más utilizados para medir la
superposición de dos objetos [Zou 2004]. El valor del índice está en un rango
de 0, indicando ninguna alineación espacial, a 1, indicando una alineación
completa.

Para calcular estos dos índices se tomaron los valores descritos en las ecua-
ciones 6.1 ,6.2 y 6.3.

a = A ∩M (6.1)

b = Ā ∩M (6.2)
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c = A ∩ M̄ (6.3)

En donde A y M corresponden los dos conjuntos a comparar, en este caso, A
es la segmentación automática y M es la segmentación manual. Los valores
de a corresponde a los verdaderos positivos,b verdaderos negativos y c a los
falsos negativos.

Se define el coeficiente de Dice según la ecuación 6.4:

D =
2a

2a+ b+ c
(6.4)

En donde

A continuación se muestran los índices obtenidos para cada volumen y las
dos regiones.

Grupo 1

En la Tabla 6.8 se muestran el valor del índice de la segmentación del GBM.
El promedio obtenido fue de 0,82056 para el grupo 1.

Paciente No. Dice

1 0.8726
2 0.8699
3 0.8218
4 0.8353
5 0.7032

Cuadro 6.8: Índice de similitud Dice del GBM del grupo 1

En la Tabla 6.9 se muestran el valor del índice de la segmentación de las
regiones de necrosis El promedio obtenido fue de 0,73368 para el grupo 1.
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Tabla 5.7:

Paciente No. Dice

1 0.7656
2 0.7308
3 0.5581
4 0.8402
5 0.7737

Cuadro 6.9: Índice de similitud Dice de las regiones de necrosis del grupo 1

En la Tabla 6.10 se muestran el valor del índice de la segmentación de las
regiones de necrosis . El promedio obtenido fue de 0,74008 para el grupo 1.

Paciente No. Dice

1 0.7606
2 0.8665
3 0.8021
4 0.7132
5 0.558

Cuadro 6.10: Índice de similitud Dice de las regiones de vascularización del
grupo 1

Grupo 2

En la Tabla 6.11 se muestran el valor del índice de la segmentación del GBM.
El promedio obtenido fue de 0,912125 para el grupo 2.

Paciente No. Dice

1 0.8845
2 0.9535
3 0.929
4 0.8815

Cuadro 6.11: Índice de similitud Dice del GBM del grupo
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En la Tabla 6.12 se muestran el valor del índice de la segmentación de las
regiones de necrosis El promedio obtenido fue de 0,823475 para el grupo 2.

Paciente No. Dice

1 0
2 0.751
3 0.9129
4 0.83

Cuadro 6.12: Índice de similitud Dice de las regiones de necrosis del grupo 2

En la Tabla 6.13 se muestran el valor del índice de la segmentación de las
regiones de necrosis . El promedio obtenido fue de 0,875375 para el grupo 2.

Paciente No. Dice

1 0.8521
2 0.9151
3 0.8838
4 0.8505

Cuadro 6.13: Índice de similitud Dice de las regiones de vascularización del
grupo2

6.4.3.

6.4.4. Análisis estadístico mediante test de Student

El análisis estadístico se realizó mediante el test de Student, el test es una
prueba de una hipótesis estadística en la que se sigue una distribución Stu-
dent si se admite la hipótesis nula. Se aplica cuando la población estudiada
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sigue una distribución normal pero el tamaño muestral es demasiado pe-
queño como para que el estadístico en el que está basada la inferencia esté
normalmente distribuido. Se puede utilizar para determinar si dos conjun-
tos de datos son significativamente diferentes entre sí. Ésta estadística fue
introducida en 1908 por William Sealy Gosset.

A continuación se muestran los resultados del test para ambos grupos

Grupo 1

En la tabla 6.14 se muestra el resultado del test para los GBM del grupo 1,
en la primera columna se muestra el ID del sujeto seguido de los grados de
libertad de la prueba y finalmente la última columna el valor de probabili-
dad p-value obtenido, todas las pruebas fueron ejecutadas con un valor de
significancia de 0.1. Se observa que en el grupo 1 el resultado del p-value en
caso del sujeto 1 y sujeto 5 fueron superiores al nivel de significancia y esto
se ve reflejado tanto en el volumen encontrado y el coeficiente de Dice pues
sabemos que en ambos volumenes la segmetaciones fueron sobreestimadas.

Paciente No. df p-value

1 206 0.1572
2 138 0.0996
3 92 0.0194
4 88 0.0870
5 104 0.2345

Cuadro 6.14: Test de Student para cada uno de los volumenes en el grupo 1
con significancia de 0.1

En las Tablas 6.15 y 6.16 se muestran los resultados del test para las regiones
de necrosis y vascularización en ambos casos se observa que la hipotesis nula
fue rechada, los contornos manuales y automáticos pertenencen a la misma
población, es decir, son semejantes a una significancia del 10%. Los valores
del p-value son menores al valor de la significancia. En el caso de las regiones
de necrosis, Tabla 6.15, se observa que las segmentaciones fueron mas precisas
en base a la segmentación manual.
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Paciente No. df p-value

1 206 0.0911
2 138 0.0234
3 92 0.0567
4 88 0.0041
5 104 0.0056

Cuadro 6.15: Test de Student para cada uno de los volumenes en las regiones
de necrosis en el grupo 1 con significancia de 0.1

En el caso de las regiones de vascularización, Tabla 6.16 , se observa que en
el sujeto 5 el valor del p-value es bastante más grande que la significancia por
lo que podemos asegurar que la segmentación no se acerco a la segmentación
manual, en el caso del sujeto 1 el p-value es muy cercano a 0.1 por lo que
también se puede decir que la sementación en este caso no fue adecuada.

Paciente No. df p-value

1 206 0.0994
2 138 0.0321
3 92 0.0077
4 88 0.0034
5 104 0.1543

Cuadro 6.16: Test de Student para cada uno de los volumenes en las regiones
de vascularización en el grupo 1 con significancia de 0.1

Grupo 2

En la tabla 6.17 se muestra el resultado del test para los GBM del grupo 2.
Se puede observar que los valores del p-value son significativamente pequeños
por lo que podemos asegurar que cada segmentación automática pertenece
a la misma población de la segmentación manual.
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Paciente No. df p-value

1 62 0.0455
2 230 0.0472
3 162 0.0162
4 170 0.0355

Cuadro 6.17: Test de Student para cada uno de los volumenes en el grupo 2
con significancia de 0.1

En las Tablas ?? y ?? se muestran los resultados del test para las regiones
de necrosis y vascularización en ambos casos se observa que la hipotesis nula
fue rechada, los contornos manuales y automáticos pertenencen a la misma
población, es decir, son semejantes a una significancia del 10%. Los valores
del p-value son menores al valor de la significancia.

Paciente No. df p-value

1 62 NaN
2 230 0.0034
3 162 0.0012
4 170 0.034

Cuadro 6.18: Test de Student para cada uno de los volumenes en las regiones
de necrosis en el grupo 2 con significancia de 0.1

Paciente No. df p-value

1 62 0.0235
2 230 0.0145
3 162 0.0189
4 170 0.0976

Cuadro 6.19: Test de Student para cada uno de los volumenes en las regiones
de vascularización en el grupo 2 con significancia de 0.1

6.4.5. Discusión de los resultados

A continuación se muestra el análisis final para cada uno de los grupos.

Grupo 1
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En la Tabla 6.20 se muestra el porcentaje de volumen encontrado en la
segmentación automática, en la siguiente columna el valor obtenido para el
índice de similitud entre el volumen manual y automático. Finalmente el
valor del p-value encontrado en el test de Student.

Al observar el porcentaje encontrado y el índice de similitud podemos resaltar
las siguientes observaciones, en el caso del sujeto 5 el porcetaje de volumen
encontrado ( 115.2749%) indica que se sobreestimo la segmentación y el
índice de similitud es de 0.7032 corrobora que en este caso la segmentaicón fue
muy alejada de la realidad y el valor del p-value es superior a la significancia
de 0.1 por lo que podemos asegurar que la segmenación no es confiable.

Si observamos el caso del sujeto 3 el porcetaje es de 72.3756% y el índice
de similitud fue de 0.8218 aunque hubo una sebestimación en este caso el
índice es cercano a 1 y el p-value es menor a 0.1, en este caso se puede decir
que aunque se encontró menos del 80% del volumen, el indice indica que la
segmentación automática encontró poco volumen fuera del volumen real.

Paciente No. Volumen Dice p-value

1 91.6614 0.8726 0.1572
2 82.3974 0.8699 0.0996
3 72.3746 0.8218 0.0194
4 81.8900 0.8353 0.0870
5 115.2749 0.7032 0.2345

Cuadro 6.20: En la primera columna se muestra el porcentaje de volumen
encontrado en la segmentación automática, en la siguiente columna el valor
obtenido para el índice de similitud entre el volumen manual y automático.
Finalmente el valor del p-value encontrado en el test de Student para los
GBM del grupo 1.

En el caso de la necrosis podemos observar que tanto el volumen encontrado
como el índice de similitud indican que no se logró encontrar una aproxi-
manción muy cercana a la segmentación manual, en la Tabla 6.21
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Paciente No. Volumen Dice p-value

1 140.3010 0.7656 0.0911
2 83.9142 0.7308 0.0234
3 72.3746 0.5581 0.0567
4 85.5107 0.8402 0.0041
5 123.1224 0.7737 0.0056

Cuadro 6.21: En la primera columna se muestra el porcentaje de volumen
encontrado en la segmentación automática, en la siguiente columna el valor
obtenido para el índice de similitud entre el volumen manual y automático.
Finalmente el valor del p-value encontrado en el test de Student para los
GBM en las regiones de necrosis del grupo 1.

En el caso de la vascularización fue lo contrario a la necrosis, hubo mayor
coincidencia en la segmentación automática, Tabla 6.22.

Paciente No. Volumen Dice p-value

1 74.5637 0.7606 0.0994
2 81.7733 0.8665 0.0321
3 70.2165 0.8021 0.0077
4 79.0873 0.7132 0.0034
5 108.5815 0.558 0.1543

Cuadro 6.22: En la primera columna se muestra el porcentaje de volumen
encontrado en la segmentación automática, en la siguiente columna el valor
obtenido para el índice de similitud entre el volumen manual y automático.
Finalmente el valor del p-value encontrado en el test de Student para los
GBM en las regiones de vascularización del grupo 1.

Grupo 2

En el caso del grupo 2 los resultados obtenidos se enlistan en la Tabla 6.23
se puede observar que en los casos 2 y 3 ambos porcetajes de volumen en-
contrado son muy parecidos, el índice de similitud es casi 1 por lo que la
segmentación es considerablemente precisa. En el caso de los sujetos 1 y 4
aunque los porcentajes de volumen encontrado son muy distintos entre el
valor del índice de Dice está por encima de 0.8 por lo que la segmenación
está muy cercana a la segmentación manual.



98 CAPÍTULO 6. RESULTADOS

Paciente No. Volumen INNN Volumen MNI Dice p-value

1 108.6239 97.6434 0.8845 0.0455
2 106.2131 104.8417 0.9535 0.0472
3 98.3548 97.5232 0.929 0.0162
4 119.5727 100.6959 0.8815 0.0355

Cuadro 6.23: En la primera columna se muestra el porcentaje de volumen
encontrado en la segmentación automática, en la siguiente columna el valor
obtenido para el índice de similitud entre el volumen manual y automático.
Finalmente el valor del p-value encontrado en el test de Student para los
GBM del grupo 2.

En el grupo 2 se observa que tanto la necrosis como la vascularización, Tablas
6.24 y 6.25, la segmentación fue más acertada a las segmentaciones manuales.
El caso del sujeto 1 no se logro encontrar ninguna región de necrosis.

Paciente No. Volumen INNN Dice p-value

1 0.0000 0.8 NaN
2 70.0701 0.751 0.0034
3 89.3917 0.9129 0.0012
4 63.8836 0.83 0.034

Cuadro 6.24: En la primera columna se muestra el porcentaje de volumen
encontrado en la segmentación automática, en la siguiente columna el valor
obtenido para el índice de similitud entre el volumen manual y automático.
Finalmente el valor del p-value encontrado en el test de Student para los
GBM en las regiones de necrosis del grupo 2.

Paciente No. Volumen INNN Dice p-value

1 115.4356 0.8521 0.0235
2 113.8140 0.9151 0.0145
3 106.4434 0.8838 0.0189
4 126.4898 0.8505 0.0976

Cuadro 6.25: En la primera columna se muestra el porcentaje de volumen
encontrado en la segmentación automática, en la siguiente columna el valor
obtenido para el índice de similitud entre el volumen manual y automático.
Finalmente el valor del p-value encontrado en el test de Student para los
GBM en las regiones de vascularización del grupo 2.



Capítulo 7

Conclusión

La segmentación se llevó a cabo mediante el método de level set, los cuales
son contornos que evolucionan a través del tiempo, a diferencia de otros
métodos, el usuario no necesita marcar el contorno inicial en el volumen.
No se logró tener segmentaciones de mas del 90% en cuanto al indice de
similitud de Dice (Tablas 6.8 y 6.11 )

Sin embargo en algunos de los casos (sujetos 2, 3 y 4 del grupo 1), analizan-
do las imágenes y la segmentación manual se puede observar que esta puede
ser mejorada, hay porciones donde no hay tumor y sin embargo se delimi-
tó como tal. Desafortunadamente no se cuenta con segmentaciones manuales
realizadas por más expertos que nos brinden otros puntos de vista para poder
medir el rendimiento del algoritmo, pues como se mencionó anteriormente,
la delimitación manual de un tumor es totalmente subjetiva y muchas ve-
ces diferente entre expertos. Otro punto en contra es que no se cuentan con
imágenes adquiridas mediante un solo protocolo, por lo que las intensidades
tienden a variar entre los sujetos y por mínimo que sea esta variación mu-
chas veces evita que el level set converga de manera adecuada. Finalmente
se puede concluir que la segmentación de un Glioblastoma Multiforme es
sumamente complicado, dada su composición hetereogenea y su variabilidad
de formas. En comparación con otros tipos de tumores, como por ejemplo de
grado II, en su mayoria están contenidos dentro de una frontera bien delimi-
tada, en el caso de los GBM no sucede esto , como vimos con las secuencias
anteriores (sujeto 1 del grupo 1), muchas veces existe la frontera hiperintensa
del tumor y otras no.

Durante el desarrollo de este trabajo no fue posible determinar un patrón
que sigan los GBM ni en intensidad, en forma etc, por esta razón se decidió
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utilizar level sets debido a que son modelos que se adaptan a las caracte-
rísticas de la imagen y no necesitan de un conjunto de imágenes para ser
entrenados.

La segmentación mediante clasificación difusa resulto ser una herramienta
poderosa, sin embargo, no es suficiente realizar la segmetación simplemente
mediante intensidades de gris pues es claro que es posible mejorar ésta misma.
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