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Resumen

El mesencéfalo es una estructura cerebral muy importante pues participa en algunas
de las acciones controladas por el sistema nervioso central. Lo que nos lleva a asegurar que
una alteracién en el mismo, resultara en un considerable deterioro de la calidad de vida de
las personas. Es por eso que por medio del uso de imagenes de resonancia magnética (MRI)
se haincrementado la necesidad de segmentar dicha estructura cerebral. Desde hace veinte
afios hasta la fecha, se han utilizado los modelos activos de forma (ASM) para segmentar
estructuras anatdmicas médicas con gran éxito. En este trabajo se utiliza un método de
segmentacion del mesencéfalo por medio de modelos activos de forma utilizando un
clasificador no lineal (k-nn) para obtener mejores resultados. Adicionalmente a esto, se
amplia el volumen de interés tradicionalmente propuesto para el reconocimiento del
mesencéfalo, el cual pone a prueba la efectividad del algoritmo de segmentacion utilizado.
Los resultados mostraron que el método propuesto, proporciona medidas de segmentacion

adecuadas.







Contenido

LISTA @ FIGUIAS ...ttt ettt e et e e et e e e e ba e e e e abe e e e ebbeeeesabaeeeesbaeeeanbaeseeasbaeeeensbaeeeansreeens Xl
LiSta d@ tablas .........oooiiiiiie ettt e et e e b e e ne e e nr e e e b e anee Xl
Capitulo L: INtrOAUCCION .......cooiiiiiiiiie ettt ettt e st e e e bee e sate e st e e s beeebbeesabeesabeesbeeenens 1
1.2 OBJELIVO ...ttt e b e e h et et e e st e e e bt e e bae e hbe e e abeeebeeetaeesareas 1
1.1.1 Objetivos PArtiCUlAres ...........ccccviiiiiii e e e e e e e st ae e e e e e e s st taa e e e e e e e e nnnes 1

1.2 Importancia del problema @ reSOIVEr .............coo i 1
1.3 Anatomia basica del MesenCefalo ...........ccocoiiiiiiiiiiiii s 2
1.3.1 Principales funciones del mesencéfalo.............ccocuviiiiiiiiniiiii 3

1.4 Patologias relacionadas con mesencéfalo.............cccocviieiiiiiii e 4
REFEIEINCIAS. ...ttt ettt e b et e ae e e st e e et e e e beeeaeeeanbeesabeeeabeeeseeennneesareeas 7
Capitulo 2: Modalidades de visualizacion del mesencéfalo................ccoceeieiiiieiiiii e, 9
2.1 Tomografia COMPULAIZAAQ ..........cooviiiiiiiiiici et e ste e sbe e sbee s saseesabeeens 9
2.2 Imagenes de radioiSOTOPOS ..........cccuvieiiieiieecee e erte e se e et e e rtre e ssteesateesteeesaeessteessteesnteeenseeesseeas 12

b 3 T oTe Y- - { - TSR 14
2.4 Imagenes Por resonNancia MAZNGTICA ..........coovuiiiriiiiieeiieeete ettt ste e sbeesbeeenbaeesaeees 17
2.4.1 Propiedades microscopicas responsablesde la MRI ................ccccoveieiiiiiiiniiie e, 18
2.4.2 Conceptos Basicos de la resonancia magneética..............cccoovvevieiiei e 19
2.4.3 Secuencias de resonancia MagNEtiCa..............ceoviiiiiiiir e e e e e e seae e 24
2.4.4 SECUENCIAS @CO U@ SPIN..........c..vveeeeieeeeectiee e et e eetee e e eetee e e s etae e e e s tee e e ssataeeessteeeesbaeeeesntaeeeanns 24
2.4.5 Secuencias eco de spin potenciada en T1 ............ccooeiiiiiiii e 25
2.4.6 Secuencias eco de spin potenciada eN T2 ............ccoviiiiiiii e 26
2.4.7 Otras modalidades de adquisicion en resonancia magnética.............c.ccccoccvevvceeevvcneeens 27
2.4.8 Tipos de vistas en la resonancia Magnética..............ccoccveveeiiiieiecciec e 28

2.5 Utilidad de los modos de visualizacion del mesencéfalo.................cccceeveeniinienienienienieeneeneens 30
REFEIEINCIAS. ...ttt ettt et et e et e e ettt e ate e s ab e e e bee e beeesabeesabeeebeeenbeesabeesabeeeanes 34
Capitulo 3: Modelos activos de fOrma ..............c.ooooviiii it e e rerae e eaes 37
3.1 Generalidades sobre la segmentacion de imagenes médicas .................coccvveieicieieeciieeccciveeeeenns 37
3.1.1.Segmentacion MANUAL ...............oooiiiiiiiiiiee et eetee e e eabe e e e e are e e esbae e e e naraeeeenns 38
3.1.2 Segmentacion QUtOMALICA............ccuiiiiiiiie e e e et e e nrae e enns 39

3.2 Metodologia de la segmentacion de imagenes médicas..............cccoevveiiviiei e 39




3.3 Segmentacion por medio de modelos activos de forma (ASMS) .............coovvveeeeiiieeeiiieee e 41

3.3.1 Antecedentes de los modelos activos de forma .............ccccoeiiriiniiniiniincc 42
3.3.2 Aspectos generales de los modelos activos de forma...............cccooee i, 43
3.3.3 PUNOS de refEreNCia ........coiiiiiiiieiie e et e 44
3.3.4 MOdEIO @ FOIMA.......ccuiiiiiiieieeet ettt st e st st sate s abeeabeenbesnbeenee 44
3.3.5Modelo de NIVel de Gris...........ooeiiii i e 47
3.3.6 Multirresolucidn en los modelos activos de forma..............ccoceiiriiiniiniininine e 48
3.3.7 Convergencia de los modelos activos de forma...............ccccoiiiiiiii e, 48
3.3.8 Variantes de los modelos activos de forma.............cccceoviiriiniiniiinieniece e 49
3.3.9 Modelos activos de forma con caracteristicas mejoradas............c.ccccceevvveevieevceeccee e 51
REFEIEINCIAS ....eeieiieiiie ettt ettt e e s bt e s bt e ettt e ateesateesabeeeasbeesnseesataesnseessteesabeesnbeesnsns 55
Capitulo 4: RESUILAUOS.......cocuiiiiiiiiiie ettt ettt et e e st e e st e e s ba e e nbaeesateesabeesnbeesseeensseennseenns 59
Q.1 IMIAtEIHAIES ...ttt ettt e et e bt e e a e e e et e e be e e bb e e ab e e et e e e beeeneeeaneeeenreeeanes 59
4.2 Volumen de interés @ SEEMENTAT ..........c.ccevvieiiieiiee e esteeste e et eestr e e saee e sateesnteeeseeersaeesnteesnreeenses 59
4.3 PUNEOS A FrefEr@NCIA......coiuiiiiiiiiie ettt ettt e sate st e e st e e s ba e e sae e e ateesnteeentes 62
4.4 MOAElO de FOrMA ......ooiiiiiiie ettt e st e et e rate st e e s be e e be e e nbteennteennreeentes 64
4.5 Modelo de NIVEl de BIis..........coouiiiiiiiiie e e e nreee s 68
4.6 Reconocimiento del MeSeNnCEfalo ..............ociiiiiiiiiiiiie s 71
4.7 VolUmenes SEEMENTAUOS.............oeiiiiiiie et ceceee e st e e ertee e e e s bee e eestbeeeesbeeeeesntaeeeearaeeeesreeens 74
4.8 Resultados de 1a SegMeENtacCioN ...............ccvviiiiiiii it et ara e e 76
.9 EVAUACION ... ettt ettt et e at e e st eebe e e bt e e e ab e e s abe e e beeeneeennreeeareeeares 83
4.9.1 Comparacion de las superficies obtenidas ..............cccccoeviiiiiii 83
4.9.2 Distancia entre la superficie de referencia y la nube de puntos obtenida.......................... 84
4.9.3 Distancia de Hausdorff entre las superficies obtenidas...............ccccceeevieiiiiiei e, 89
4.9.4 Coeficiente de Sorensen-Dice para los volimenes del mesencéfalo .................cccvvrenneenn. 93
REFEIEINCIAS ...ttt ettt e bt e at e e st e e e bt e e neeeambeeeabeeeabeeeneeesabeesabeeennes 96
CaPItUlo 5: CONCIUSIONES .......oeoeirieeeeiiieeccitee e et e et e e et e e e e etaeeeesbaeeeesabeeeessseeeesstaeseasssaeeesseeeeensseeeeanns 97
Apéndice A: SEZMENLACION CON AMITA........ccveiiiiiieeieiiieeecttee e eereeeeeereeeestaeeeesbaeeeessbaeeeensreeeesraeseennrens 105
REFEIEINCIAS ...ttt ettt e et e ettt e bt e e e abe e e bt e e abeeeaabeeaabeesabeeebeeeenbeesabeeas 112
Apéndice B: Reconstruccion de los volimenes segmentados .............ccccccveveiiiiiiincieee s 113
REFEIENCIAS ... ..eiuieiiiiiieiee ettt h e bt e s bt e s ae e s he e s ae e s a e e s st e satesatesatesateeabesateenbeenteenee 116




Lista de figuras

Figura 1.3.1 Esquema basico del MeSENCETAl0.........iiiecieiieciee ettt e earee s 3
Figura 1.4.1 Substancia negra en el MESENCETAI0 .......ccvveeeiiirieeecriee et eerre e e be e e earee s 6
Figura 2.1.1 Esquema de un tomdgrafo computarizado convencional.........ccccceevieeriiinnieenieeniee e, 11
Figura 2.1.2 Ejemplo de una imagen CT a nivel del mesencéfalo ......ccoccevviiiniiinieiniiiineeeeeeee e 12
Figura 2.2.1 Ejemplo de una imagen SPECT a nivel del mesencéfalo.........cocvevvvveeeiecreeecccneeeeereeee e 13
Figura 2.2.2 Ejemplo de una imagen PET a nivel del mesencéfalo.........ccccvvveeiiieieiccreeeccciee e 14
Figura 2.3.1 Ejemplo de una imagen TCS del mesencéfalo.........cccoueiiiiiiiiiiniiirieeeeee e 16
Figura 2.4.1 Propiedades microscopicas responsables de 1a MRI........ccccovviviniiinieeniieinieeniee e 19
Figura 2.4.2 MOVIMI€NtO 0@ PreCESION. ....ccci e eeciiee et e esee et e s e e e tee e e st e e e snte e e esneeeeeennsaeeesneeeens 20
Figura 2.4.3 PUISO d€ 90 Srat0S...cuuueieeieieeitieeeeciteeesrtte e e e stee e e e sateeeesaaeeeesnsaeeessnsaeessnsteeeesnseeeeasnseneesnssenens 22
Figura 2.4.4 Interrupcién del pulso de radiofreCUBNCIA .....eeeviiiriiiirieeeiieee e 23
Figura 2.4.5 SECUBNCIA BCO T8 SPIM .....eeeeiiiiieieiie ettt sttt ettt st st sate e sabe e sbe e sbaesnbteessbeesnbeeenses 25
Figura 2.4.6 Secuencia spin echo potenciada €N TL Y T2 ..o iiciee e eee e e rree e sneee s 27
Figura 2.4.7 Tipos de Vistas €N MR ........uiiiiiiie ettt e st e e e s e e e e snaee e e enntaeeeennenees 29
Figura 2.4.8 Ejemplo de una imagen MRI a nivel del mesencéfalo..........ccoceeveenienieniienienienieneeneeniene 30
Figura 2.5.1 Ejemplo de signos observables en el mesencéfalo........ccccevecvviieiiiieicciiiee e, 31
Figura 2.5.2 Tres modalidades para visualizar caracteristicas del mal de Parkinson. .......ccccccoecvvevernnennn. 33
Figura 2.5.3 Comparacién de los didmetros del mesencéfalo y el puente de Varolio.........ccccccvveveennnenn. 33
Figura 4.2.1 Volumen de interés para la segmentacidn del mesencéfalo........cccceeeveiveeeiiieeeenciveeecennenn, 60
Figura 4.2.2 Ejemplo de segmentacion errénea del mesencéfalo (parte inferior) ......ccoccvvvvvevieenciennnne 61
Figura 4.2.3 Ejemplo de segmentacion correcta del mesencéfalo (parte inferior).......ccccceveeevcveencieennn, 61
Figura 4.3.1 Aplicacidn para anotar los puntos de referencia.......cccccccveeeevvieieccceee e 63
Figura 4.3.2 Ejemplo de puntos de referenCia ........eeeecuveeeeiciiie ettt ettt etre e e e b e e e arae s 64
Figura 4.4.1 Alineacion de 1os puntos de referenCia .......ccccveeeecieee e e 65
U I 3 B A o 4 o = I 0 [T I - TSR 67
Figura 4.4.3 Forma aproximada por medio del analisis PCA ..........cooviiiie e eee e 68
Figura 4.5.1 Ejemplo de vectores Nnormales @ l0S VEITICES .......ccccvveeeeiieeeeciiieeeeeieee e estree e eniree e e 69
Figura 4.5.2 Ejemplo de perfiles promedio NOrmalizados.........cccvveeeeieeeeeiiiee et 70
Figura 4.6.1 Ejemplos de poses iniciales con distintas traslaciones y angulos.........cccceevcveeivccveeccnnenn, 72
Figura 4.6.2 Ejemplos de una segmentacion €rrONEa ........ccuueeecveeeeeiiiee e e e see e rtee e e rrae e e nnaeee s 73

Xl

|



Figura 4.6.3 Ejemplo de una segmentacion adeCUada.........cccvveeeeiieeeeiiieee e ecreee et e eearee e e etre e e e arees 74

Figura 4.7.1 Ejemplo de uno de los contornos obtenidos..........cccceeeeeeiiiiiiieee e 75
Figura 4.8.1 Ejemplo del volumen segmentado y UN0 de SUS COMteS......uiviiiniiinieeniiieeiee e 77
Figura 4.8.2 Ejemplo de un volumen del mesencéfalo de referencia.......ccceeveeercieiniiiiniiinie e 78
Figura 4.8.3 Ejemplo de las nubes de puntos obtenidas.........cccveeieiiiiiiiiiiee e 78
Figura 4.8.4 Ejemplo 1: un volumen segmentado manualmente y con ASM........ccccceeeeeeviiciiiieeeeeeeeeennns 79
Figura 4.8.5 Ejemplo 2: un volumen segmentado manualmente y con ASM .......ccccovviiriiiinieeniieesnieeennn 80
Figura 4.8.6 Ejemplo 3: un volumen segmentado manualmente y con ASM ........cccoveirniiinieeniieesnieeennn 80
Figura 4.8.7 Ejemplo 4: un volumen segmentado manualmente y con ASM ........ccoceeeeeeeviiciiieeeeeeeeeennns 81
Figura 4.8.8 Ejemplo de distintas vistas para un VOIUMEN ........ccccuiiriiiiiii e 81
Figura 4.8.9 Ejemplo 1) Segmentacidn con el algoritmo original ASM .........coocviviieeriiinnie e 82
Figura 4.8.10 Ejemplo 2) Segmentacion con el algoritmo original ASM ........ccccvvvciieriiirniieenieeniee e 83
Figura 4.9.1 Ejemplo de una superficie con segmentacion manual y por ASM .......ccccccveeevvieeeercieeeeennee, 84
Figura 4.9.2 Histograma de distancias entre los puntos ASM y la superficie de referencia...................... 85
Figura 4.9.3 Ej.1: Distancia entre los vértices ASM con la superficie de referencia......cccccevveerieeniennne. 86
Figura 4.9.4 Ej.2: Distancia entre los vértices ASM con la superficie de referencia......cccccevcveevieennennne. 86
Figura 4.9.5 Ej.3: Distancia entre los vértices ASM con la superficie de referencia........cccceccvveeercveeennen. 87
Figura 4.9.6 Ej.1: Distancia entre los vértices ASM con la superficie de referencia........ccccecvvveercierennnen. 87
Figura 4.9.7 Ej.1: Distancia de Hausdorff entre los vértices ASM con la superficie de referencia............ 90
Figura 4.9.8 Ej.2: Distancia de Hausdorff entre los vértices ASM con la superficie de referencia............ 91
Figura 4.9.9 Ej.3: Distancia de Hausdorff entre los vértices ASM con la superficie de referencia............ 91
Figura 4.9.10 Ej.4: Distancia de Hausdorff entre los vértices ASM con la superficie de referencia.......... 92
Figura 4.9.11 Distancias medias euclidianas y de Hausdorff, con ASM original y mejorado.................... 95
Figura 4.9.12 Coeficientes de Dice para ASM original y Mejorado .......cccceeecuvereeciveeeeiiiee e ecreee e 95
Figura A.1 Carga de archivos €N AMIFa........ccccueeeiicieeeeiiieeeeiiee e e sctee e e see e e s snee e e esnteeeesnseeeeeneeeessneeesennsens 105
Figura A.2 Carga de archivos DICOM.........ciiociiiiiiiieeeeittee e estee e e setee e e sae e e s snee e s esnaeeeesnsseeeentaeeesnneeeeennsens 106
Figura A.3 Acceso al editor de SEZMENTACION ......ccveeeeiiiiee et e e e eetrae e e earee e e enrees 106
Figura A.4 Interfaz del editor de SegMENTACION ........ceeiiuiiiieiieee et e e erae e e enrees 107
Figura A.5 Herramientas del editor de segmentacion ..........cccceecciiieecciee e 108
Figura A.6 Segmentacion €N TreS ViStas......ciuiiiiiiiiiieeciiiie e e ertee et e st e e e rtee e et ee e e entae e e saneeeeenneees 109
Figura A.7 Ejemplo de la segmentacion del volumen del mesencéfalo........cccoecveeeecciieeiccieee e, 109
Figura A.8 Opciones para generar la superficie del volumen segmentado.........cccceeeevveeeeiveeeeecnveeeeenee, 110
Figura A.9 Mesencéfalo segmentado con sus caras SOMbreadas........cccvevvveeeercieeeecciiee e 111
XIl

L 7



Figura A.10 Vértices y lineas del mesencéfalo segmentado .........ccccueerieiiiiiiniiinieiniececeec e 111

Figura B.1 Construccion del mallado a partir de los contornos segmentados.........cccvveeeeeveeeeirveeeennnen, 114
Figura B.2 Construccion del mallado del mesencéfalo a partir de los contornos segmentados............ 115
Figura B.3 Reconstruccién de la superficie del mesencéfalo a partir del mallado.......ccccccoeviiiniiinnens 115

Lista de tablas

Tabla 4.9.1 Distancias entre la nube ASM-original y la superficie de referencia ........ccccccevceevceerneeennnen. 88
Tabla 4.9.2 Distancias entre la nube ASM-mejorado y la superficie de referencia........ccccccevevcvveeennnnnnn. 89
Tabla 4.9.3 Distancias de Hausdorff entre la nube ASM-original y la superficie de referencia ............... 92
Tabla 4.9.4 Distancias de Hausdorff entre la nube ASM-mejorado y la superficie de referencia............ 93
Tabla 4.9.5 Coeficiente de Dice utilizando ASM OFigiNal........coecviirriiiiriiirieerieeeiee e 94
Tabla 4.9.6 Coeficiente de Dice utilizando ASM MEJOrado .......ccuevieiiereriiieeesiee e e e 94

Xl







Capitulo 1 Introduccion

Capitulo

Introduccion

1.1 Objetivo

Disefiar el algoritmo de un Modelo Activo de Forma que permita efectuar la segmentacién

del mesencéfalo humano a partir de imagenes médicas de resonancia magnética.

1.1.1 Objetivos particulares

e |dentificar la técnica de segmentacion automatica que pueda ser aplicada al
reconocimiento del mesencéfalo humano proveniente de la adquisicion de
imagenes por resonancia magnética.

e Establecer el modelo de forma adecuado para el algoritmo del modelo activo de
forma (ASM), y asi lograr la segmentacion requerida.

o Definir el modelo de nivel de grises para poder segmentar adecuadamente por

medio del modelo activo de forma.

1.2 Importancia del problema a resolver

La segmentacion de imagenes obtenidas por Resonancia Magnética para la parte del
cerebro, es una herramienta de gran utilidad en el diagnéstico y seguimiento de algunas
patologias del sistema nervioso central. El esquema de segmentacion para este proyecto en

particular, consiste en reconocer el volumen correspondiente a la region del mesencéfalo

1
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humano a partir de un conjunto de imagenes médicas, lo cual se espera, facilite a los
expertos el diagndstico final del paciente para que sea lo mas adecuado posible, asi como

su correspondiente tratamiento.

En este capitulo se mencionara la anatomia basica del mesencéfalo asi como su
funcionalidad primaria, también se presentan algunas de las enfermedades relacionadas

con él, incluyendo una de las mas estudiadas al respecto como lo es el mal de Parkinson.

1.3 Anatomia basica del mesencéfalo [1]

El sistema nervioso central es el encargado de regular muchas de las funciones del
organismo, se divide en cerebro y médula espinal. Este sistema cuenta con estructuras que
se encargan de regular funciones especificas del cuerpo. Una de estas estructuras es el
mesencéfalo, que es de gran importancia debido a la cantidad y el tipo de funciones en las
cuales participa. Una afeccidon de esta importante estructura puede trastornar de manera

importante la calidad de vida de la persona que la padezca.

El mesencéfalo, también conocido como cerebro medio, se encuentra localizado en
la parte superior del tallo encefalico, por arriba del puente de Varolio y abajo del diencéfalo
(figura 1.3.1). Es la vesicula intermedia de las tres vesiculas primitivas del encéfalo
embrionario. El mesencéfalo se transforma en una porcién corta, constrefiida, que conecta
el Puente de Varolio y el Diencéfalo. El mesencéfalo contiene dos partes principales, el
techo del mesencéfalo dorsal (tectum) y el tegmento mesenceféalico ventral (tegmentum),
gue contienen componentes de los sistemas auditivo, visual y otros sistemas

sensitivomotores.
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Diencéfalo Mesencéfalo

Tegmentum

Puente de
Varolio Cerebelo
Bulbo Médula espinal
Figura 1.3.1

Esquema basico del mesencéfalo

El tectum es una estructura que forma el componente mas importante del
mesencéfalo. Aqui se encuentran el coliculo inferior (del latin, colina inferior) y el coliculo
superior (del latin, colina superior), los cuales forman unas eminencias conocidas como los
cuerpos o tubérculos cuadrigéminos. El coliculo superior es una estructura en laminas, las
capas superficiales estan relacionadas con la sensibilidad y reciben impulsos nerviosos de
los ojos, asi como de otros sistemas sensoriales. Las capas profundas estdn relacionadas con
la funcidn motora, capaces de activar los movimientos oculares y otras respuestas. También
se dan capas intermedias, con células multisensoriales y propiedades motoras. El coliculo
inferior es el principal nucleo del mesencéfalo en la ruta auditiva y recibe estimulos
sensitivos de varios nucleos periféricos del tronco encefélico en la ruta auditiva, asi como

estimulos sensitivos del cértex auditivo [2].
1.3.1 Principales funciones del mesencéfalo

Se puede afirmar que las funciones principales del mesencéfalo son las de la vista y
la audicidn, gracias a los coliculos superiores e inferiores. También controla parte del
movimiento de la cabeza en coordinacidon con los movimientos oculares y en caso de que
llegue a fallar o no funcione la via corticoespinal, la corregird o reemplazara en cierta

medida dependiendo de cual sea el problema.
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1.4 Patologias relacionadas con mesencéfalo

En clinica podemos encontrar un sin fin de patologias relacionadas con alguna
anormalidad del mesencéfalo, sin omitir a las demas enfermedades debemos mencionar
por grados de importancia al Parkinson, que se debe — entre otras cosas — a la falta de
dopamina en la sustancia negra; lo cual causa problemas de tipo motores muy
caracteristicos, como el temblor de "cuenta monedas" en la mano, asi como rigidez de los

musculos, y una manera de caminar muy particular.

La disminucidén mas generalizada de volumen de la sustancia gris del mesencéfalo
estd presente tanto en la Enfermedad de Alzheimer y en la demencia con cuerpos de Lewy
(Whitwell et al., 2007) [3]. El volumen del mesencéfalo disminuye también en sincope
neurocardiogénico o desvanecimiento (Beacher et al., 2009) [4], narcolepsia (Kim et al.,
2008) [5], sindrome de fatiga crénica en relacién con la presidn arterial (Barnden et al, 2011)
[6], depresidon mayor (Lee et al, 2011) [7], depresiéon de comienzo tardio con historial de
intentos de suicidio (Hwang et al., 2010) [8], enfermedad de Huntington grave (Ruocco et
al., 2007) [9], sujetos preclinicos con la mutacién de gen de la enfermedad de Huntington
(Thieben et al.2002) [10], el estado vegetativo persistente post andxico —después de la falta
de oxigeno — (Juengling et al., 2005) [11], la paralisis supranuclear progresiva (Paviour et al.,

2006) [12] y las ataxias espinocerebelosas —falta de coordinacién — (Schulz et al., 2010) [13].

Hay una relacién entre la estructura de los coliculos inferiores y la audicién, el
coliculo inferior esta organizado en tres partes: nucleo central, nucleo pericentral y el nucleo
externo. El nucleo central es el principal relevo de la audicidn, para que los sonidos de alta
frecuencia se vayan a la parte ventral y los de baja frecuencia a la parte dorsal del nucleo,
también se sabe que el nucleo pericentral trabaja en conjunto con el coliculo superior ya
gue sirve para dirigir la atencién del sonido, esto se refiere a la accidn que se lleva a cabo al

voltear al lugar de origen de un sonido que nos llame la atencién.
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La irrigacion la lleva a cabo principalmente la arteria basilar por las ramas
paramediana, cerebelosa superior y cerebelosa posterior, esto es de vital importancia
debido a que una falla en esta, provocaria una mala nutricion de las células de la estructura,

lo que puede causar sindromes e infartos como el sx vascular mesencefalico.

El mesencéfalo participa de forma importante en las acciones controladas por el
sistema nervioso central. Los que nos lleva a asegurar que una alteracién en el mismo,
resultard en un considerable deterioro de la calidad de vida del paciente. Como ya se
menciond, una de las patologias mas comunes relacionadas con la estructura del
mesencéfalo es el mal de Parkinson. Afecta practicamente por igual a hombres que a
mujeres. Existe en todas las razas y todos los continentes, con ligeras variaciones. Cada afio,
surgen aproximadamente 20 nuevos casos de enfermos de Parkinson de cada 100.000
habitantes. A partir de los 65 afios de edad, el nimero de afectados aumenta de tal manera
gue alcanza el 2 por ciento, es decir, que en un grupo de 100 personas mayores de 65 afios
dos de ellas padeceran esta dolencia [14]. Ademds debido a las caracteristicas de este tipo
de enfermedad, los pacientes suelen ser afectados en su vida psicosocial, ya que sufren
rechazo y tienen un gasto econdmico considerable. Por esto es que es necesario un
diagndstico y un tratamiento apropiado, en nuestro caso, la tarea es poder segmentar de

manera adecuada y confiable la estructura del mesencéfalo.

En la figura 1.4.1 podemos observar la pérdida de pigmentacion de la sustancia
negra en el mesencéfalo, a la izquierda se observa el mesencéfalo de un paciente que tenia

el mal de Parkinson, en contraste con un mesencéfalo normal a la derecha.




Figural.4.1

Figura 1.4.1 Sustancia negra en el mesencéfalo. a) Paciente que tenia mal de Parkinson b)
Paciente que tenia un mesencéfalo normal [15]

Cabe sefialar que el estudio que se ha hecho sobre la estructura del mesencéfalo y
el material obtenido, asi como los cortes de la figura 1.4.1, son los que motivan la necesidad
de tener un diagnéstico (de preferencia temprano) del mal de Parkinson en pacientes vivos.
Para tal propdsito es que se contempla la necesidad de lograr una segmentacién adecuada
de la estructura del mesencéfalo de manera automatica. En el siguiente capitulo se
expondran los distintos modos de visualizacién aplicables al mesencéfalo y posteriormente
cuando se hable de la segmentacion del mismo, una de las metas es identificar de manera

automatica el corte caracteristico observado en la figura 1.4.1.
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Capitulo

Modalidades de visualizacion

del mesencéfalo

Hay algunas modalidades que se usan para la visualizacion del mesencéfalo. Estas
incluyen, tomografia computarizada, imagenes de radioisdtopos, ecografia e imagenes por
resonancia magnética. Cada método tiene ventajas y desventajas. Pero la principal ventaja
de todas, es que estas modalidades son susceptibles de ser analizadas automaticamente
por via computacional. En este capitulo se hace énfasis en las imagenes por resonancia
magnética debido a que se tiene material obtenido por medio de dicha modalidad de

adquisicion para la segmentacion del mesencéfalo.

2.1 Tomografia computarizada

La tomografia computarizada o CT (en inglés Computed Tomography) es una
construccion de imagenes transversales del paciente — la cabeza en el caso del mesencéfalo
— a partir de varias proyecciones, que se generan iluminando el objeto desde diferentes
direcciones. Las imagenes se generan utilizando un tubo de rayos-X mévil y un arreglo de

detectores electrénicos méviles o fijos.

Los elementos fundamentales del equipo de TC son: El tubo de Rayos-X, el sistema
de detectores, la computadora. El conjunto de tubo y detectores, situados en posiciones
opuestas entre si, se encuentra dentro de una carcasa circular cuyo centro es hueco,

denominada gantry.




Los cortes de la tomografia computarizada estan orientados perpendicularmente al
eje corporal, y se denominan cortes axiales o transversales. Cada uno de estos cortes
tomograficos es como una "rebanada" mas o menos delgada, compuesta de un numero
determinado de elementos volumétricos. En el monitor se representan imagenes
bidimensionales (pixeles) de estos elementos de volumen (voxeles). Es decir, cada pixel es

la representacion de un volumen tridimensional.

En la tomografia computarizada convencional se adquieren secuencialmente una
serie de imagenes, separadas por espacios iguales, a través de una regién especifica. Tras
cada corte hay una breve pausa, que permite el avance de la mesa, hasta la siguiente

posicion preestablecida (figura 2.1.1).

Existen los tomdgrafos computarizados helicoidales que tienen ventajas respecto a
los tomdgrafos convencionales, tales como: evitar la discontinuidad entre cortes, reducir el
tiempo de exploracion, posibilitar exploraciones con menor cantidad de contraste
intravenoso, mejora la calidad de las reconstrucciones multiplanares y tridimensionales.
También existe el tomdégrafo computarizado multidetector, el cual es un tomdgrafo
computarizado helicoidal en el que el sistema de detectores consta de varias hileras o filas
de detectores (2, 4, 8, 16...) en lugar de una. Estos equipos consiguen mejorar todavia mas

la resolucién espacial y temporal.

La reconstruccion de las imdagenes se realiza mediante complicados calculos
matematicos, en los que se tiene en cuenta la radiacidn inicial y los datos de la radiacion
recibida por los detectores. Estos calculos nos dardn el coeficiente de atenuaciéon de la

radiacion en cada voxel, asignando a cada uno de ellos un valor numérico o numero CT.
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Figura 2.1.1

Esquema de un tomadgrafo computarizado convencional [1] .

La tomografia computarizada es un método no invasivo que permite obtener
imagenes detalladas con alto contraste y muy buena resolucién, sin embargo no es tan
ampliamente disponible como la ecografia y usa radiacién ionizante. Aunque podria ser
utilizado para segmentar algunas regiones del mesencéfalo, no es adecuado para
aplicaciones neuroldgicas en el diagndstico de enfermedades como el mal de Parkinson

debido a que es una herramienta ineficiente para la visualizacién del tejido blando.

En la figura 2.1.2 se muestra un ejemplo de una imagen obtenida por medio de CT

a nivel del mesencéfalo.




Figura 2.1.2

Ejemplo de una imagen CT a nivel del mesencéfalo (etiquetado 19). [2]

2.2 Imagenes de radioisotopos

Para formar una imagen de medicina nuclear se inyecta en el paciente un isétopo
radioactivo (trazador) que al decaer emite positrones (antimateria del electrén), el trazador
toma un cierto tiempo hasta depositarse en los tejidos de interés y asi comienza el proceso
de decaimiento (emisién de protones). Cuando un protén encuentra a un electrén se
producen un par de fotones de rayos gama que viajan en direcciones opuestas. Los fotones
se detectan en el centellador del anillo de detecciéon y se amplifican con algin
fotomultiplicador. El proceso depende de la deteccidon simultdnea de pares de fotones. La
imagen se forma a partir de la concentracién del trazador detectada en el paciente. Hay

radio trazadores para tejidos especificos
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Estas técnicas de medicina nuclear son conocidas como PET o tomografia por
emision de positrones (en inglés Positron Emission Tomography) y SPECT o tomografia
computarizada de emisién monofotdnica (en inglés Single Photon Emission Computer

Tomography).

Aunque esta tecnologia ha sido utilizada en el diagndstico de enfermedades
neuroldgicas, en el caso del mesencéfalo no son muy eficientes debido a los costos y la
radiacion hacia los pacientes. Ademas, los resultados de la tomografia nuclear son

insuficientes para el diagndstico del mal de Parkinson.

En la figura 2.2.1 se muestra el ejemplo de un par de imagenes obtenidas por medio
de SPECT las cuales estdn a nivel del mesencéfalo, en ambas figuras (a y b), el mesencéfalo
se ha etiquetado por medio de un circulo. En la figura 2.2.2 se muestra el ejemplo de una
imagen obtenida por medio de PET que también muestra al mesencéfalo en su parte

central.

Figura 2.2.1
Ejemplo de una imagen SPECT a nivel del mesencéfalo (marcado con un circulo) [3]

13




Figura 2.2.2

Ejemplo de una imagen PET a nivel del mesencéfalo [4]

2.3 Ecografia

La ecografia o ultrasonografia, utiliza ondas de ultrasonido retrodispersadas,
generadas por un arreglo de cristales piezoeléctricos para adquirir imagenes de distintos
tipos de materiales o en este caso, tejidos. En una ecografia no se representan estructuras
anatdmicas sino fendmenos acusticos (ultrasonidos) que emite una sonda; tras chocar
contra diversas estructuras del cuerpo, estos son reflejados y son visualizados como
impulsos eléctricos en una pantalla en distintos tonos de gris. Tiene importantes ventajas,
las cuales incluyen: portabilidad, es una técnica no invasiva, no utiliza radiacién ionizante,
se pueden analizar en tiempo real y son de bajo costo. Sin embargo la ecografia en general,
sufre de pobre contraste, imagenes ruidosas y en general una visualizacién subdptima del
mesencéfalo; otros posibles problemas son, la interaccién aire/hueso que causan artefactos

y también resulta inconveniente la dependencia elevada de las destrezas del operador.
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A nivel practico es importante comprender que los distintos tejidos y las diversas
estructuras no se representan en sus medidas originales y que diversos artefactos
contribuyen a distorsionar la imagen obtenida. Las imdgenes de ultrasonido presentan un
tipo especial de ruido llamado Speckle. El cual degrada significativamente la calidad de la
imagen, aumentando de esta forma la dificultad de discriminar detalles finos en las
imagenes durante un examen de diagndstico. También dificulta el procesamiento de las
imagenes, tales como la segmentacidn y la deteccion de bordes. Hay diferentes fenémenos
de degradacion de una imagen de ultrasonido. El fendmeno de absorcién, se da cuando la
onda atraviesa la interface entre dos medios diferentes, la mayor parte es reflejada. La parte
posterior a esta zona resulta entonces oscura, debido a que la amplitud de las ondas de
ultrasonido que atraviesan es débil. El fendmeno de reflexién, en el cual, los rayos son
reflejados varias veces antes de regresar al transductor. El fendmeno de difusion, el cual es
el responsable del ruido llamado Speckle, indudablemente uno de los mas importantes

factores de degradacién de la sefial.

La formacion del Speckle es el resultado de la dispersion difusa de la onda de
ultrasonido al encontrar interferencia aleatoria debida a particulas de tamafio comparable
a la longitud de onda de la onda de ultrasonido. Estas particulas no solamente reflejan o
refractan a la onda de ultrasonido, sino que también inducen una dispersién difusa. El
Speckle es una propiedad inherente de las imagenes de ultrasonido notorio por tener un
ruido espacial correlacionado, multiplicativo ocasionando que algunas veces las imagenes

de ultrasonido sean poco confiables.

Los tejidos y dérganos se diferencian en la ecografia gracias a su ecogenicidad (la
capacidad de los tejidos para reflejar el ultrasonido). Esta ecogenicidad refleja la cantidad
de tejido conectivo que esta incluido dentro de la estructura que representamos con el
ecografo. Una imagen hiperecoica es blanca o muy clara. Estructuras hiperecdicas
contienen mucho tejido conectivo, como por ejemplo, las paredes vasculares. Las imagenes
hipoecdicas son grises u oscuras. Son imagenes de tejidos que contienen escasa cantidad

de tejido conectivo. Ejemplos frecuentes son los misculos. Las imagenes anecoicas son
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negras. La estructura representada no contiene tejido conectivo. Ejemplos frecuentes:

drganos huecos, vasos sanguineos, cavidades cardiacas, quistes, colecciones de liquido.

La ecografia 3D puede obtenerse utilizando transductores de ultrasonido 3D, los
cuales usan un arreglo miniaturizado de cristales piezoeléctricos. Los escdneres 3D en
tiempo real fueron introducidos a principios de 1990 pero en comparacion con la ecografia
2D, las imagenes obtenidas sufrian de baja resolucidn espacial. Hay mejores arreglos de
transductores de alta tecnologia, los cuales tienen mejoras significativas respecto a la
resolucién espacial y calidad de las imagenes [5] y [6], como resultado, se espera que en la
segmentacion del mesencéfalo se pueda utilizar esta tecnologia ain mas y de manera mas
eficiente. La técnica especifica de ecografia con la cual podemos realizar la segmentacién
del mesencéfalo es conocida como TCS o ecografia transcraneal (en inglés transcranial
sonography). Se pueden identificar varios padecimientos por medio de la TCS, tales como
hemorragias, tumores cerebrales o depresiones mayores. También es usada en la deteccién

de anormalidades en la ecomorfologia de la sustancia negra (SN).

En la figura 2.3.1 se muestra el ejemplo de una imagen obtenida por medio de TCS

gue muestra al mesencéfalo.

Figura 2.3.1

Ejemplo de una imagen TCS del mesencéfalo [7]
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2.4 Imagenes por resonancia magnética

Las imagenes por MRI o resonancia magnética (en inglés Magnetic Resonance
Imaging) usan un campo magnético para alinear la magnetizacién del ndcleo de hidrégeno
en el cuerpo. Subsecuentemente, pulsos de radio frecuencia cambian la alineacién de esta
magnetizacion y producen un campo magnético giratorio, detectable por una bobina de
radio frecuencia. MRI utiliza radiacién no ionizada la cual es considerada una técnica no
invasiva. Una técnica de contraste puede ser usada para incrementar la sefial. Las
contraindicaciones para el uso de MRl incluyen marcapasos e implantes metdlicos. Con MRI,
los distintos segmentos del mesencéfalo se pueden reconstruir facilmente, al menos de
manera manual. Una ventaja de MRI es que es posible adquirir imagenes con diferente
orientacidén sin procesamiento previo (sin volver a generarlos desde el inicio). Sin embargo
MRI es mds costosa que otros métodos (particularmente de la ecografia) y no esta

disponible en muchos de los centros de salud tanto a nivel publico como privado.

La técnica se denomind imagen por resonancia magnética en vez de imagen por
resonancia magnética nuclear por las connotaciones negativas asociadas a la palabra
nuclear a fines de la década del 70. La MRI comenzé como una técnica tomografica de
imagen; es decir, producia una imagen de una seccion delgada del cuerpo humano a partir
de la sefal de resonancia magnética nuclear. La MRI ha avanzado desde la técnica

tomografica hacia técnicas volumétricas de imagen.

Felix Bloch y Edward Purcell, quienes reciben el Premio Nobel en 1952, descubren el
fenédmeno de la resonancia magnética en forma independiente en 1946. En 1971, Raymond
Damadian demuestra que los tiempos de relajacion magnética nuclear de los tejidos y
tumores eran diferentes, motivando asi a los cientificos a considerar la resonancia
magnética para la deteccidon de enfermedades [8]. En 1973, Paul Lauterbur obtiene las

primeras imagenes por resonancia magnética en pequefias muestras y utiliza una técnica
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de retroproyeccidn similar a la aplicada en CT. En 1975, Richard Ernst propone la obtencién
de imagenes por resonancia magnética usando codificacion de fase y frecuencia, y la
Transformada de Fourier [9]. Esta técnica es la base de las actuales técnicas de MRI. Unos
afios mas tarde, en 1977, Peter Mansfield desarrolla la técnica de imagen eco-planar (EPI).
Esta técnica se perfeccionaria en afios posteriores para producir imagenes a velocidades de
video (30 ms / imagen). En 1991, Richard Ernst recibe el Premio Nobel de Quimica por sus
logros en Espectroscopia de alta resolucidon de MRI con Transformada de Fourier que fueron
luego aplicados a MRI. En 1992, se desarrolla la MRI funcional. Esta técnica permite localizar
las regiones del cerebro humano que se activan al realizar una tarea particular. En 2003,
Paul C. Lauterbur de la Universidad de lllinois y Sir Peter Mansfield de la Universidad de
Nottingham reciben el Premio Nobel en Medicina por sus descubrimientos relacionados a

la obtencion de imagenes por resonancia magnética
2.4.1 Propiedades microscopicas responsables de la MRI

La imagen por resonancia magnética se basa en la absorcién y emision de energia,
dentro del rango de la radiofrecuencia en el espectro electromagnético. Muchos cientificos
se formaron con la idea de que no se puede obtener una imagen de un objeto mas pequeno
gue la longitud de onda de la energia utilizada para el estudio. La MRI supera esta limitacidon
al producir imdgenes basadas en variaciones espaciales de fase y frecuencia de la energia

de radiofrecuencia que absorbe y emite el objeto evaluado.

El cuerpo humano esta formado principalmente de grasa y agua. La grasa y el agua
tienen muchos atomos de hidrégeno que constituyen aproximadamente el 63% del cuerpo
humano. Los nucleos de hidrogeno generan una seial de resonancia magnética nuclear. Por
estas razones, la imagen por resonancia magnética devuelve la imagen de la sefal de
resonancia magnética del nucleo de hidrégeno. Cada voxel de una imagen del cuerpo
humano contiene uno o mas tejidos. Por ejemplo, en la figura 2.4.1a tenemos la
representacion de un voxel con tejido adentro. Un zoom sobre el voxel revelaria que hay
células (figura 2.4.1b). Dentro de cada célula habria moléculas de agua (figura 2.4.1c). Cada

molécula de agua tiene un atomo de oxigeno y dos de hidrégeno. Sobre cada uno de los
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hidrogenos, pasando la nube de electrones, tenemos un nucleo compuesto por un uUnico
proton. El protdn posee una propiedad llamada spin la cual puede ser considerada como un
pequeifio campo magnético, y hace que el nucleo produzca una sefial de resonancia

magnética nuclear.
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Figura 2.4.1

Propiedades microscépicas responsables de la MRI. a) Tejidos en un voxel b) Células en los
tejidos c) Moléculas de agua en los tejidos

2.4.2 Conceptos Basicos de la resonancia magnética

Los protones, al ser como pequefios imanes, se alinean en un campo magnético
externo. Pueden alinearse paralelamente a un campo magnético externo (necesitando un
menor nivel de energia para lograrlo) o de forma antiparalela al campo magnético
(requiriendo mas energia para este propdsito). La alineacién predominante es la que
necesita menor uso de energia, asi que se alineardn mas protones en sentido paralelo. Sin
embargo, la diferencia en el nUmero de protones alineados paralelamente, en comparacion

con los que lo hacen forma antiparalela, es muy poca.

Estos protones, ademas de alinearse paralela o de forma antiparalela al campo
magnético, se mueven alrededor de él a manera de una pirinola, movimiento al que se
denomina precesion. En la figura 2.4.2 podemos ver la representacion de una masa giratoria

con una carga positiva neta que creara un pequeiio momento magnético u (o espin). El
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momento precesara alrededor de la direccion del campo externo, By, cuya frecuencia esta
determinada por la intensidad del campo magnético al que se somete al paciente. Cuanto
mas intenso es el campo magnético, mayor sera la frecuencia de precesién (w), que podra
calcularse segun la ecuacién de Larmor, donde Bo es la intensidad del campo magnético
externo (que se mide en Teslas o T), y y es una constante giromagnética que es diferente

para cada elemento (el valor para el protén de hidrégeno es de 42.5 MHz/T).
w =YB, (ecuacion 2.1)

Entonces, la frecuencia de precesién (w) es igual a la constante giromagnética por la
intensidad del campo magnético. Es de gran importancia conocer la frecuencia de precesion

en la generacién de imdagenes de resonancia magnética [11].

Figura 2.4.2

Movimiento de precesion

El resultado de someter al paciente a un campo magnético es la obtencién de una
magnetizacidn neta, a partir del exceso de protones que se orientan paralelamente al eje
de un campo magnético externo. Como esta magnetizacion se encuentra en la direccion del
campo magnético, se le denomina magnetizacién longitudinal. Esta magnetizacidon
longitudinal se usa para obtener senales de resonancia magnética; sin embargo, no aporta

informacién sobre el contraste magnético de los tejidos (que es lo que nos interesa), por lo
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gue se hace necesario el uso de pulsos cortos de ondas electromagnéticas, que se
denominan pulsos de radiofrecuencia, cuyo propdsito es perturbar ese exceso de protones
que se encuentran en un menor nivel de energia y que conforman la magnetizacién

longitudinal [12].

No cualquier pulso logra perturbar el vector de magnetizacién longitudinal;
solamente un pulso de radiofrecuencia con la misma frecuencia de precesidn (ecuacién
2.4.1) puede hacerlo entrar en resonancia e interactuar. Al aplicar el pulso de
radiofrecuencia a los tejidos, este provoca dos efectos. El primero es proporcionar energia
a los protones causando que algunos de ellos se dispongan en la posicidn antiparalela, por
lo que disminuye la magnetizacion longitudinal; el segundo hace que los protones entren
en sincronismo y comiencen a precesar en fase, lo que genera que los vectores de las cargas
de los protones se sumen ahora en direccion transversa al campo magnético, estableciendo
una nueva magnetizacion transversal. En resumen, el pulso de radiofrecuencia hace que
disminuya la magnetizaciéon longitudinal y se establezca una nueva magnetizacién
transversal, que puede ser medida y que aporta la informacidn sobre el contraste

magnético de los tejidos.

Un pulso de radiofrecuencia que inclina la magnetizacién generando un nuevo
vector de magnetizacion transversal que se ubica a 90 grados con respecto al vector de
magnetizacidn longitudinal inicial, se denomina “pulso de 90 grados”. Son posibles otros
pulsos de radiofrecuencia denominados segun el dangulo que originan; sin embargo, los
pulsos mas usados en la generacidn de secuencias de resonancia magnética son de 90 y de
180 grados. En la figura 2.4.3 se muestra el efecto de los “pulso de 90 grados”, en la figura
2.4.3a se puede observar el efecto de un pulso de radiofrecuencia de 90 grados. Al enviar
el pulso de radiofrecuencia, algunos protones captan energia y pasan a un nivel de mayor
energia, por lo que disminuye la magnetizacién longitudinal. En la figura 2.4.3b los protones
entran en sincronismo y comienzan a precesar en fase. En la figura 2.4.3c sus vectores se
suman en direccidn transversal al campo magnético y se establece una magnetizacién

transversal o un vector suma que representa el momento magnético total de un tejido [13].
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Una vez obtenido el vector de magnetizacidn transversal, el siguiente paso que
permite obtener informacion sobre el contraste magnético de los tejidos, consiste en la
interrupcion del pulso de radiofrecuencia, con lo que los protones vuelven a su menor nivel
de energia y pierden la coherencia de fase. De esta manera, liberan la energia
(anteriormente tomada del pulso de radiofrecuencia) como una corriente eléctrica
denominada seifial de resonancia magnética o eco, que es captada por una antena para
cuantificar los tiempos en que la magnetizacion transversal desaparece (tiempo de
relajaciéon transversal o T2) y la magnetizacion longitudinal se restablece completamente

(tiempo de relajacién longitudinal o T1).

a) b) c)

Figura 2.4.3
Pulso de 90 grados [14]. a) Efecto de un pulso de radiofrecuencia de 90 grados. b) Los protones
entran en sincronismo. c) Se establece una magnetizacion transversal.

Al intervalo de tiempo transcurrido entre la aplicacién del pulso de radiofrecuencia
y la captacién de la sefial de resonancia magnética o eco, se le conoce como tiempo de eco
(TE), factor también importante en la generacidn de las diferentes secuencias. En la figura
2.4.4a observamos que los protones regresan a su nivel de menor energia, disminuye la

magnetizacion transversal (T2) y se recupera la magnetizacién longitudinal (T1). En la figura
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2.4.4b se representa proceso que genera la emision de la sefial de resonancia o eco que va

aser captado por una antena.

Figura 2.4.4
Interrupcion del pulso de radiofrecuencia [14]. a) Los protones regresan a su nivel de menor
energia. b) Lo que genera la emisidn de la seiial de resonancia la cual es captada por una
antena.

La relajacion transversal y la longitudinal ocurren sincrénicamente. Al tiempo de
relajacion longitudinal se le denomina T1 y es cuando se ha recuperado el 63% de la
magnetizacion longitudinal original. Al tiempo de relajacién transversal se le denomina T2
y es cuando ha decrecido la magnetizacion transversal en un 37% de su valor. Los tiempos
de relajacién son propiedades de los tejidos que no se pueden modificar y que van a
proporcionar informacion sobre la composicién del tejido examinado. Asi, al variar los
parametros técnicos de las secuencias, se puede observar mejor alguno de los dos tiempos

de relajacién con el fin de modificar el contraste entre los tejidos [13].

Como la seial con la que se trabaja es muy pequeiia, pues proviene de ese pequefio

exceso de protones que inicialmente se alinearon paralelamente al campo magnético, es
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preciso repetir las mediciones varias veces para obtener una imagen que tenga utilidad
clinica. Es por esto que se debe emplear mas de un pulso de radiofrecuencia; a esto se le
denomina secuencia de pulsos. Como pueden usarse varios tipos de pulsos (90 6 180
grados) y los intervalos de tiempo entre pulsos sucesivos (tiempo de repeticion o TR)
pueden ser diferentes, el resultado es la posibilidad de generar diferentes tipos de
secuencias. Asi, la eleccidon de una secuencia de pulsos determina la clase de sefial que se
obtiene de un tejido. Esta sefial se digitaliza en una escala de grises y la terminologia

adecuada para describirla la califica como seial alta, intermedia, baja o nula [15].
2.4.3 Secuencias de resonancia magnética

Varios parametros técnicos con los que se planean las secuencias pueden
modificarse para lograr un contraste diferente entre los tejidos, es decir, informacién acerca
de su T1 o de su T2. Los mas comunmente manipulados son: el tiempo de repeticién, el
tiempo de eco y el dngulo de deflexién de la magnetizacidon [13] y [16]. Existen dos
secuencias bdasicas a partir de las cuales se han modificado ciertos parametros para generar
la multiplicidad de secuencias con las que se cuenta en la actualidad. Se llaman secuencia
eco de spin y secuencia eco de gradiente. Lo importante es entender que, sea cualquiera de
estas dos la que se use, las imagenes que se pueden obtener estan igualmente potenciadas

en T1, en T2 o en densidad de protones, como a continuacién se explica [16].
2.4.4 Secuencias eco de spin

Es la secuencia mas comuinmente usada, se caracteriza por la aplicacion inicial de un
pulso de radiofrecuencia de 90 grados, seguido mas adelante por uno de 180 grados; luego
del doble del tiempo entre estos dos pulsos se recibe una sefial o eco proveniente del tejido
estimulado. Se aplican sucesivamente varias secuencias de pulsos de 90 y 180 grados, cada
una de las cuales produce un eco que conformard la onda de radiofrecuencia que provee la
informacién molecular [15]. En la figura 2.4.5 podemos observar la representacién de la
secuencia eco de spin. Se produce un pulso inicial de 90 grados seguido de pulso de 180
grados. Luego del doble del tiempo entre estos dos impulsos, se recibe la sefial o eco que

proviene del tejido estimulado.
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Figura 2.4.5

Secuencia eco de spin

2.4.5 Secuencias eco de spin potenciada en T1

Las imagenes potenciadas en T1 se obtienen usando tiempo de repeticidn y tiempo
de eco cortos. Al usar tiempos de eco cortos, la informacién se adquiere antes de la
relajacién transversal; es por esto que las diferencias en el componente de la magnetizacion
longitudinal entre los tejidos aparecen como las diferencias en la intensidad de sefial.
Debido a esto, estructuras con tiempos de relajacién muy cortos, como la grasa, aparecen
con alta intensidad de sefal con respecto a aquellas con tiempos de relajacién mas
prolongados, como el agua, por lo que estructuras ricas en agua, como el liquido
cefalorraquideo, se ven de muy baja intensidad de sefial. Asi mismo, la sustancia blanca del
cerebro, por ser rica en grasa, se ve con mayor sefial en relacién con la sustancia gris, que
tiene una baja senal por su alto contenido de agua. La utilidad bdsica de las imagenes
potenciadas en T1 en neuroimdgenes, radica en que estas proporcionan un excelente
detalle de la anatomia y si se usa un medio de contraste intravenoso, estas imdagenes

también pueden mostrar patologias [13].
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2.4.6 Secuencias eco de spin potenciada en T2

Empleando un tiempo de repeticidn largo, los tiempos de relajacién longitudinal
entre los tejidos serdn aproximadamente iguales. Usando tiempos de eco largos, las
diferencias en el tiempo de relajacidon transversal entre los tejidos aparecen como las
diferencias en el contraste en las imagenes. Por lo tanto, usando tiempos de repeticion y
tiempos de eco largos, se elimina el efecto T1 y se obtienen imagenes potenciadas en T2.
Esta secuencia deja ver la grasa como una seiial de baja intensidad y el liquido, como una
sefial de alta intensidad, por lo que es util en la identificacion de lesiones patoldgicas que
suelen caracterizarse por un aumento en el contenido de agua. Se produce también
inversién en la intensidad de sefial de la sustancia blanca, que se observa de menor

intensidad de sefial con respecto a la sustancia gris [13].

En la figura 2.4.6 podemos observar un par de imagenes potenciadas tanto en T1 (a)
como en T2 (b). En la figura 2.4.6a la sustancia blanca (compuesta de fibras nerviosas), por
ser rica en grasa, constituye la parte de la imagen que se ve mas contrastada. Las sustancias
con tiempos de relajacion mas prolongados, como el agua, se ven con muy baja intensidad;
por ejemplo, el liquido cefalorraquideo y la sustancia gris que son estructuras ricas en agua.
En la figura 2.4.6b las estructuras con gran contenido de agua, como el liquido
cefalorraquideo, se ven con alta intensidad; los tejidos con alto contenido graso se ven de
baja intensidad y hay inversidon de la intensidad de sefial de la sustancia blanca, que se ve

menos contrastada con respecto a la sustancia gris.
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Figura 2.4.6
Secuencia spin echo potenciada en T1y T2 [14]. a) La sustancia blanca, por ser rica en grasa,
tiene una sefial mas contrastada. b) Las estructuras con gran contenido de agua, como el liquido
cefalorraquideo, se ven con alta intensidad.

2.4.7 Otras modalidades de adquisicion en resonancia magnética [14]

Existen otras secuencias potenciadas eco de spin de las cuales solamente se hard una

breve mencion al respecto:
Secuencia eco de spin potenciada en densidad de protones

Esta secuencia antes se usaba para caracterizar lesiones de la sustancia blanca; sin
embargo, ha sido remplazada por otras secuencias, por lo que ya no se usa en el protocolo

de rutina en neuroimagenes.
Secuencia de inversion recuperacion

No suele hacerse de rutina, sino cuando interesa evaluar estructuras con alto

contenido graso, como la érbita.
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FLAIR (Fluid Attenuated Inversion Recovery)

Esta secuencia elimina la sefial del liquido cefalorraquideo, pero no la seiial
proveniente de lesiones patoldgicas que suelen presentar aumento en su contenido de agua
o edema, por lo que es util en su identificacién y ha reemplazado a la densidad de protones,

haciéndose parte del protocolo de rutina.
Secuencia eco de gradiente

En esta secuencia, la informaciéon que se obtiene es potenciada en T2* o de
susceptibilidad magnética, es una secuencia sensible a las heterogeneidades del campo
magnético causadas por multiples factores, entre ellos, los productos de degradacion de la
hemoglobina. Por esto, su utilidad se basa en la detecciéon de hemorragias y en la evaluacién

de la transformacion hemorragica de las lesiones.
Medios de contraste

Son sustancias paramagnéticas que alteran los campos magnéticos locales,
acortando o acelerando los tiempos de relajacién, por lo que su principal efecto es un
refuerzo de la relajacion de los protones, acortando el T1 y el T2 de los tejidos en los que
transcurren. En neuroimagenes, el medio de contraste usado es el gadolinio y para su
aplicacion se prefieren las imagenes potenciadas en T1, en las que se ven de alta intensidad

las lesiones patoldgicas que se realzan tras su administracion

2.4.8 Tipos de vistas en la resonancia magnética

En la figura 2.4.7 se muestra la orientacidn usual de los cortes en las imagenes MRI.

Asi por ejemplo, en la figura 2.4.8 tenemos un corte axial a nivel del mesencéfalo.
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Figura 2.4.7

Tipos de vistas en MRI

La MRI es una herramienta importante en el analisis del mesencéfalo, hay
posibilidades de diversos estudios sobre esta parte del cerebro ya que se tienen disponibles
un conjunto de imagenes con las cuales se puede segmentar y reconstruir una
representacion 3D del mesencéfalo, lo cual tiene que ver con este proyecto. El
inconveniente es que no es muy eficiente para la visualizacién de estructuras interiores que
ayudan en el diagnéstico de padecimientos como el mal de Parkinson. Sin embargo se han
propuesto algunas metodologias para poder llevar a cabo dichos estudios por medio de MRI

y el registro de dos de las modalidades de MRI T1 y SW1 [17].

En la figura 2.4.8 se muestra el ejemplo de una imagen obtenida por medio de MRI

en la modalidad T1 en un corte a nivel del mesencéfalo.

29




Figura 2.4.8

Ejemplo de una imagen MRI a nivel del mesencéfalo [18]

2.5 Utilidad de los modos de visualizacion del mesencéfalo

Las distintas modalidades de visualizacion del mesencéfalo, permiten a los expertos
analizar y determinar algunos padecimientos de origen neuroldgico. A continuacién se
muestran algunas figuras que ejemplifican la utilidad de los modos de visualizacién en el

diagndstico de algunas enfermedades neurolégicas.

El signo del colibri es un signo bastante interesante que se puede observar en
pacientes con paralisis supranuclear progresiva (PSP) [19] observado en la vista sagital de
las imagenes de resonancia magnética del cerebro, ubicdndonos en la zona del
mesencéfalo. La PSP se caracteriza por parkinsonismo acinético rigido, mareos,
inestabilidad, lentitud, caidas, disartria pseudobulbar (alteracion en la articulacién de las
palabras) y movimientos anormales del ojo que se presentan hacia abajo o hacia arriba. La
Patologia de la PSP incluye la pérdida de tejido en la corteza frontal y los nucleos

subcorticales que incluyen entre otras estructuras al mesencéfalo. Estos cambios
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patoldgicos se pueden detectar por medio de tomografia computarizada y resonancia

magnética [21].

La forma de la atrofia parece el pico de un colibri, y por lo tanto es conocida como
el “signo del colibri”. Esto es causado por la atrofia del tegmento del mesencéfalo y un
aumento relativo en la longitud de la fosa interpeduncular sobre el didmetro
anteroposterior del tegmento del mesencéfalo. También se afirma que los cambios
atréficos del mesencéfalo en la vista sagital de sus imagenes de resonancia magnética, es

una prueba fiable y pueden diferenciar la PSP de la enfermedad de Parkinson [22].

La figura 2.5.1a muestra una imagen del cerebro obtenida por resonancia magnética
en la modalidad T2, en [23] se menciona una atrofia del mesencéfalo con preservacién del
puente de Varolio (debajo de la linea negra). Se puede comparar la forma del mesencéfalo

con la de un colibri.

Figura 2.5.1
Ejemplo de signos observables en el mesencéfalo [23]. a) Signo del colibri b) Signo de Mickey
Mouse




El signo de Mickey Mouse se refiere a la vista axial de las imagenes de resonancia
magnética del tronco cerebral, que segun [23], muestran una atrofia selectiva del tegmento
del mesencéfalo, con preservacion relativa del tectum del mismo y de los pedunculos

cerebrales, de ahi que se le denomine de acuerdo al simbolo de Mickey Mouse. [24]

En la figura 2.5.1b se muestra una imagen del cerebro obtenida por resonancia

magnética en la modalidad T2, se observa una atrofia del tegmento del mesencéfalo.

En la figura 2.5.2 podemos visualizar la estructura del mesencéfalo en funcién del
mal de Parkinson. (A) La ecografia transcraneal anotada con unas flechas, las cuales
muestran ecos incrementados por la sustancia negra. (B) Una imagen de MRI en la cual se
muestra la reduccion de la sustancia negra caracteristica del mal de Parkinson. (C) Imagen
obtenida mediante PET que es capaz de detectar la sustancia ®F-Fdopa en estructuras que

incluyen la sustancia negra.

La comparacién del didmetro tanto en el mesencéfalo como en el puente de Varolio
para la vista sagital en el modo de visualizacion T2 de las imagenes de MRI, puede ser usada
para medir la diferencia entre pacientes con un tipico mal de Parkinson y aquellos que
tienen paralisis supranuclear progresiva (PSP) in vivo [27]. Esta medida sencilla adicional
podria ser incorporada como un criterio de diagndstico de PSP. La figura 2.5.3 muestra lo
expuesto anteriormente. Podemos observar la anotacidn de la medida del didametro medio
del puente de Varolio en su vista sagital (linea 1 en A), del mesencéfalo (linea 1 en B), y la
placa cuadrigémina en el tectum del mesencéfalo (linea 2 en A) sobre una MRI en sus vistas

sagital T1 y axial T2
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Figura 2.5.2

Tres modalidades para visualizar caracteristicas del mal de Parkinson. (A) Con ecografia [25]. (B)
Con MRI [26]. (C) Con PET (D.J. Brooks)

Figura 2.5.3

Comparacion de didmetros del mesencéfalo y el puente de Varolio para diferenciar el mal del
Parkinson y la paralisis supranuclear progresiva [27]
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Capitulo

Modelos Activos de Forma

En este capitulo discutiremos principalmente acerca de los Modelos Activos de
Forma o ASMs (en inglés Active Shape Models), para tratar directamente el método
utilizado en este proyecto y asi lograr los objetivos trazados. Aunque iniciaremos
mencionando algunos aspectos generales sobre los métodos de segmentacion de imagenes
médicas para poner en contexto el trabajo realizado, nos enfocaremos exclusivamente en

el algoritmo utilizado para la segmentacion del mesencéfalo.

3.1 Generalidades sobre la segmentacion de imagenes médicas

El objetivo de la segmentacién de imagenes médicas es etiquetar cada pixel en una
imagen que indique su estructura anatdmica y delinee tal estructura para propésitos de
visualizacidn, en la que los especialistas del ramo, puedan hacer investigacién médica o
diagnodstico. La segmentacion es un paso crucial en el estudio de enfermedades,
especialmente cuando es importante conocer la informacién cualitativa y cuantitativa
acerca de la apariencia, el tamafio y la forma de algiin érgano o estructura en la anatomia
de un paciente. Los resultados de la segmentacidon de imagenes médicas son Utiles para
guiar algunas veces en la cirugia, deteccion de cambios anatémicos en el transcurso del
tiempo, deteccion de patologias, mediciones volumétricas, visualizacion e investigacién. Es
por esto que hay una creciente importancia en el proceso de la segmentacién automatica
de imagenes médicas para el diagndstico preciso, planeacién y tratamiento de algunas

enfermedades en los pacientes.
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El proceso de segmentacién es un tanto dificil puesto que las computadoras no son
tan buenas como los humanos para definir y reconocer objetos, sobre todo cuando las
imagenes adquiridas contienen ruido o los contornos alrededor de la estructura de interés
se pueden confundir con otros elementos distintos de la segmentacion deseada. Algunas
veces la intensidad de los niveles varia muy gradualmente sobre la imagen —un fendmeno
conocido como intensidad no homogénea o no uniformidad—. Otras veces, un pixel
individual puede contener una mezcla de tipos de tejido de tal manera que la intensidad de
dicho pixel en la imagen no es consistente con alguna clase especial. Los niveles de
diferentes tejidos podrian hacer que el proceso de delimitacién sea muy complicado. Estos
problemas y la variabilidad en la distribucién del tejido de los distintos pacientes anaden

incertidumbre que debe ser considerada en cualquier proceso de segmentacién [1].

La segmentacion puede llevarse a cabo de manera manual, semi-atomatica o puede

ser un proceso totalmente automatico.

3.1.1 Segmentacion manual

La segmentacidn manual es un proceso que consume gran cantidad de tiempo y con
la cantidad de imdgenes médicas que necesitan ser procesadas, es un asunto poco
deseable, ademas de que debemos considerar una alta dependencia de la variabilidad
introducida por cada operador manual, por tal motivo el nivel de confianza relacionado con
la segmentacion manual es muy pequefio. En este proyecto hemos realizado varias
segmentaciones manuales del mesencéfalo con la ayuda de un experto y por medio de

herramientas computacionales. Los resultados se describirdan mas adelante en el capitulo 4.
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3.1.2 Segmentacion automatica

Los métodos automaticos pueden solucionar las desventajas de la segmentacion
manual y son preferibles ademas de que hoy en dia existe una gran posibilidad de tener
recursos computacionales a nuestro alcance para poder procesar una gran cantidad de
datos. Sin embargo una adecuada segmentacion automatica no es un reto tan sencillo y por
€S0 permanece como un area muy activa de la investigacidn en imaginologia médica y vision
computacional. El principal objetivo de este proyecto es lograr la segmentacién del
mesencéfalo de manera automadtica, y la manera de lograrlo se describe tanto en este,

como en el siguiente capitulo.

Los métodos mds sencillos de segmentacién hacen uso de caracteristicas tales como
umbrales, morfologia, clasificacion de pixeles y técnicas basadas en deteccién de bordes.
Tales métodos no son viables para poder usarlos en la segmentacion del mesencéfalo dado
que la textura de esta parte del cerebro, tiene un amplio rango de intensidades que no son
completamente detectables con las técnicas basadas en pixeles solamente. Ademads, hay
partes del mesencéfalo que no estan bien determinadas por simples bordes. Entonces, es
necesario utilizar suposiciones adicionales que se derivan de la estructura del mesencéfalo,
las estadisticas que se pueden hallar en su volumen y superficie, asi como las facilidades

gue brinda el método de visualizacién utilizado — en este trabajo MRI —.

3.2 Metodologia de la segmentacion de imagenes médicas

Los primeros enfoques respecto de la segmentacidn se realizaron dando un énfasis
en el analisis y disefo de filtros para la deteccidn de estructuras locales tales como bordes,
crestas, esquinas y uniones T. La estructura de una imagen puede describirse como una
coleccién de tales elementos sintacticos y sus relaciones espaciales. Tales descripciones
pueden utilizarse como una entrada de esquemas genéricos de segmentacion.

Desafortunadamente esos tipos de segmentaciones suelen ser poco Utiles.
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Hay estrategias de segmentacion en las cuales hablamos de aproximaciones basadas
en modelos o activas. Estas estrategias han sido utilizadas exitosamente en cierto tipo de
aplicaciones, por ejemplo, en tareas de inspeccidn industrial. Los métodos en este caso se
basan en plantillas que deben corresponder a los objetos buscados. Las plantillas
incorporan conocimiento acerca de la forma del objeto a segmentar y su escala de grises en
la imagen, con la idea de ser emparejadas de acuerdo a alguna técnica, dicho conocimiento
puede ser su correlacion o su transformada de Hough. Pero estas técnicas con plantillas o
alguna otra técnica relacionada a ellas, son altamente susceptibles de fallar si los objetos o
su fondo y entorno, presentan una gran variabilidad en forma o de su apariencia en escala
de grises, y esto sucede muy a menudo en imagenes en la vida real y sobre todo en lo

concerniente a las imagenes médicas.

Los contornos activos o snakes [2], [3] y los métodos de propagacidn de ondas tales
como los level sets [4], son algunos de los métodos mas utilizados para lograr una
segmentacion adecuada. Dichos métodos tienen la habilidad de deformarse libremente en
lugar de permanecer rigidos. Pero también tienen al menos un par de desventajas que no
las hacen tan atractivas para la segmentacién de imagenes médicas. La primera es el
numero reducido de imagenes para el conocimiento a priori acerca de la forma a ser
segmentada. La segunda es que la estructura de la imagen en las fronteras del objeto esta
determinada por la atraccion de las snakes a los bordes o crestas en la imagen, o por
condiciones de terminacién para la propagacién de las ondas en el caso de level sets. En
muchos casos, las fronteras de los objetos no coinciden necesariamente con los bordes o

crestas.

Para poder solucionar las limitaciones mencionadas, se ha experimentado con
modelos paramétricos hechos manualmente. Por ejemplo en Yuille et al. [5], un modelo
deformable de un ojo se construye por medio de circulos y partes parabdlicas de tal manera
gue se propone una funcién heuristica para la apariencia del nivel de grises, dentro y en el
borde de cada objeto. Hay un par de problemas con los modelos paramétricos, el primero

es que estan dedicados o limitados a una simple aplicacidon. El otro es que no hay pruebas
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de que el modelo de forma y la funcion heuristica propuesta por el disefiador del modelo,

sean selecciones éptimas para la aplicacidn en cuestion.

Por estas razones, existe la necesidad de esquemas de segmentacidn genérica que
puedan ser entrenados con ejemplos que permitan adquirir un modelo de forma del objeto
a ser segmentado (con su variabilidad) y la apariencia de escala de grises del objeto en la
imagen. Tales métodos basados en prototipos son sencillos de adaptar a otras aplicaciones,
reemplazando a los prototipos, y usan técnicas estadisticas para extraer la mayoria de las

variaciones a partir de los prototipos.

Se han propuesto varios esquemas de modelos estadisticos. Este trabajo esta

basado en modelos activos de forma o ASM (del inglés Active Shape Model).

3.3 Segmentacion por medio de modelos activos de forma (ASMs)

Los modelos activos de forma o ASMs (en inglés Active Shape Models) fueron
propuestos por Cootes y Taylor [6]. Un modelo puede definirse como la cualidad de una
configuracion de puntos los cuales son invariantes bajo algunas transformaciones. Aunque
la descripcién del algoritmo, asi como su implementacidn para este proyecto, esta basada
en otro trabajo del mismo Cootes [7]. Nuestra meta es construir un modelo lo
suficientemente flexible para permitir la segmentacion del mesencéfalo a partir de un
conjunto de imdagenes obtenidas por medio de MRI, el cual permitird el analisis de sus
distintas partes, asi también podra sintetizar las similitudes pertenecientes al conjunto de
entrenamiento. Para construir un modelo estadistico de forma, se tienen un conjunto de
puntos de referencia o landmarks que estan alineados para remover diferencias debido a

la traslacion, rotacion y escalamiento antes de la estimacién de la distribucién de forma.

El modelo de forma en ASM estd dado por los componentes principales de los
vectores obtenidos por los puntos de referencia o landmarks. El modelo de apariencia o de
nivel de grises esta limitado al borde del objeto y consiste en normalizar la primera derivada

de los perfiles centrados en cada punto de referencia, que corren perpendiculares al
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contorno del objeto. La funcion de costo (o energia) a ser minimizada es la distancia de
Mahalanobis — distancia entre un punto y su vector de valores medios — de esa primer
derivada de los perfiles. El procedimiento de adecuacién es una alteraciéon en los
desplazamientos de los puntos de referencia y adecuacién del modelo dentro de una

estructura multirresolucion.

3.3.1 Antecedentes de los modelos activos de forma

En la literatura han existido de manera activa por cerca de 20 aiflos aproximaciones
comparables. Formas y objetos han sido modelados por puntos de referencia, métodos de
elementos finitos, descriptores de Fourier y expansién en armodnicos esféricos
(especialmente para superficies en tres dimensiones [8], [9], [10]). Jain et al. [11]
presentaron un sistema Bayesiano en el cual se deforman plantillas y las deformaciones
mas probables, son las que ocurren con mayor frecuencia. Ronfard et al. [12] usaron las
estadisticas del objeto y la apariencia del fondo en la funcién de energia de un contorno
activo o snake. Brejl et al. [13] describieron un esquema similar a ASM pero con un modelo
de forma y apariencia no lineales que esta optimizado con una funcién de energia después
de una exhaustiva busqueda para encontrar una buena inicializaciéon. Usando métodos
similares a ASM, Cootes y Taylor habian explorado los modelos activos de apariencia (AAM)
[14] como una alternativa a ASM. En AAM, se realiza un andlisis combinado de componentes
principales de los puntos de referencia y los valores de los pixeles dentro del objeto, lo
cuales permiten generar instancias adecuadas de geometria y textura. Los pasos iterativos
en la optimizacion de la segmentacion son condicionados por la diferencia entre los valores
reales del pixel y los valores modelados del pixel dentro del objeto. Ginneken et al. [15]
utilizaron un clasificador no lineal en lugar de la distancia lineal de Mahalanobis para
encontrar los desplazamientos éptimos de los puntos de referencia propuestos por Cootes.
Con Keomany et al. [16], el bien conocido algoritmo de modelos activos de forma propuesto
por Cootes es modificado para hacer frente a los cambios debidos a la iluminacion en la

localizacion de caracteristicas faciales, para tal propdsito introducen el uso de patrones
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binarios locales. Becker et al. [17] desarrollaron un modelo de distribucidon de puntos 3D,
para la segmentacidon automatica del cerebelo fetal en 3D. El modelo se ajusta a un
ultrasonido 3D fetal usando un algoritmo genético que optimiza una funcién de ajuste del
modelo. Olveres et al. [18] proponen un método basado en la combinacién de ASM vy

patrones binarios locales para segmentar al mesencéfalo.

3.3.2 Aspectos generales de los modelos activos de forma

A pesar de que hay diferencias entre las distintas aplicaciones para los modelos
activos de forma, los pasos principales de estos esquemas son similares entre si: 1) Un
modelo de forma que asegura que la segmentacidon puede producir Unicamente formas
adecuadas; 2) un modelo de apariencia de niveles de grises el cual asegura que la
segmentacion coloca el objeto en un lugar donde la estructura de la imagen alrededor del
borde o dentro del objeto, es similar a lo esperado desde las imagenes de entrenamiento;
y 3) un algoritmo para adecuar el modelo, minimizando algunas funciones. Usualmente, el
algoritmo es implementado en multirresolucidn para proveer un alto rango de capacidades

de captura.

Hay varios modelos de apariencia en escala de grises que pueden ser utilizados. Para
la segmentacién del mesencéfalo, en lugar de usar solamente el perfil de la primera
derivada normalizada, consideramos un conjunto general de descriptores de la imagen
local, esto es, los momentos de histogramas locales extraidos de versiones filtradas de las
imagenes, usando un banco de filtros de derivadas Gaussianas. Subsecuentemente se lleva
a cabo un andlisis estadistico para aprender cuales descriptores son los que llevan mas
informacidén en cada resolucién y en cada punto de interés. Este analisis es equivalente a la
seleccion de caracteristicas dadas por el algoritmo k-nn (en inglés k- nearest neighbors). Una
vez que se tiene un conjunto de caracteristicas, el clasificador k-nn calcula los
desplazamientos de los puntos destacados durante la optimizacion, en lugar de calcular la

distancia de Mahalanobis para el perfil de la primera derivada normalizada. Esta variante
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del algoritmo original ASM propuesto por Cootes, es denominado “ASM con caracteristicas

Optimas” [15].

3.3.3 Puntos de referencia

Los puntos de referencia o landmarks son el primer paso para construir el modelo
estadistico de forma y consisten en marcar o anotar a cada una de la serie de imagenes con
un conjunto de puntos correspondientes. Esto puede hacerse manualmente por un experto
o incluso seria deseable hacerlo de manera automatica. Esta parte del proceso consume
mucho tiempo. La eleccién de los puntos de referencia es un paso muy importante para
poder realizar buenos modelos que generalicen adecuadamente la forma a segmentar.
Dichos puntos deben estar localizados consistentemente en todas las imagenes de la serie.
Una buena eleccién para los puntos de referencia es elegir las esquinas de las fronteras de
un objeto y uniones “T” entre fronteras o marcas biolégicamente sencillas de reconocer
[14]. Sin embargo no siempre todas las imagenes tienen suficientemente claras sus esquinas
0 sus marcas no son biolégicamente faciles de reconocer para poder describir la forma en
su totalidad. Para obtener puntos que puedan describir de manera completa la forma,
tendriamos que incrementar las esquinas y las uniones “T” con otros puntos a lo largo de

las fronteras, acomodando puntos adecuadamente espaciados y bien definidos.

3.3.4 Modelo de forma

Un objeto estda descrito por n puntos de referencia, también conocidos como
landmarks. Los puntos de referencia estan manualmente determinados en un conjunto de
s imagenes de entrenamiento. Desde esa coleccidn de puntos de referencia se construye
un modelo de distribucién de puntos [19]. Los puntos de referencia (x1, Y1), ..., (X5, ¥) son

acomodados en forma de vectores:

X = (X1, Y1, s Xy V)T (ecuacién 3.1)
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Después es aplicado un analisis de componentes principales o PCA (en inglés
Principal Component Analysis) al vector de forma x por medio de: el calculo de la forma

media
X= %Z X (ecuacion 3.2)

la covarianza

%)

2= ) (-0 —-%)7 (ecuacion 3.3)

y el sistema caracteristico de la matriz de covarianza. Los vectores caracteristicos
correspondientes a los t mds grandes valores caracteristicos A; son retenidos en una matriz

¢ = (P11, -+ |@). Una forma ahora puede aproximarse por:
X~X+ ¢b (ecuacion 3.4)

donde b es un vector de t elementos que contienen los parametros del modelo calculados

por:
b=®T(x-%) (ecuacién 3.5)

Cuando el modelo se ajusta al conjunto de puntos, los valores de b se encuentran

dentro un rango +m,/A;, donde m tiene usualmente un valor entre dos y tres.

El nimero remanente (t) de valores caracteristicos se selecciona de tal manera que
sea cierta porcién (f,,) de la varianza en las formas de entrenamiento, usualmente esta
porcidn va de 90% a 99.5% [15]. El nimero de modos deseados esta dado por la t mas

pequefia para la cual

t 2n
Z)li > vali (ecuacién 3.6)
i=1 i=1

Antes de que se aplique a las formas el analisis de componentes principales (PCA),

dichas formas deben alinearse y para eso deben ser trasladadas, rotadas y escaladas para
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que con ello se minimice la suma de distancias al cuadrado entre los puntos de referencia.
Para alinear las formas se puede utilizar un método conocido como Analisis Procrustes [20],
aunqgue en este trabajo no lo haremos de dicha manera. La transformacion y su inversa
también se aplican antes y después de la proyeccion del modelo de forma en la ecuacién
3.5. Este procedimiento de alineamiento hace que el modelo de forma sea independiente
del tamafio, posicién y orientacion de los objetos. El alineamiento puede también ayudar a
cumplir con el requerimiento de que la familia de distribuciones sea de tipo Gaussiana, la
cual es una suposicion del modelo de anadlisis de componentes principales (PCA).

Finalmente, también puede ser Gtil una proyeccion tangencial para cada forma [21].

Aunque la alineacién también puede omitirse, en este proyecto si se llevé a cabo. En
el caso que se omita la alineacion, el resultado es un modelo de forma que puede generar
solamente formas de un tamafio, posicién y orientacidon que sea consistente con algun
problema en el que los objetos ocurren dentro de un rango de tamafios, posiciones y
orientaciones especificas. En un modelo de forma no alineado, los primeros modos de
variacion son asociados a variaciones de tamano y posicién. Y las variaciones vistas en los
primeros modos de un modelo de forma alineado, son llevadas a modos con los mas bajos
valores caracteristicos. Es por esto que el parametro f,, deberia ser mas grande que en el
caso de las formas alineadas, en las cuales, no hay variacidn presente con respecto al
tamafio y la posicidn. Al construir un modelo de forma no alineado se puede mejorar el

desempeiio en la segmentacidn si hay suficientes datos de entrenamiento disponibles.
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3.3.5 Modelo de nivel de gris

El modelo de nivel de grises describe la estructura tipica de la imagen alrededor de
cada punto de interés y se obtiene de los perfiles de cada pixel muestreado (usando

interpolacion lineal) alrededor de cada punto de interés perpendicular al contorno.

Esto requiere una nocién de conexion entre los puntos de referencia desde los
cuales, la direccién perpendicular se puede calcular. La direccidén perpendicular a un punto
de interés (x,, ¥,) se calcula rotando el vector que corre desde (X;,_1, Yn-1) @ (Xn+1, Vn+1)
sobre 90 grados. En la aplicacién necesaria para este proyecto, los objetos son contornos
cerrados, asi que por ejemplo, para calcular la direccién perpendicular del primer punto de

referencia, son utilizados el ultimo punto de referencia y el segundo punto de referencia.

Por otro lado, se muestrean k pixeles usando un paso de tamafio fijo, el cual da
perfiles de longitud 2k + 1. En [21] se propuso el uso de las primeras derivadas
normalizadas de estos perfiles para construir el modelo de niveles de gris. Las derivadas son
calculadas usando diferencias finitas entre el (j — 1)-ésimo y el (j + 1)-ésimo punto. La
normalizacién es hacer que la suma de los valores absolutos de los elementos en el perfil

de derivadas seaigual a 1.

Si designamos a esos perfiles de derivadas como gy, ..., g5, S€ pueden calcular para
cada punto de interés tanto el perfil promedio g y la matriz de covarianza S;. Esto a su vez
permite calcular la distancia de Mahalanobis [22] entre un nuevo perfil g; y el perfil del

modelo:

f(9) =9 —3)S5'(9: — 9) (ecuacion 3.7)

La funcidn de la distancia de Mahalanobis entre un nuevo perfil (g;) y el perfil del
modelo, es la distancia del nuevo perfil a la distribucion gausiana de los perfiles
muestreados en los datos de entrenamiento. Minimizar f(g;) es equivalente a maximizar

la probabilidad de que g; se origine de una distribucion Gaussiana.
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3.3.6 Multirresolucion en los modelos activos de forma

Los perfiles dados por g y S,, son construidos para multiples resoluciones. El
numero de resoluciones se denota por L,,4,. La resolucién mas fina utiliza a la imagen
original y un paso de tamafio de un pixel para muestrear los perfiles. La siguiente resolucion
es la imagen observada a una escala de 0 = 1y un paso de tamafio de dos pixeles. Los
niveles subsecuentes son construidos, doblando la escala y el tamafio del paso. Cootes

propone submuestrear la imagen pero en este caso no se realizd este procedimiento.

Doblar el tamafio del paso significa que los puntos de referencia son desplazados
sobre distancias mas grandes en resoluciones mas grandes. El difuminado ocasiona que las
estructuras mds pequeias desaparezcan. El resultado es que ajustar con resolucién burda
permite que el modelo encuentre una buena aproximacién a la ubicacion del objeto
buscado, basado en estructuras globales de la imagen. Las etapas posteriores con

resoluciones finas, permiten perfeccionar el resultado de la segmentacion.

3.3.7 Convergencia de los modelos activos de forma

Las formas son ajustadas de una manera iterativa, iniciando desde la forma
promedio. Cada punto de interés es movido a lo largo de la direccién perpendicular al
contorno de ng posiciones en cada lado, evaluando un total de 2n; + 1 posiciones. El paso
es de 2(~1 pixeles para cada i-ésimo nivel de resolucién. El punto de referencia se coloca
en la posicién mas baja de la distancia de Mahalanobis. Después de mover todos los puntos
de referencia, el modelo de forma es ajustado a los puntos desplazados produciendo una
segmentacion actualizada. Esto es repetido N,,,, veces en cada resolucidn, de manera

burda a fina.

No hay garantia que el procedimiento converja, aunque casi siempre lo hace. El
ajuste del modelo de nivel de gris mejora constantemente y alcanza un nivel constante

dentro de unas pocas iteraciones en cada nivel de resolucién. Una estrategia un tanto
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conservadora, consiste en elegir un numero grande N,,,,, el cual dependera de la

aplicaciéon en cuestion.

3.3.8 Variantes de los modelos activos de forma

Hay varias maneras de modificar, refinar y mejorar los ASM.

Fronteras del modelo de forma

Si n es el nUmero de puntos de referencia, el modelo de forma se ajusta proyectando
una forma en el espacio 2n-dimensional (dos es cuando consideramos imagenes) sobre el
subespacio generado por los t vectores propios mas grandes y truncando los parametros b
del modelo de tal manera que el punto esté dentro de una caja acotada por im\//l—i. No
hay transicion suave debido a que todas las formas dentro de la caja se permiten pero fuera
de ella no. Esta restriccion puede refinarse de varias maneras cambiando los criterios de los

rangos de transicién.

Proyectando al modelo de forma

De acuerdo a la ecuacién 3.5, para ajustar del modelo de forma, los pardmetros b
minimizan la suma de las distancias al cuadrado entre las posiciones reales y las posiciones
modeladas. En la practica, puede ser deseable minimizar Unicamente la distancia entre las
posiciones reales y modeladas en la direccion perpendicular al contorno del objeto, debido
a que la desviacidn a lo largo de contorno, no cambia entre pixeles que estdn dentro o fuera

del objeto. Hill et al. [4] describen como desarrollar esta proyeccidn del contorno.
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Desplazamiento de los puntos de referencia

Después que la distancia de Mahalanobis ha sido calculada en cada nueva posicion
posible, Behiels et al. [24] proponen el uso de programacién dinamica para encontrar
nuevas posiciones para los puntos de referencia en lugar de mover cada punto a la posicién
de la menor distancia. Esto evita la posibilidad de que puntos de referencia vecinos salten
a nuevas posiciones en distintas direcciones y nos brinda un desplazamiento mas “suave”

de puntos, lo cual de acuerdo a [24] nos brinda una convergencia mas rapida.

Confianza en los desplazamientos de los puntos de referencia

Si existe informacidn disponible acerca de la confianza de los desplazamientos de los
puntos de referencia propuestos, podriamos utilizar una funcién de adecuacion del modelo

de forma, tal y como lo proponen Cootes et al. en [25].

Inicializacion

Debido a la implementacidon multirresolucién, la posicidn inicial del objeto, es decir
la forma promedio o la localizacién promedio de cada landmark, no tiene que ser muy
precisa, siempre y cuando la distancia entre el punto de referencia inicial y la posicién real
del punto en cuestidn esté dentro de anZ(NmGX‘l) pixeles. Pero si el objeto estd localizado

en cualquier parte dentro de la imagen, serd necesaria una blsqueda exhaustiva [13].

Algoritmo de optimizacion

Los algoritmos de optimizacion no lineales tales como ascenso de colinas (en inglés
hill climbing), Levenberg-Marquardt o cualquier otro algoritmo genérico, pueden ser
utilizados para encontrar los parametros éptimos del modelo b, en lugar de usar el
algoritmo de desplazamiento de los puntos de referencia y adecuacién del modelo. Un

criterio de minimizacién podria ser la suma de las distancias de Mahalanobis, posiblemente
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complementado por una regularizacion del término construido desde el modelo de
parametros. Con dichos métodos de optimizacién no lineales, la multirresolucién aun puede
utilizarse. También se podria recurrir a los contornos activos o snakes, en los cuales el
modelo de forma proveeria el término de la energia interna y el modelo de nivel de gris,

aportaria el término de la energia externa.

Normalizacion de la primera derivada de los perfiles

En la versién original de Cootes, el modelo de nivel de grises se basa en normalizar
siempre a la primera derivada de los perfiles. No hay alguna razén para que este criterio sea

una seleccién optima.

Distancia de Mahalanobis

La distancia de Mahalanobis requiere una distribucidon Gaussiana de los perfiles. En
la practica, la distribucién de los perfiles sera casi siempre no normal, por ejemplo, en el
caso donde el fondo del objeto pueda tener una de varias posiciones posibles. Seria
conveniente usar un esquema del algoritmo ASM que utilice un clasificador no lineal en el
modelo de nivel de gris, para que de esta manera, pueda manejar distribuciones no

normales.

3.3.9 Modelos activos de forma con caracteristicas mejoradas

En este proyecto se utiliza una alternativa a la construccidon de los perfiles de la
primera derivada normalizada y la distancia de Mahalanobis como una funcién para el
calculo de distancias propuesto originalmente en el algoritmo de ASM. El objetivo es poder
mover los puntos de referencia a mejores ubicaciones durante la optimizacion a lo largo de
un perfil perpendicular al contorno de objeto. La mejor ubicacién es aquella donde la

probabilidad de que una locacién esté dentro o fuera del objeto, se estima por el area
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alrededor de cada punto de referencia de manera separada. Esta clasificacidon se basa en
una localizacién éptima de las caracteristicas de la imagen, obtenida por medio de una
seleccion de caracteristicas no lineales de un clasificador k-nn, en lugar de hacer una
seleccion fija de los perfiles de la primera derivada normalizada y la distancia de

Mahalanobis.

Caracteristicas de la imagen

Si queremos buscar descriptores generales en la imagen, una expansion de Taylor
aproxima una funcidn f alrededor de un punto de interés x, por un polinomio de algun
orden N. Los coeficientes en frente de cada término estan dados por las derivadas f™ en

Xo

N
f(x) = z %f(") (x0)(x — x)™ (ecuacién 3.8)
n=0

Las derivadas de las imagenes son calculadas por medio de la convolucién con las
derivadas Gaussianas a una escala particular o. Esto motiva el uso de un banco de filtros de
derivadas Gaussianas multiescala para describir la estructura de la imagen local. La
expansion de Taylor de las imagenes es conocida como jet local o jet local multiescala en el

caso de la expansidn de Taylor de la escala-espacio de la imagen [26].

Dado un conjunto de imagenes filtradas, extraemos las caracteristicas para cada
locacidn, tomando los primeros momentos de la distribucidn local de las intensidades de
las imagenes (histograma) alrededor de cada locacién. La mejor seleccién de una funcién
de ventaneo para calcular el histograma, es una Gaussiana, puesto que cualquier otra
induce resolucién espuria [27]. El tamafio de esta funcidn de ventaneo estd caracterizado
por un parametro de segunda escala a. La construccion de histogramas locales, extraidos
desde una funciéon de apertura Gaussiana, es conocido como “imagen localmente sin
orden” [28]. La idea de usar momentos de histogramas de la respuesta de una imagen a un

banco de filtros, es una técnica estandar en el analisis de estructuras [29].
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Para esta parte habria algunos pardmetros que se pueden variar: el orden de la
expansion de Taylor o de manera equivalente, el numero de filtros en el banco de filtros, el
numero de escalas o a considerar, el nUmero de escalas a a usar en la ventana local, el

numero de momentos m a extraer de los histogramas locales.

Entrenamiento y clasificacion

El siguiente paso es especificar cdmo construir un conjunto de entrenamiento a
partir de las imdgenes de entrenamiento, cudl clasificador usar y cémo desarrollar la

eleccion.

En ASM original se calculan los nL,,,, perfiles promedioy las matrices de covarianza
Sy tal y como van apareciendo de acuerdo a la ecuacion 3.7, para cada punto de interés en

cada resolucion.

Si consideramos un procedimiento de optimizacién, en cada iteracién, cada punto
de interés estd colocado en 2k + 1 posiciones a lo largo de perfil perpendicular a la
localizacion del objeto actual. Las estructuras de las imagenes son diferentes para cada
punto de interés, pero las posiciones que son evaluadas, también son diferentes para cada
resolucidn. Es asi que seleccionaremos un conjunto distinto de caracteristicas 6ptimas para

cada punto de interés y para cada resolucion de nL,,,, conjuntos de caracteristicas.

Para cada imagen de entrenamiento y para cada punto de interés, se define una
cuadricula (o grid) de puntos de tamafio Ny,ijq X Ngpig, siendo Ng,jq un nimero entero y el
punto de interés se ubicara en el centro de la cuadricula o grid. El espaciamiento es de 2(—1

pixeles para el i-ésimo nivel de resolucién.

En este proyecto usamos un clasificador k — nn [30], con votos ponderados, donde
cada voto ponderado tiene un peso exp(—d?), siendo d la distancia Euclidiana a cada
vecino en el espacio de caracteristicas. Esta mejora al algoritmo de ASM ha sido utilizada en

[15] y mas recientemente en [1].
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Se puede llevar a cabo una seleccién secuencial (conocida como método de Whitney
[31]), para encontrar un conjunto de caracteristicas de al menos f,,,, caracteristicas. Este
conjunto es recortado posteriormente por una funcién secuencial de seleccién hacia atras,
es decir, las caracteristicas se eliminan si mejora el desempefio. Este método de seleccién
de caracteristicas, “optimiza” el procedimiento. Después de la seleccion de caracteristicas,
las muestras del entrenamiento y el conjunto de validacion se combinan y se almacena una
lista de las caracteristicas seleccionadas para cada punto de referencia y para cada

resolucion.

Cuando el modelo es ajustado a la imagen de entrada, el esquema comienza a
calcular las caracteristicas. En lugar de muestrear los perfiles de la derivada normalizada,
un conjunto de caracteristicas éptimas alimenta a un clasificador k-nn en cada posicién a lo
largo del perfil, para determinar la probabilidad de que un pixel en particular esté dentro
del objeto. La funcidn f(g), a ser minimizada, es la suma de las diferencias absolutas entre

la probabilidad esperada y la probabilidad predicha para cada punto g; a lo largo del perfil
g

-1

+k
f(g) = gi+ ) (1—g) (ecuacion 3.9)
)

i=—k

donde el indice a lo largo del perfil g, que esta orientado desde la parte de afuera a la parte
interior del objeto y corre desde —k a +k. Esta métrica reemplaza a la distancia de
Mahalanobis (ASM original) de la ecuacién 3.7 y es lo que denominaremos “ASM mejorado”

en lo subsecuente.

]




Capitulo 3 Modelos Activos de Forma

Referencias

[1]

(2]

3]

[4]

5]

(6]

[7]

8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

E. Ebhotemhen, “Medical Image Segmentation using an Extended Active Shape
Model”, International Journal of Computer Applications, (0975 — 8887) Volume 69—
No.19, May 2013 Int. J. Comput. Vis., vol. 1, no. 4, pp. 321-331, 1988.

M. Kass, A. Witkin, and D. Terzopoulos, “Snakes: Active contour models,” Int. J.
Comput. Vis., vol. 1, no. 4, pp. 321-331, 1988.

T. McInerney and D. Terzopoulos, “Deformable models in medical image analysis:
A survey,” Med. Image Anal., vol. 1, no. 2, pp. 91-108, 1996.

J. A. Sethian, “Level Set Methods and Fast Marching Methods”, 2 ed. Cambridge,
U.K.: Cambridge Univ. Press, 1999.

A. L. Yuille, P. W. Hallinan, and D. S. Cohen, “Feature extraction from faces using
deformable templates,” Int. J. Comput. Vis., vol. 8, no. 2, pp. 99-112, 1992.

T. F. Cootes, C. J. Taylor, D. Cooper, and J. Graham, “Active shapemodels—Their
training and application,” Comput. Vis. Image Understanding, vol. 61, no. 1, pp. 38—
59, 1995.

[T. F. Cootes and C. J. Taylor, “A mixture model for representing shape variation,”
Image Vis. Computing, vol. 17, no. 8, pp. 567-574, 1999.

A. Kelemen, G. Székely, and G. Gerig, “Elastic model-based segmentation of 3-D
neuroradiological data sets,” IEEE Trans. Med. Imag., vol. 18, pp. 828-839, Oct.
1999.

B. M. ter Haar Romeny, B. Titulaer, S. Kalitzin, G. Scheffer, F. Broekmans, E. te
Velde, and J. J. Staal, “Computer assisted human follicle analysis for fertility
prospects with 3D ultrasound,” in Lecture Notes in Computer Science. Berlin,
Germany: Springer-Verlag, 1999, vol. 1613, IPMI’99, pp. 56—-69.

S.A. Ahmadi, M. Baust, A. Karamalis, A. Plate, K. Boetzel, T. Klein, N. Navab,
“Midbrain segmentation in transcranial 3D ultrasound for Parkinson diagnosis”,
Med Image Comput Comput Assist Interv. 2011;14(Pt 3):362-9

A. K. Jain, Y. Zhong, and S. Lakshaman, “Object matching using deformable
templates,” IEEE Trans. Pattern Anal. Machine Intell., vol. 18, pp. 267—-278, Mar.
1996.

R. Ronfard, “Region-based strategies for active contour models,” Int. J. Comput.
Vis., vol. 13, no. 2, pp. 229-251, 1994.

M. Brejl and M. Sonka, “Object localization and border detection criteria design in
edge-based image segmentation: Automated learning from examples,” IEEE Trans.
Med. Imag., vol. 19, pp. 973-985, Oct. 2000.

55

[



[14] T. F. Cootes, G. J. Edwards, and C. J. Taylor, “Active appearance models,” in Proc.
Eur. Conf. Computer Vision, vol. 2, H. Burkhardt and B. Neumann, Eds., 1998, pp.
484-498.

[15] van Ginneken, B., A.F. Frangi, J.J.Staal, B.M. Haar Romeny, “Active Shape Model
Segmentation With Optimal Features”, IEEE Transactions on Medical Imaging, vol.
21,924 - 933, Aug. 2002.

[16] Keomany, J. and Marcel, S., “Active Shape Models Using Local Binary Patterns,"
tech. rep., IDIAP (2006).

[17] B.G. Becker, F.A. Cosio, M.E.G. Huerta, J.A.Benavides-Serralde, “Automatic
segmentation of the cerebellum of fetuses on 3D ultrasound images, using a 3D
Point Distribution Model”, Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC),
2010 Annual International Conference of the IEEE, Aug. 31 2010-Sept. 4 2010.

[18] J. Olveres, R. Nava, B. Escalante-Ramirez, G. Cristobal, and C. M. Garcia-Moreno,
“Midbrain volume segmentation using Active Shape Models and LBPs”, Proc. SPIE
8856, Applications of Digital Image Processing XXXVI, (September 26, 2013).

[19] I. Dryden and K.V. Mardia, “The Statistical Analysis of Shape”. London, U.K.: Wiley,
1998.

[20] C. Goodall, “Procrustes methods in the statistical analysis of shapes”, J. Roy. Statist.
Soc. B, vol. 53, no. 2, pp. 285-339, 1991.

[21] T.F.Cootesand C. J. Taylor, “Statistical models of appearance for computer vision,”
Imaging Science and Biomedical Engineering, Manchester, U.K., Tech. Rep., 2004.

[22] C. Rao, Linear Statistical Inference and Its Applications. New York: Wiley, 1973.

[23] A. Hill, T. F. Cootes, and C. J. Taylor, “Active shape models and the shape
approximation problem,” Image Vis. Computing, vol. 14, no. 8, pp. 601-607, 1996.

[24] G. Behiels, D. Vandermeulen, F. Maes, P. Suetens, and P. Dewaele, “Active shape
model-based segmentation of digital X-ray images,” in Lecture Notes in Computer
Science. Berlin, Germany: Springer-Verlag, 1999, MICCAI '99, pp. 128-137.

[25] T.F. Cootes, A. Hill, C. J. Taylor, and J. Haslam, “The use of active shape models for
locating structures in medical images,” Image Vis. Computing, vol. 12, no. 6, pp.
355-366, 1994.

[26] L. M. J. Florack, B. M. ter Haar Romeny, J. J. Koenderink, and M. A. Viergever, “The
Gaussian scale-space paradigm and the multiscale local jet,” Int. J. Comput. Vis.,
vol. 18, no. 1, pp. 61-75, 1996.

[27] J.J. Koenderink, “The structure of images,” Biological Cybern., vol. 50, pp. 363—370,
1984.

s




Capitulo 3 Modelos Activos de Forma

[28] J.J. Koenderink and A. J. van Doorn, “The structure of locally orderless images,” Int.
J. Comput. Vis., vol. 31, no. 2/3, pp. 159-168, 1999

[29] M. Unser, “Local linear transforms for texture measurements,” Signal Processing,
vol. 11, pp. 61-79, 1986.

[30] R.Duda and P. Hart, “Nonparametric techniques”, Pattern Classification. New York:
Wiley, pp. 176, 2001.

[31] A. Whitney, “A direct method of non parametric measurement selection,” IEEE
Trans. Computing, vol. C-20, pp. 1100-1103, 1971.

57
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Capitulo

Resultados

4.1 Materiales

En nuestros experimentos para la segmentacidon del mesencéfalo, utilizamos un
conjunto de datos proporcionados por expertos en el area del Hospital Angeles Lomas, por
medio de un sistema de adquisicion de imagenes por resonancia magnética nuclear. Los

|II

estudios fueron de tipo “RM Craneal”. La modalidad de resonancia magnética utilizada para

las pruebas, fue la potenciada en Tl ya que para neuroimdagenes, esta modalidad
proporciona un excelente detalle de la anatomia [1]. Las imagenes T1 fueron obtenidas por
medio de un escaner 3 Tesla, obteniendo volumenes de 512 X448 X 178 pixeles, con
resolucion de 0.449219%0.449219%0.9 mm.

Para conseguir los resultados deseados, iniciamos con la obtencién de los puntos de
referencia. Pero antes hay que identificar de manera clara el volumen de interés a
segmentar.

4.2 Volumen de interés a segmentar

Una vez obtenido el material necesario para la segmentacion del mesencéfalo, se
utilizaron el conjunto de imagenes DICOM (Digital Imaging and Communication in
Medicine), con las resoluciones mencionadas en la seccién anterior. Se selecciond un
volumen de interés que comprende 20 imagenes correspondientes a la vista axial del
mesencéfalo, de tal manera que incluyen todas las regiones de su estructura. Lo anterior se
puede observar en la figura 4.2.1, donde vemos los contornos anotados mas

representativos de cada vista.
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Figura 4.2.1

Volumen de interés para la segmentacion del mesencéfalo

Para poder segmentar al mesencéfalo, se deben ubicar adecuadamente a los 20
cortes que se decidieron ocupar. La regiéon que nos interesa, comprende una altura de
aproximadamente 20xX0.9 mm (1.8 cm), mostrada en la vista sagital de la figura 4.2.1.
Basados en esos 20 cortes, se identificaron algunas partes que representaron algunos retos

durante la segmentacién.

Las imagenes con las que obtuvimos la segmentacion, corresponden a cortes de la
vista axial del mesencéfalo, dichos cortes son el material principal al momento de llevar a
cabo la anotacién de los puntos de referencia. Cuando intentamos reconocer la parte
inferior del mesencéfalo, hay dos estructuras que se pueden confundir en la segmentacion:
el propio mesencéfalo y el puente de Varolio. Esto se puede ver en la figura 4.2.2 en donde
podemos darnos cuenta de cdmo es posible interpretar una segmentacidon errénea del

mesencéfalo,
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Figura 4.2.2

Ejemplo de anotacidn errénea. a) Anotacidn errénea de la parte inferior del mesencéfalo en su
vista axial. b) Anotacidon errdnea de la parte inferior del mesencéfalo en su vista sagital.

Por otro lado en la figura 4.2.3 podemos observar una anotacion adecuada de la

parte inferior del mesencéfalo (para la misma region de la figura 4.2.2).

a)

Figura4.2.3

Ejemplo de anotacion (y segmentacidn) correcta. a) Anotacion correcta de la parte inferior del
mesencéfalo en su vista axial. b) Anotacidn correcta de la parte inferior del mesencéfalo en su
vista sagital.
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La figura 4.2.2 y la figura 4.2.3 son ejemplos claros en donde es muy dificil distinguir
entre una regidn que no pertenece y una que si pertenece al mesencéfalo, lo cual nos lleva
a una segmentacién errénea si nos basamos Unicamente en la vista axial para construir un

modelo del volumen a segmentar.

A partir de aqui es facil prever que esta regidén debe estar cuidadosamente anotada
y que el algoritmo de segmentacion debe ser lo suficientemente robusto para poder
identificar de manera automatica la zona que nos interesa segmentar. No se aprecian
claramente las diferencias entre las estructuras del mesencéfalo y el puente de Varolio. No

hay fronteras lo suficientemente claras para poder distinguir una de otra.

Un caso muy similar ocurre en la parte superior del mesencéfalo, en donde se puede

confundir facilmente la estructura buscada con aquella perteneciente al diencéfalo.

4.3 Puntos de referencia

Como ya se menciond en el capitulo anterior, los puntos de referencia o landmarks,
son el primer paso para construir el modelo estadistico de forma y consisten en marcar o

anotar a cada una de la serie de imagenes con un conjunto de puntos correspondientes.

Esta parte del proceso consume mucho tiempo. La eleccién de los puntos de
referencia es un paso muy importante para poder realizar buenos modelos que generalicen
adecuadamente la forma a segmentar. Los puntos estan localizados consistentemente en

todas las imagenes de la serie, dependiendo de la parte de la estructura del mesencéfalo.

Para poder anotar los puntos de referencia o landmarks, asi como cualquier nimero
de pseudo puntos de referencia, se desarrollé una aplicacién. En dicha aplicacién podemos
elegir la imagen DICOM que necesitemos y podemos comenzar a anotar ambos tipos de
puntos. No es necesario que haya un nimero uniforme de landmarks secundarios entre
cada landmark, porque posteriormente se puede hacer un proceso de interpolacion basado
en esos puntos, que si sea uniforme. Esto con la finalidad de que el experto o la persona

encargada de anotar los puntos de referencia, no tenga que preocuparse de otra cosa, mas

|
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gue de escribir el contorno adecuado para cada corte. Lo que si es importante es que el

numero de landmarks sea el mismo para todo un conjunto de entrenamiento en particular.

En la figura 4.3.1 podemos observar una parte del proceso en la que escribimos los
landmarks por medio de la aplicacion desarrollada. Una vez terminado el proceso de
anotacién, se guarda la imagen, las coordenadas de los landmarks, los landmarks
secundarios y las etiquetas necesarias en un archivo para poder utilizar ese conjunto de

datos posteriormente en la aplicacién de entrenamiento para el algoritmo de ASM.

Archivo »

SO @

Figura 4.3.1
Aplicacién para anotar los puntos de referencia (landmarks) y landmarks secundarios

En la figura 4.3.2, se puede observar el ejemplo de un corte axial tipico del
mesencéfalo, el cual estaria aproximadamente en la parte central del mismo, respecto de
la vista sagital. En dicho ejemplo se anotaron 24 puntos de referencia o landmarks y en

medio de cada punto de referencia hay algin nimero de referencias secundarias. El nUmero
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de puntos de referencia principales deben permanecer constantes para todo el conjunto de

entrenamiento correspondiente a distintos pacientes.

Figura 4.3.2

Ejemplo de puntos de referencia (landmarks) y pseudo landmarks

4.4 Modelo de forma

Desde la coleccién de puntos de referencia mencionados en la seccién anterior, se
aplica un analisis de componentes principales. Pero antes se deben alinear dichos puntos,
y para eso deben ser trasladados, rotados y escalados para que con ello se minimice la suma

de distancias al cuadrado entre los puntos de referencia.

En la figura 4.4.1, se pueden observar los datos de entrenamiento no alineados y

alineados, para uno de los cortes representativos dentro del proceso de segmentacién.

e
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Figura4.4.1
Alineacidn de los puntos de referencia. a) Puntos de referencia no alineados. b) Puntos de
referencia alineados.

Como se puede observar en la figura 4.4.1, por el tipo de imagenes adquiridas, no
hay una gran diferencia de rotacién de las estructuras anotadas, pero si un poco respecto a
la traslacion y escala de las mismas. De todas maneras se realizaron las operaciones

correspondientes para realizar una adecuada alineacién.

Lo que sigue a continuacién es acomodar a los puntos de referencia
(X1, Y1) +» (X5, Y), €n forma de un vector, X = (x4, 4, ...,xn,yn)T, (siendo n el nimero

de landmarks), tal y como se describe en el capitulo 3.3.4.

Después, ocupamos la ecuacion 3.2 para obtener la forma media de los puntos de
referencia (X), asi como la matriz de covarianza (X) por medio de la ecuacidn 3.3. Esto lo
necesitamos para aplicar al vector de forma x un andlisis de componentes principales o PCA
(en inglés Principal Component Analysis). Para tal propdsito, obtenemos sus vectores
caracteristicos a través la descomposicidn en valores singulares o SVD (en inglés Singular
Value Decomposition) [2]. Este método se utiliza cuando la matriz de vectores

caracteristicos (o eigenvectores) no tiene inversa.
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El primer paso para realizar la descomposicion en valores singulares es normalizar
los vectores que contienen los datos de la forma media:

X=——=(x—X) (ecuacion 4.1)

Vs —1

como X = (X1, V1, eue) Xp» yn)T acomoda 2n renglones, X es una matriz de tamafio (2n X
m), (siendo n el nimero de landmarks y m el nimero de iméagenes de entrenamiento). Al

realizar la descomposicidn en valores singulares, de la matriz X, buscamos que:

x = USVT (ecuacién 4.2)
donde U es una matriz (2n X m) que contiene los vectores caracteristicos.
V es una matriz unitaria (m x m).

y S es una matriz diagonal (m X m) con nimeros no negativos en la diagonal, los cuales

seran los valores caracteristicos que se definen como: 4 = (S(Z1 1) S(zz 2)1 S(zm m)).

Como el numero de imagenes de entrenamiento es muy pequeno en comparacion
con los puntos de referencia o landmarks, esto puede llegar a ocasionar que obtengamos
una matriz de correlacién singular y un ajuste muy forzado de las formas entrenadas. Por
tal motivo mantenemos entre el 90% a 99.5% de la varianza de los datos. Asi que quitamos
los valores caracteristicos y sus correspondientes vectores caracteristicos mas pequeiios.
En este proyecto, nos quedamos concretamente con el 98% de la varianza de los datos. Los
vectores caracteristicos correspondientes a los t valores caracteristicos A; remanentes, son
asignados a una matriz ¢ = (¢1|¢p,| - |¢d:). Una forma ahora puede aproximarse por
medio de X = X + ¢b, (ecuacion 3.4). Como el modelo se ajusta a un conjunto de puntos,
los valores de b se encuentran dentro un rango +m,/A4;, donde m tiene usualmente un

valor entre dos y tres.
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En la figura 4.4.2, podemos observar el ejemplo de una forma media (con linea
continua) adquirida directamente desde los puntos de referencia del conjunto de

entrenamiento, asi como algunas formas del conjunto de entrenamiento.

-30

+  training 1

+  training 2

+  ftraining 3
m— i rriedia

40 1 1 1 1 1 1 1
-40 -30 =20 -10 0 10 20 30 40

30+ *

Figura 4.4.2

Forma media: Ejemplo de una forma media con linea continua y su conjunto de
entrenamiento

Por otro lado, en la figura 4.4.3 podemos observar la comparacién de la forma media
(con linea continua) y una forma aproximada (con linea punteada) , que se obtuvo por
medio de la (ecuacién 3.4): X = X + ¢b. Donde ¢ y b se calcularon a partir del analisis de

componentes principales (PCA), cuyos vectores caracteristicos se obtuvieron a través de la

descomposicion en valores singulares (SVD).
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Figura 4.4.3

40

Forma aproximada: Ejemplo de una forma media (con linea continua) y una forma
aproximada (X = X + ¢b), calculada por medio del analisis PCA
4.5 Modelo de nivel de gris

El modelo de nivel de grises describe la estructura tipica de la imagen alrededor de

(Xn+1) Ynt1)-

cada punto de interés y se obtiene de los perfiles de cada pixel alrededor de cada punto de
a un punto de interés (x,, ¥,), se calcula rotando el vector que corre desde (x,,_1, Vn_1) @

interés, perpendicular al contorno. Como ya se menciond antes, la direccion perpendicular

Como estamos utilizando multirresolucion, se realiza el calculo de los niveles de
grises para las diferentes resoluciones. En cada resolucién se calculan los vectores normales
a los vértices. Y a partir de esto, se obtienen los perfiles de gris y las primeras derivadas

normalizadas de estos perfiles para construir el modelo de niveles de gris.

Las derivadas son calculadas usando diferencias finitas entre el (j — 1)-ésimo y el

(j + 1)-ésimo punto. La normalizacién se refiere a hacer que la suma de los valores

absolutos de los elementos en el perfil de derivadas sea igual a 1. Si designamos a esos
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perfiles de derivadas como g4, ..., g5, se pueden calcular, tanto el perfil promedio gy la

matriz de covarianza S, para cada punto de interés.

Y he aqui la importancia de tener los perfiles de las derivadas y el perfil promedio.
Ya que si tenemos ahora un nuevo perfil g;, podemos calcular la distancia de Mahalanobis

[3] entre el nuevo perfil o el perfil de prueba y el perfil del modelo.

En la figura 4.5.1 se muestran los vectores normales calculados a los vértices de un

elemento dentro del conjunto de entrenamiento para una determinada resolucién.

200 -

300

320+

330

! ! I 1 I I 1 !
180 180 200 210 220 230 240 250 260

Figura 4.5.1

Ejemplo de vectores normales a los vértices

En la figura 4.5.2 se muestra un ejemplo de algunos perfiles promedio g normalizados, para

distintos elementos del conjunto de entrenamiento en una determinada resolucion.
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Figura 4.5.2

Ejemplo de perfiles promedio normalizados

La funcidn de la distancia de Mahalanobis en la ecuacion 3.7:
f(g9:) = (9: —3)S;*(g9: — §) , representa la distancia del nuevo perfil (g;), a la

distribucién gaussiana de los perfiles muestreados en los datos de entrenamiento.

Con las derivadas de los perfiles para cada corte de entrenamiento del mesencéfalo,
se guardan los datos de covarianza, inversa y media. Porque en este proyecto una vez
obtenidos los perfiles de los datos de entrenamiento, realizamos un analisis PCA para cada
uno de los perfiles de gris de estos datos y de sus derivadas. Después mantenemos
solamente un 98% de los vectores caracteristicos con el fin de remover el ruido del

contorno.

Los datos obtenidos se guardan para realizar el siguiente paso en la segmentacién:

el reconocimiento.
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4.6 Reconocimiento del mesencéfalo

Cuando el modelo es usado para reconocer a una imagen de entrada, el algoritmo
comienza a calcular las caracteristicas. En lugar de muestrear los perfiles de la derivada
normalizada, un conjunto de caracteristicas 6ptimas alimenta a un clasificador k-nn en cada
posicioén a lo largo del perfil, para determinar la probabilidad de que un pixel en particular
esté dentro del objeto. La funcidén f(g), a ser minimizada, es la suma de las diferencias
absolutas entre la probabilidad esperada y la probabilidad predicha para cada punto g; a lo

largo del perfil g.

De acuerdo a la ecuacion 3.9: f(g) = ¥t + gi + 275(1 — g;), el indice a lo largo
del perfil g, esta orientado desde la parte de afuera a la parte interior del objeto, y corre
desde —k a +k. Esta métrica reemplaza a la distancia de Mahalanobis antes mencionada y

es alo gque denominamos “ASM mejorado” en los resultados que se muestran mas adelante.

Modelo aplicado a una imagen de prueba

El contorno inicial es el promedio del conjunto de datos de entrenamiento, eligiendo
como posicion inicial, una locacidn cercana a la estructura que se pretende reconocer. Esto
se disefd para hacerlo de manera predeterminada, configurando antes una regién de
interés apropiada, pero también se puede colocar manualmente para cada uno de los cortes
de prueba. El procedimiento se realiza para cada una de las resoluciones utilizadas,
comenzando desde la mas burda, hasta la mas fina. Calculamos las normales de los puntos
del contorno para posteriormente obtener los perfiles de los puntos de referencia del
contorno y su primera derivada. Esto nos sirve para obtener un cdlculo PCA de los niveles
de grises, comparandolos contra el andlisis PCA de grises que se almacenaron del

entrenamiento.

Con el procedimiento mencionado, construimos la funcién equivalente a la ecuacién
) _ v-1 +k ; .
3.9: f(9) = Xic_r gi + 2i=5(1 — g;) mencionada anteriormente. Encontramos el valor

minimo y calculamos cuanto se mueve el indice (i) sobre el perfil de entrenamiento. Con el
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indice obtenido, actualizamos la nueva posicién o modificamos los puntos de referencia del
modelo deformable. A estos nuevos puntos les llamamos Xgearch- EStos puntos nos sirven
para calcular un valor aproximado de b para la ecuacién 3.4, X = X + ¢b, donde tenemos

que:
b = ®T (Xgearch — X) (ecuacién 4.1)

Aqui los valores de b se deberan encontrar dentro un rango +m,/4;, donde m tiene un

valor maximo de tres.

Con ese valor de b, limitando m a un maximo de 3, se obtiene una nueva

aproximacion de X:

X~X+ ¢B|2Sm33 (ecuacidén 4.2)

Lo cual es lo que finalmente se va actualizando en cada iteracién del algoritmo.

En la figura 4.6.1 se muestra dos ejemplos de poses iniciales. Es decir, la traslacion,

escala, rotaciéon de la forma media para iniciar el proceso de reconocimiento.

Figura 4.6.1

Ejemplos de poses iniciales con distintas traslaciones y angulos.
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En la figura 4.6.2 observamos cédmo es que una pose inicial incorrecta produce una

segmentacion erronea.

Figura 4.6.2

Ejemplo de una segmentacion errénea. a) Pose inicial mal establecida b) Segmentacidn errénea

Por el tipo de imagenes que se tienen para la segmentacién, es posible elegir una
region de interés adecuada para una segmentacién correcta, es decir, la traslaciéon se puede
elegir de manera adecuada. Los otros parametros a ajustar entonces serian, la rotaciony el
escalamiento. En la figura 4.6.3a observamos la pose inicial (con linea continua) y los puntos

mostrados son los puntos de busqueda (Xsearcn) Mencionados en la seccidn anterior.
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Figura 4.6.3
Ejemplo de una segmentacion adecuada. a) Pose inicial y sus puntos de busqueda. b)
Segmentacién adecuada

4.7 Volumenes segmentados

El resultado que se obtiene de segmentar manualmente, asi como de la
segmentacion a través del algoritmo ASM, es un conjunto de contornos que pertenecen al
volumen del mesencéfalo. La figura 4.7.1, muestra un ejemplo de dichos contornos, en este
caso se trata de los contornos resultantes de aplicar el algoritmo ASM a uno de los
volumenes de prueba. La figura 4.7.1a es un ejemplo de los contornos pertenecientes a la
vista sagital del volumen del mesencéfalo. La figura 4.7.1b es un ejemplo de los contornos

pertenecientes a la vista axial del volumen para el mesencéfalo.
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Figura 4.7.1

Ejemplo de uno de los contornos obtenidos. a) Vista Sagital. b) Vista axial

El conjunto de contornos obtenidos por medio de la segmentacién no es muy Uutil
para identificar el volumen buscado, tampoco es posible medir volimenes o simplemente
observar alguna anomalia evidente en la estructura del mesencéfalo. El conjunto de
contornos del volumen segmentado, representa al conjunto de vértices que pueden
utilizarse para construir un modelo 3D de cada uno de los volimenes analizados. Es a partir
de los puntos obtenidos que se crea un mallado poligonal con vértices y caras como lo
propone Hill et al. [4] . Posteriormente se aplica un proceso de reconstruccion de superficies
como el propuesto por Curless [5]. En el Apéndice B se dan algunos detalles de la etapa de
mallado y construccion de los modelos 3D, a partir del conjunto de contornos (o vértices)

obtenidos con la segmentacidn por medio del algoritmo ASM.
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4.8 Resultados de la segmentacion

Se escribieron una serie de programas con la finalidad de poner en funcionamiento
el algoritmo de los modelos activos de forma en sus distintas etapas y desplegar tanto los
datos y volimenes de entrenamiento, asi como los resultados obtenidos. También se utilizé
software especializado en visualizacién, procesamiento y andlisis de imagenes médicas
(como Amira y Slicer), para la parte de la segmentaciéon manual. En el Apéndice A, se
describe la manera en la cual se puede lograr la segmentacidn manual de los volimenes
buscados. También se utilizé software de procesamiento de modelos 3D para construir las
superficies desde las nubes de puntos obtenidas en las distintas segmentaciones (como
MeshLab y CloudCompare). Se probaron dichos programas en distintos equipos, por
ejemplo en una computadora con procesador Intel Core i3 @ 2.4 GHz con 4 GB de RAM, se
observaron tiempos de ejecucién de 4 a 7 minutos para la segmentacién ASM de cada
volumen. Por otro lado en un equipo con procesador Intel Xeon Quad Core @ 2.40Ghz con

6GB de RAM los tiempos de ejecucidn fueron de 1 a 3 minutos:

o
' 2 50% Completado @M

terando...

e | so%

Tiempo restante estimado: 00:00:35
Tiempo total transcurrido: 00:00:35

En la presentacion y evaluacion de los resultados, ocupamos 20 cortes para cada
conjunto de prueba y entrenamiento. El nimero de landmarks y pseudo landmarks varian
de acuerdo a la necesidad de cada zona del mesencéfalo. Se puede mencionar que la
metodologia que mejor funciond consiste en anotar de manera mas detallada las partes
donde los bordes estan mejor definidos y tienen caracteristicas en comun, pero hay partes
en donde las fronteras no son tan claras, en las cuales no se hicieron tantas anotaciones.

Esto al parecer permite que la forma se ajuste de mejor manera.
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Una vez que se ha segmentado el volumen por medio del algoritmo, podemos medir

los resultados comparandolos a partir del volumen segmentado con la ayuda de un experto.

En la figura 4.8.1 podemos observar el resultado de una segmentacién en el contexto
de uno de los cortes que se tienen como material. Se puede observar como sobresale la

parte superior del volumen segmentado.

Figura 4.8.1

Ejemplo del volumen segmentado y uno de sus cortes

Para obtener los volumenes segmentados manualmente como el que se mostré en
la figura 4.8.1, se puede utilizar algun software especializado como Amira o Slicer. En este
proyecto se utilizd Amira, tal y como se describe en el Apéndice A, para la visualizacién de
los volumenes anotados con ayuda de un experto y principalmente para la etapa de
validacién de resultados. Sin embargo para formar el conjunto de datos de entrenamiento
se ocupd la aplicacidn propia que se describidé en la seccion 4.3 y que se mostro en la figura

4.3.1. Esto es porque con dicha aplicaciéon se tiene mas control sobre los puntos de
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referencia (landmarks) principales y secundarios y con la generacion de los pseudo
landmarks. En la figura 4.8.2 se despliega uno de los volumenes del mesencéfalo anotado
con la ayuda de un experto, utilizado como parte del conjunto de entrenamiento pero

también como referencia para evaluar el algoritmo.

Figura 4.8.2
Ejemplo de un volumen del mesencéfalo utilizado como referencia (dos vistas del mismo).

Figura 4.8.3
Ejemplo de las nubes de puntos obtenidas. a) Con segmentacidn manual. b) Con segmentacidn
por medio de ASM
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En la figura 4.8.3a observamos la nube de puntos que se obtiene para el volumen
segmentado manualmente y en la figura 4.8.3b tenemos la nube de puntos que se logra

para el volumen segmentado por medio de ASM.

En el conjunto de figuras ( figura 4.8.4, figura 4.8.5, figura 4.8.6 y figura 4.8.7),
observamos algunos ejemplos en donde se construye la representacién del volumen del
mesencéfalo a partir de su nube de puntos. En la parte a) vemos la superficie elaborada con
la segmentacién manual y en la parte b), tenemos la superficie obtenida de la nube de

puntos para el volumen segmentado por medio del algoritmo ASM.

o
L1t
e
7t
1
1

L

ZEEEiEaEr
Einiacs

5 AN
5z nﬂ:g:a&mnw‘

Figura 4.8.4

Ejemplo 1: Un volumen segmentado. a) Con segmentacion manual. b) Con segmentacion por
medio de ASM
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Figura 4.8.5
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Ejemplo 4

medio de ASM
En la figura 4.8.8 vemos distintas vistas para uno de los volimenes segmentados

manualmente (a) y por medio de ASM (b).

Figura 4.8.8

. b) Con segmentacién

.z

Ejemplo de distintas vistas para un volumen a) Con segmentacién manua
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En cambio en la figura 4.8.9 y la figura 4.8.10 observamos ejemplos donde
comparamos distintos reconocimientos de volimenes por medio del algoritmo ASM
original, en el cual se utiliza la distancia lineal de Mahalanobis para encontrar los
desplazamientos dptimos de los puntos de referencia. Los parametros son idénticos a los
que se utilizardn en todas las figuras y tablas de la siguiente seccidn, pero en las figuras de
la seccion 4.9 se utilizaran los resultados obtenidos con el método de segmentacién

propuesto en este proyecto y que dieron mejores modelos 3D (“ASM mejorado”).

Es evidente que los voliumenes del mesencéfalo obtenidos por medio de ASM en su

forma clasica, presentan serias deformaciones estructurales.

Ejemplo 1 Ejemplo 2

Figura 4.8.9

1) Ejemplos de segmentacion con el algoritmo original ASM
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Ejemplo 3 Ejemplo 4

Figura 4.8.10

2) Ejemplos de segmentacion con el algoritmo original ASM

4.9 Evaluacion

Para la evaluacién de los volimenes obtenidos necesitamos obtener distintos
valores cuantitativos que nos permitan llegar a conclusiones objetivas acerca de los

resultados finales.
4.9.1 Comparacion de las superficies obtenidas

Aunque las superficies reconocidas no son idénticas, la mayoria de las caracteristicas
estructurales se conservan (véase la figura 4.8.8). Hay que considerar que el método de
reconstruccién entre la superficie de referencia anotada con la ayuda de un experto
(obtenida con Amira), es distinto al método de reconstruccion utilizado a partir de los datos
de los contornos segmentados el cual se describe en el Apéndice B. Eso ya de por si
introduce diferencias significativas entre las distintas caras y bordes de los modelos a

comparar.
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En la figura 4.9.1, se observa un ejemplo en donde se colocan dos superficies
superpuestas. La superficie en gris claro es un modelo segmentado manualmente, la

superficie en gris oscuro es su correspondiente modelo segmentado con ASM.

Figura 4.9.1
Ejemplo de una superficie con segmentacién manual (gris oscuro) y su version por ASM
(gris claro) traslapadas

Los vértices deben guardar la mayor similitud entre el modelo 3D de referencia y el

segmentado. Por lo tanto, las mediciones se centraran en la comparacion sobre los vértices.

4.9.2 Distancia entre la superficie de referencia y la nube de puntos obtenida

A continuacion presentamos el calculo de la distancia entre la nube de puntos
obtenida por medio de la segmentacion con ASM vy la superficie obtenida (con Amira)
manualmente con ayuda de un experto. Dicha distancia es la distancia Euclidiana entre

cada punto en los datos segmentados con ASM y la superficie de referencia, la segmentada
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manualmente. El método utilizado en esta parte, nos brinda distancias aproximadas y utiliza
un arbol de busqueda de distancias tipo octree. Es decir, una estructura en arbol de datos

gue representan las distancias, en la cual cada nodo interno tiene exactamente 8 hijos.

En la figura 4.9.2 vemos un ejemplo de cémo se distribuyen las distancias (13022
valores) entre la nube de puntos que resulta de la segmentacion ASM de uno de los
volumenes de prueba y la superficie generada (con Amira), utilizada como referencia. Se
prefirié usar distancias con signo, porque describen de mejor manera en qué partes los
puntos segmentados con ASM, sobresalen o estan por dentro de la superficie de referencia

segmentada manualmente.

0191177 0.991118

Figura 4.9.2
Ejemplo de Histograma de distancias entre la nube de puntos segmentada y la superficie
de referencia

A continuacidn se muestran otros resultados de calculos de distancias entre la nube

de puntos obtenida con ASM vy sus respectivas superficies de referencia.
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Distancias [mm]

Figura 4.9.3

Ejemplo 1: Distancia entre los vértices de la segmentacién ASM con la superficie de
referencia

Figura 4.9.4

Ejemplo 2: Distancia entre los vértices de la segmentacion ASM con la superficie de
referencia
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Distancias [mm]

Figura 4.9.5

Ejemplo 3: Distancia entre los vértices de la segmentacién ASM con la superficie de
referencia

Distancias [mm]

Figura 4.9.6

Ejemplo 4: Distancia entre los vértices de la segmentacién ASM con la superficie de
referencia
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En el conjunto de figuras (figura 4.9.3, figura 4.9.4, figura 4.9.5 y figura 4.9.6), se
observan distintos colores, estos van del azul al verde al amarillo al rojo. Siendo la escala
mas baja en la barra de la derecha de cada imagen, la de color azul. Ahi se muestran
distancias negativas, lo que significa que los puntos segmentados sobresalen a la superficie
de la segmentacion manual o de referencia. Es decir, en ese caso, la nube de puntos
segmentados con ASM estd por fuera de la superficie de referencia, segmentada
manualmente, en cambio cuando los puntos segmentados estdn por dentro de la superficie
de referencia (distancias positivas), los colores tienden al rojo. Las distancias minimas son

las que se encuentran entre el color verde y el amarillo.

Compdrese a la figura 4.9.3 con la figura 4.9.1, en donde se observa que el color gris
claro, corresponde con los colores en azul y verde que son las regiones donde el modelo
segmentado con ASM, sobresale del modelo con segmentaciéon manual. Para este mismo
par de figuras, los colores en amarillo y rojo, se corresponden con la regidn en gris oscuro,

donde la superficie segmentada manualmente, sobresale con el modelo segmentado con

ASM.

Medidas [mm] Volumen 1 Volumen 2 Volumen 3 Volumen 4
Distancia minima 0 0 0 0
Distancia maxima Mayor a 10 4.31195 Mayor a 10 Mayor a 10
Distancia media 2.72249 0.964214 1.50714 2.29046
Desviacion estandar 2.36408 0.854106 1.18999 2.06119
Maximo error % >16.7728% 7.5459% >16.2930 % >18.3573%
Tabla 4.9.1

Medidas de las distancias entre la nube de puntos segmentada con ASM-original y la superficie

de referencia

La tabla 4.9.1 muestra un resumen de las distancias Euclidianas entre los modelos
segmentados manualmente y los modelos reconocidos con el algoritmo ASM clasico. ASM

clasico utiliza la distancia de Mahalanobis para encontrar los desplazamientos 6ptimos de
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los puntos de referencia. El error maximo es el porcentaje de la maxima distancia entre los

modelos con respecto a la diagonal que delimita al volumen de referencia.

La tabla 4.9.2 muestra un resumen de las distancias Euclidianas entre los modelos
segmentados manualmente y los modelos reconocidos con el algoritmo ASM mejorado. En

este caso se utilizé un clasificador no lineal (k-nn) para encontrar los desplazamientos

Optimos de los puntos de referencia.

Medidas [mm] Volumen 1 Volumen 2 Volumen 3 Volumen 4
Distancia minima 0 0 0 0
Distancia maxima 3.04372 2.79694 5.03539 3.7207
Distancia media 0.864407 0.559464 1.1312 1.20104
Desviacion estandar 0.725907 0.476791 0.944501 0.804326
Maximo error % 5.1052% 4.8946% 8.2042 % 6.8302%
Tabla 4.9.2

Medidas de las distancias entre la nube de puntos segmentada con ASM-mejorado y la

superficie de referencia

4.9.3 Distancia de Hausdorff entre las superficies obtenidas

La distancia de Hausdorff, dy, mide qué tan cerca esta un punto proveniente de un
primer conjunto, de otro punto en un segundo conjunto. Si denotamos a los dos conjuntos
de puntos que queremos comparar como A y B, la distancia de Hausdorff estaria definida

de la siguiente manera:
dy(A,B) = max(d(A,B), d(B,A)) (ecuacion 4.3)

Esimportante resaltar que la distancia d(4, B) # d(B, A). ComUnmente el conjunto
A es un patréon que se desea encontrar dentro del objeto B, por este motivo la distancia

d(B, A) es llamada la distancia Hausdorff inversa.
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Donde d(A4,B) = min{||amex —Blll@maer € max{|la — b||},a € A,b € B} , es decir,
d (A, B) primero encuentra el punto a, proveniente del conjunto 4, que estd mas lejano de
cualquier punto en B y después mide la distancia desde dicho punto a que estd mas cerca

aB.

En pocas palabras, y para nuestros propdsitos, la distancia de Hausdorff mide cuan

lejos estdn, una de otra, dos superficies en un mismo espacio.

Las siguientes figuras (la figura 4.9.7, la figura 4.9.8, la figura 4.9.9 y la figura 4.9.10),
muestran las distancias de Hausdorff obtenidas para algunos volimenes de prueba. En este
caso se calcularon distancias sin signo, los colores ordenados de menor a mayor distancia,
son rojo a amarillo a verde a azul. A la izquierda se muestra el histograma de las distancias

obtenidas.

Figura 4.9.7
Ejemplo 1: Distancia [mm] de Hausdorff entre los vértices de la segmentacién ASM con
la superficie de referencia
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Figura 4.9.8

Ejemplo 2: Distancia [mm] de Hausdorff entre los vértices de la segmentacién ASM con
la superficie de referencia

Figura 4.9.9

Ejemplo 3: Distancia [mm] de Hausdorff entre los vértices de la segmentacién ASM con
la superficie de referencia
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Figura 4.9.10

Ejemplo 4: Distancia [mm] de Hausdorff entre los vértices de la segmentacidn ASM con

la superficie de referencia

La tabla 4.9.3 muestra un resumen de las distancias de Hausdorff entre los modelos
segmentados manualmente y los modelos reconocidos con el algoritmo ASM cldsico. ASM
clasico utiliza la distancia de Mahalanobis para encontrar los desplazamientos éptimos de

los puntos de referencia.

Medidas [mm]

Volumen 1

Volumen 2

Volumen 3

Volumen 4

Distancia minima 0.000690 0.000082 0.000021 0.000113
Distancia maxima Mayor a 10 4.275552 Mayor a 10 Mayor a 10
Distancia media 2.814213 1.064205 1.618683 2.363740
Desviacién estandar 3.649292 1.382938 2.004151 3.109564
Error maximo % >16.7728% 7.4822% >16.2930% >18.3573%

Tabla 4.9.3

Medidas de las distancias de Hausdorff entre la nube de puntos segmentada con ASM-original y

la superficie de referencia
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La tabla 4.9.4 muestra un resumen de las distancias de Hausdorff entre los modelos
segmentados manualmente y los modelos reconocidos con el algoritmo ASM mejorado. En

este caso se utilizé un clasificador no lineal (k-nn) para encontrar los desplazamientos

Optimos de los puntos de referencia.

Medidas [mm] Volumen 1 Volumen 2 Volumen 3 Volumen 4
Distancia minima 0.000327 0.000249 0.000105 0.000035
Distancia maxima 2.618685 2.620336 2.458545 2.848879
Distancia media 0.944224 0.643501 0.995698 1.212206
Desviacion estandar 1.177341 0.799021 1.200544 1.420368
Error maximo % 2.6187% 2.6203% 2.4585% 2.8489%
Tabla 4.9.4

Medidas de las distancias de Hausdorff entre la nube de puntos segmentada con ASM-mejorado

y la superficie de referencia

4.9.4 Coeficiente de Sorensen-Dice para los volimenes del mesencéfalo

El coeficiente o indice de Sgrensen-Dice, es una medida utilizada para comparar la
similitud de dos muestras. El coeficiente de Sgrensen-Dice, Qs, que ocuparemos aqui utiliza
el volumen intersectado entre el experto y el reconocido por medio del algoritmo ASM,
dividido por la suma de ambos voliumenes. El resultado es un valor normalizado entre Oy 1
gue indica qué tan similares son ambos contornos. Entre mas cercano al valor de 1, nos
brinda informacion de que los voliumenes respectivos son muy similares entre si. La
ecuacion es la siguiente:

_2><|AnB|

= ecuacion 4.4
s A+B ( )

Donde A y B representan volumenes, el primero para el mesencéfalo anotado con la ayuda

de un experto y el segundo la reconstruccion a partir de la segmentacion con ASM.
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En la tabla 4.9.5 podemos observar los coeficientes de Dice para algunos volimenes

de prueba utilizando el algoritmo ASM original. Se considera que la similitud es adecuada

cuando el indice esta igual o por encima de 0.8, lo cual se cumple en un solo caso.

Volumenes Volumen anotado Volumen Volumen Coeficiente

de por un experto reconocido intersectado de Dice
Prueba [em3] [em?3] [em3]

Volumen 1 8.982 10.472 6.547 0.6731

Volumen 2 8.122 8.184 6.670 0.8181

Volumen 3 10.633 6.630 5.992 0.6942

Volumen 4 8.109 5.340 3.999 0.5947

Tabla 4.9.5

Coeficiente de Sgrensen-Dice utilizando ASM original

En la tabla 4.9.6 podemos observar los coeficientes de Dice para algunos volimenes

de prueba utilizando el algoritmo ASM mejorado. Se considera que la similitud es adecuada

cuando el indice esta igual o por encima de 0.8, lo cual se cumple en todos los casos.

Volumenes Volumen anotado Volumen Volumen Coeficiente

de por un experto reconocido intersectado de Dice
Prueba [em3] [em3] [em3]

Volumen 1 8.982 6.852 6.443 0.8138

Volumen 2 8.122 7.310 6.703 0.8722

Volumen 3 10.633 8.405 8.020 0.8426

Volumen 4 8.109 8.036 6.538 0.8099

Tabla 4.9.6

Coeficiente de Sgrensen-Dice utilizando ASM mejorado

En la figura 4.9.11 observamos una comparacion grafica entre las distintas
distancias. Lo que se desea destacar es como el método ASM mejorado, brinda menores

distancias entre modelos.
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Distancias medias Ecuclidianas, De Hausdorff y ASM original Vs ASM mejorado
3
T T

- Distancia Euclidiana - ASM mejorado !
- Distancia Euclidiana - ASM original Rl HS —
Distancia de Hausdorff - ASM original :
- Distancia de Hausdorff - ASM mejorado ; ____‘.E]

milimetros

Volumenes

Figura 4.9.11
Distancias medias euclidianas y de Hausdorff, con ASM original y mejorado

Por ultimo en la figura 4.9.12 vemos una comparacion grafica entre los coeficientes
de Dice. Observemos que con ASM mejorado los coeficientes estan por encima de 0.8, el

cual es un valor deseado.

Coeficientes de Dice para ASM original y mejorado

Coeficiente de Dice

0.3 [mmmmmm e e oo B o —

0.2 [rmmmmme e n e feeeee sesnmmeeennesea B T —

01 mmm o e e — e —

Volumenes

Figura 4.9.12

Coeficientes de Dice para los volimenes con ASM original y mejorado
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Capitulo

Conclusiones

En este capitulo, se discuten las principales conclusiones acerca del trabajo

desarrollado.

La segmentacion de imagenes obtenidas por Resonancia Magnética para la parte del
cerebro, es un tema de gran interés y utilidad en el diagndstico y seguimiento de algunas
patologias del sistema nervioso central. El esquema de segmentacidn para este proyecto
en particular, consisti6 en reconocer el volumen correspondiente a la region del
mesencéfalo humano a partir de un conjunto de imagenes médicas, lo cual se espera,
facilite a los expertos el diagndstico final del paciente para que sea lo mas adecuado posible,

asi como su correspondiente tratamiento.

En el capitulo 2 describimos como el mesencéfalo participa de forma importante en
las acciones controladas por el sistema nervioso central. Lo cual nos lleva a asegurar que
una alteracion en el mismo, resultara en un considerable deterioro de la calidad de vida de
las personas. Como ya se menciond, una de las patologias mas comunes relacionadas con
la estructura del mesencéfalo es el mal de Parkinson, el cual afecta practicamente por igual
a hombres y a mujeres de todas las razas y todos los continentes, con ligeras variaciones.
Ademas, debido a las caracteristicas de este tipo de enfermedad, los pacientes suelen ser
afectados en su vida psicosocial, ya que sufren rechazo y tienen un gasto econdmico
considerable. Por esto es que es necesario un diagndstico y un tratamiento adecuado, en
nuestro caso, la meta fue poder segmentar de manera adecuada y confiable la estructura

del mesencéfalo.
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Respecto del algoritmo ASM, podemos sefalar que algunas veces la intensidad de
los niveles del volumen del mesencéfalo variaba muy gradualmente sobre la imagen. En
otras ocasiones, un solo pixel individual contenia una mezcla de tipos de tejido de tal
manera que la intensidad de dicho pixel en la imagen no era consistente con alguna clase
especial. Los niveles de diferentes tejidos hacian que el proceso de delimitacion fuera muy
complicado. Estos problemas y la variabilidad en la distribucion del tejido del mesencéfalo
para distintos pacientes agregaron incertidumbre que debid ser considerada en el proceso
de segmentacion, tanto para la anotacién en el conjunto de entrenamiento, como en la

etapa de reconocimiento.

Debido a estos problemas, la eleccidn de los puntos de referencia se convirtié en un
paso muy importante para poder realizar buenos modelos que generalizaron
adecuadamente el volumen a segmentar. Esta parte del proceso consume mucho tiempo.
Los puntos se localizaron consistentemente en todas las imagenes de la serie, dependiendo
de la parte de la estructura del mesencéfalo. Las partes mas problematicas fueron en primer

lugar, la inferior (respecto de la vista sagital) y luego la superior.

Para poder anotar los puntos de referencia o landmarks, asi como cualquier nimero
de puntos de referencia secundarios, se desarrollé una aplicaciéon. En dicha aplicacion
podemos elegir la imagen DICOM que necesitemos y podemos comenzar a anotar ambos
tipos de puntos. No fue necesario que hubiera un nimero uniforme de landmarks
secundarios entre cada landmark, porque posteriormente se hizo un proceso de
interpolacidn basado en esos puntos para hacerlos uniformes. Esto con la finalidad de que
el experto o la persona encargada de anotar los puntos de referencia, no tuviera que
preocuparse de otra cosa, mas que de escribir el contorno adecuado para cada corte. Lo
gue si es importante es que el niUmero de landmarks fuese el mismo para todo un conjunto

de entrenamiento en particular.

Antes de que se aplicara a las formas, el andlisis de componentes principales (PCA),
estas se alinearon y para eso debieron ser trasladadas, rotadas y escaladas. De esta manera

se minimizd la suma de distancias al cuadrado entre los puntos de referencia.
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Se vio que en realidad no hay garantia de que el procedimiento propuesto (ASM
mejorado) convergiera siempre, aunque casi siempre se llegaban a resultados adecuados.
El ajuste del modelo de nivel de gris mejoraba paulatinamente y alcanzaba un nivel
adecuado dentro de unas pocas iteraciones en cada nivel de resolucién. Algunas veces la
convergencia era tan rapida que solamente se necesitaban cinco iteraciones para lograr
reconocer parte de alguna estructura, otras veces se ocuparon hasta 50 iteraciones aunque

en promedio fueron 30 el niUmero de iteraciones que mas de utilizé.

Se observd que muchas veces no habia transiciones suaves del modelo de forma
ajustado. Lo antrior no es muy conveniente y esta parte podria refinarse de varias maneras,
cambiando los criterios de los rangos de transiciéon. Al respecto también se propone el uso
de algun otro tipo de programacion para encontrar nuevas posiciones para los puntos de
referencia en lugar de mover cada punto a la posicidon de la menor distancia. Esto evitaria
la posibilidad de que puntos de referencia vecinos salten a nuevas posiciones en distintas
direcciones y nos brindaria un desplazamiento mds “suave” de puntos, lo cual traeria

consigo una convergencia mas suave y rapida.

Debido a la implementacidon multirresolucién, la posicion inicial del objeto, es decir
la forma promedio o la localizacién promedio de cada landmark, no tiene que ser muy
precisa la mayor parte del tiempo. Esto para la zona central de la estructura del
mesencéfalo. Pero si la forma a reconocer estaba localizada en la parte inferior o superior
del mesencéfalo (respecto de su vista sagital), era necesaria una pose inicial muy precisa.

Esto representa uno de los mayores problemas a la hora de reconocer cada volumen.

De esta manera se puede afirmar que para zonas dificiles de segmentar, hace falta
combinar de manera adecuada la eleccién de landmarks y la elecciéon de una buena pose
inicial en la etapa de reconocimiento. La estrategia para las zonas dificiles de segmentar
fue, anotar los bordes bien definidos con mas puntos de referencia o landmarks y elegir una

adecuada regién de interés junto con una buena pose inicial.

La distancia de Mahalanobis requiere una distribuciéon Gaussiana de los perfiles. En

la practica, la distribucidn de los perfiles es casi siempre no normal, por ejemplo, en el caso
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donde el fondo del objeto pueda tener una de varias posiciones posibles. Entonces seria
conveniente usar un esquema del algoritmo ASM que utilice un clasificador no lineal en el
modelo de nivel de gris, para que de esta manera, pueda manejar distribuciones no

normales.

Afortunadamente, por el tipo de imdgenes adquiridas, es sencillo elegir un adecuado
volumen o region de interés y ademds no hay una gran diferencia de rotacién entre las
estructuras anotadas, aunque si un poco, respecto de la traslacidn y escala de las mismas.
De todas maneras se realizaron las operaciones de traslacion, rotacién y escalamiento para

realizar una adecuada alineacion.

Pueden hacerse algunas posibles modificaciones al algoritmo ASM, donde la mejora
mas grande en el rendimiento se obtendria incluyendo alguna informacién extra sobre los
datos a segmentar, por ejemplo, datos de la textura. Debido a la naturaleza de los
volumenes del mesencéfalo, es conveniente tener mas informacion sobre las distintas
regiones a clasificar, especialmente en la parte inferior de la estructura, que es donde se

encontraron las mayores dificultades para el reconocimiento adecuado.

Un aspecto importante es que se ha seleccionado un conjunto conveniente de
puntos caracteristicos para cada corte por separado y dependiendo de las necesidades para
cada parte del volumen a considerar. Alternativamente, se podria utilizar un Unico conjunto
de caracteristicas 0ptimas, lo que seria equivalente al disefio de un clasificador de pixeles
gue asigne a cada ubicacion del volumen, cada una de las clases constitutivas de la
estructura del mesencéfalo: por ejemplo en las fronteras superior e inferior de la vista axial,

fuera y dentro del volumen de interés.

En este trabajo se utilizé un algoritmo que combina el conocido modelo activo de
forma, ASM, con un algoritmo de aprendizaje automatico para mejorar la exactitud de la
segmentacion de las imagenes médicas utilizadas. En el algoritmo propuesto, los puntos de
busqueda que resultan del reconocimiento en ASM, se utilizan como puntos de partida para
el algoritmo de clasificacién k-nn, con una pequefia vecindad de cada punto que se examina

para encontrar las mejores posiciones. En los resultados incluimos un comparativo entre
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dicho algoritmo ASM mejorado y el algoritmo ASM original, la conclusién a la que se llega
es que no es posible utilizar el algoritmo ASM clasico sin obtener grandes errores de
reconocimiento. En el caso del mesencéfalo, el algoritmo ASM original, simplemente no
cumple los objetivos trazados. Para un trabajo futuro, se propone la exploracion de otros

algoritmos de aprendizaje automatico.

Se escribieron una serie de programas con la finalidad de poner en funcionamiento
el algoritmo de los modelos activos de forma en sus distintas etapas y asi poder desplegar
tanto los datos y volumenes de entrenamiento, como los resultados obtenidos. También se
utilizé software especializado en visualizaciéon, procesamiento y analisis de imdagenes
médicas (como Amira), para la parte de la segmentacién manual. Para reconstruir las
superficies desde las nubes de puntos obtenidas en las distintas segmentaciones se utilizé
software de procesamiento de modelos 3D (como MeshLab y CloudCompare). Se utilizaron
dichos programas en distintos equipos, por ejemplo en una computadora promedio con
procesador Intel Core i3 @ 2.4 GHz con 4 GB de RAM. Se observaron tiempos de ejecucién
de 4 a 7 minutos para cada volumen. Los cuales se consideran un poco largos. Por otro lado
en un equipo con procesador Intel Xeon Quad Core @ 2.40Ghz con 6GB de RAM los tiempos
de ejecucién fueron de 1 a 3 minutos, los cuales son bastante adecuados comparados a

otros esquemas de segmentacion reportados en la literatura.

En la presentacion y evaluacion de los resultados, ocupamos 20 cortes para cada
conjunto de prueba y entrenamiento. Como ya se dijo, el nimero de landmarks y landmarks

secundarios, varian de acuerdo a la necesidad de cada zona del mesencéfalo.

Utilizamos software especializado (Amira), para obtener los volumenes
segmentados manualmente, para la visualizacion de los voliumenes anotados y
principalmente para la etapa de validacién de resultados. Esto se describe en el Apéndice
A. Sin embargo para formar el conjunto de datos de entrenamiento se ocupd la aplicacion
propia que se describid en la seccién 4.3 y que se mostré en la figura 4.3.1. Esto es porque
con dicha aplicacidon se tiene mas control sobre los puntos de referencia (landmarks)

principales, asi como de los puntos secundarios y con la generacién de pseudo landmarks.
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Al momento de observar un modelo proveniente de los volUmenes reconocidos por
medio de ASM y un modelo proveniente de los datos anotados, es evidente que las
superficies obtenidas no son exactamente idénticas. En el esquema de ASM original se
obtuvieron modelos con serios errores estructurales, sin embargo al momento de ajustar a
un ASM mejorado, los resultados fueron significativamente mejores en lo que a forma se
refiere. Hay que considerar que el método de reconstruccidon entre la superficie de
referencia anotada con la ayuda de un experto (obtenida con Amira), es al momento
desconocido pues no se encontré documentacion al respecto, y dicho método es distinto al
método de reconstruccion utilizado a partir de los datos de los contornos segmentados, el
cual se describe en el Apéndice B. Afortunadamente para ASM mejorado, las distintas
evaluaciones hechas nos mostraron que no hay diferencias significativas entre los distintos

modelos 3D reconocidos y las referencias anotadas por medio de un experto.

Como las caras y los bordes varian entre los distintos métodos de reconstruccion de
superficies, se considerd que los vértices de los mismos son los que debian mantener la
mayor correspondencia unos de otros. Por lo tanto, las mediciones se enfocaron en la

comparacion sobre los vértices.

Consideramos dos tipos de distancias calculadas para los distintos modelos, el
obtenido por medio del calculo de la distancia Euclidiana y una busqueda de distancias en

una estructura de arbol y la distancia de Hausdorff.

En los resultados de las distancias obtenidas, nos pudimos percatar que algunas
regiones de los modelos anotados estaban por dentro de las superficies reconstruidas
desde los contornos reconocidos por el algoritmo ASM, y otras regiones estaban por fuera.

Es por esto que se obtuvieron distancias con signo que se mostraron en los calculos.

Dichas formas de traslape también afectan al bien conocido coeficiente de Dice. No
obstante para los volumenes analizados con ASM mejorado, se obtuvieron coeficientes de

Dice =0.8, lo cual es bastante bueno en términos de similitudes.

Para el algoritmo propuesto de ASM mejorado, las distancias entre las superficies
anotadas y reconocidas tienen cierta consistencia para los valores minimos, maximos y
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promedio. Aunque la estructura del mesencéfalo varia de persona a persona, y para este
trabajo no se tienen una gran cantidad de volumenes para generalizar los datos, se ha
observado que las medidas de la estructura analizada se puede delimitar en una “caja” que
ronda los valores de 2.5% 3.5 X1.8 cm y dentro de esos limites, los volimenes encontrados
estarian entre 8 y 10 cm?3. Si la distancia maxima entre los modelos obtenidos a partir de la
segmentacion ASM mejorado y los modelos de referencia, estan entre 2.5 y 3.5 milimetros,
esto representaria que las distancias entre las superficies se desvian aproximadamente un
maximo de 10%. Dicho 10% para las distancias maximas medidas es bastante aceptable, y
aun mas, en promedio se observa que las distancias entre modelos es de 0.9 milimetros
aproximadamente, lo cual nos indicaria que hay una diferencia promedio de casi 2.5% entre
los modelos obtenidos con la segmentacién y los modelos de referencia. Esto nos
demuestra que se reconocieron adecuadamente los volumenes buscados. Por otro lado, la
segmentacion ASM con el algoritmo original, casi siempre sobre pasa el 10% de error

maximo y los coeficientes de Dice son menores a 0.8.

De acuerdo a la experiencia adquirida para este tipo de segmentacion, los futuros
trabajos deben considerar una segmentacion por medio de modelos activos de forma
totalmente en 3D, con métodos de eleccidn de landmarks mas precisos y colocacion de la
pose inicial lo mas adecuada posible, entre otras cosas que ya se discutieron en los capitulos

anteriores.

Hay otros algoritmos interesantes, al parecer level sets (modificados) podrian
brindar buenas segmentaciones 3D. Aunque el problema de distinguir adecuadamente al
mesencéfalo de otras estructuras vecinas sigue siendo un buen desafio. En este proyecto
interesaba mucho poder segmentar la parte inferior del mesencéfalo, lo cual se logré

exitosamente de acuerdo a los resultados obtenidos.
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Apéndice

Segmentacion con Amira

Amira es una herramienta de visualizacién, procesamiento y segmentacion
desarrollada por miembros del Visual Computing Lab Europe, la cual incluye documentacion
detallada del software. Amira acepta un grupo de imagenes, las cuales pueden ser

segmentadas, incluyendo Bitmap, Tiff, Jpeg o como lo requiere nuestro caso, Dicom [1].

e Cuando elegimos un grupo de imagenes obtenidas por Resonancia Magnética, el
cargador Dicom de Amira nos brinda las opciones para seleccionar la secuencia de

la carga, esto se muestra en la figura A.1y la figura A.2.

9 ResolveRT - FEI Edition - Untitied
File Edit Pool Create View VR Help

PR @

Pool

(openontn. ] (LBetovoe ]

Reading physics.icol
Amira 5.4.0 (arch-Win64VCS-Optmize)

Itis not 2 medical device.

for
autorefiesh Apply Stop Type help' for geting started.
>

| Ready

Figura A.1

Carga de archivos en Amira
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pationt name: AEE—_—_—-—=—_— -
patientid: 1000616635

institution name: HOSPTTAL M s
series date: 20130117

modality: MR

series description: t2_spc_TRA_p2_iso_1.0
patient position: HFS

¥ image number ¥ slice location ¥ file name ¥ load index 4

-95.1124 MRO00000
-94.1124 MRO00001
-93.1124 MR000002
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91.1124 MRO00004
-90.1124 MRO0000S
-89.1124 MRO00006
-88.1124 MRO00007
-87.1124 MR0O00008
-86.1124 MRO0000S
-85.1124 MRO00010
-84.1124 MRO00011
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Figura A.2

Carga de archivos DICOM

. Para iniciar la segmentacién damos clic en el botdn correspondiente que nos abre el

editor de segmentacion (figura A.3):

€) ResoheRT - FElEdition -Unfitled

Figura A.3

Acceso al editor de segmentacion
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Una vez en el editor de segmentacién creamos una nueva etiqueta y podemos
también seleccionar las orientaciones que necesitemos visualizar para llevar a cabo la
segmentacion: con vista axial, coronal, sagital, un par de ellas o las tres al mismo tiempo

(figura A.4):

@ ResolveRT - FEI Edition - Untitled
File Edit Pool Creste View VR Help Segmentation Selection

SRS 7]
R [ Ji
ImageData:  Pacente [~]

Label Data: Paciente.Labels -l (v |
Materials: ( New | [ Deete

| Col Name 2D 3D Color Lock Select
O exterior O B 8 E seet
I 1nside M OB §& sea

Zoom and Data Window

lu] ,

& [@]: o '.']‘- by [800

@ Allviewers (O) Current viewer

Selection

EkEeEHpb) XM
© Allsices © Currentsice [¥] Showin 30

Display and Masking

E @ lj Masking: (] Enable

200 “ NE

Pos:6.1-46.1-63.4 Index: 2612020
Materiak Exterior Intensity: 174

| Ready

Figura A.4

Interfaz del editor de segmentacion

Los siguientes controles son las herramientas necesarias para la segmentacién. Aqui
podemos, entre otras cosas, hacer zoom sobre la regidn de interés a segmentar, elegir el
rango de datos a visualizar, borrar, reemplazar, adicionar o quitar voxeles seleccionados.
Para seleccionar los voxeles a segmentar, podemos elegir entre utilizar la herramienta tipo

pincel, tipo lazo, barita magica, umbral, o de aerdgrafo (figura A.5):
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Figura A.5

Herramientas del editor de segmentacion

A manera de ejemplo, con la herramienta tipo pincel se ha seleccionado el contorno
en la vista axial, la superior izquierda en la figura A.6, con la herramienta tipo lazo, se ha
seleccionado la regidn en la vista sagital, la superior derecha en la misma figura, el efecto
de ambas selecciones se puede observar en la vista coronal, la inferior izquierda, asi como

en la vista que dan los tres planos en su conjunto, en la parte inferior derecha.
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#90/176 [XY]

Figura A.6

Segmentacidn en tres vistas

Al refinar la seleccion se van adicionando o quitando regiones a la segmentacion

correspondiente, asi es como para un par de cortes quedaria algo asi (figura A.7):

#90/176 )]

Figura A.7

Ejemplo de la segmentacion del volumen del mesencéfalo. a) Vista axial. b) Vista sagital
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e A continuacion, una vez finalizadas todas las selecciones, podemos generar la

superficie segmentada.

Primero vamos al grupo de objetos (object pool) y con el botédn derecho del mouse
seleccionamos el objeto xxx.Labels.am y la opcién SurfaceGen. Si no hace falta cambiar las
opciones que nos da SurfaceGen, damos clic en Apply, lo cual genera el objeto

xxX.Labels.surf.

En las propiedades del objeto .surf es donde podemos editar algunas opciones de la

superficie generada, como cambiar el nimero de sus vértices y caras.

El procedimiento se muestra en la figura A.8:

* poo X Q| poa X O
[ Openpata.. || Redayout | [ OpenData... || Redayout |

aciente [>
aciented.abels.am [>)

(OB Facenicaal>)
E0e

& &t
e J s
3 Smoothing: unconstrained ;moq'thing E 8 Surface: 4096 points, 8192 faces, 1 patches, 0 contours, 0 edges
& options: [V] add border [ compactify
3 Border: [¥] adjust coords [ extra material
& Minimal edge length: |0
8, Smooth materiak none E[
[ auto-refresh M i auto-refresh [ Apply Stop ] ‘

Figura A.8

Opciones para generar la superficie del volumen segmentado
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Apéndice A Segmentacién con Amira

Por ultimo, podemos visualizar la superficie generada dando clic en el botén derecho

del mousse y elegimos SurfaceView, lo cual despliega lo siguiente (figura A.9):

Figura A.9

Mesencéfalo segmentado con sus caras sombreadas

Podemos mantenerlo sombreado (shaded) o ver las lineas constitutivas (figura A.10):

Figura A.10

Vértices y lineas del mesencéfalo segmentado
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Las superficies generadas pueden guardarse en distintos formatos: HxSurface (.surf),

Wavefront (.obj), Matlab (.m) y algunos otros.

Referencias
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Apéndice B Reconstruccion de los volumenes
segmentados

Reconstruccion de los volumenes

segmentados

El resultado de la segmentacidon del mesencéfalo, es un conjunto de contornos que
puede ser visto a su vez como un conjunto de vértices en un sistema de coordenadas
tridimensional. Es una representacion de la superficie de la estructura buscada. Estos
puntos se pueden usar para extrapolar la forma del mesencéfalo. Aunque con estos
métodos se pueden obtener atributos adicionales a las coordenadas de cada punto como

color, normales, textura, densidad, etc. En este caso no es necesario.

Aunque el conjunto de contornos obtenidos se pueden revisar y texturizar
directamente, en este proyecto no se hizo de esta forma. Para este caso se convirtieron
dichos contornos o vértices en mallas, tal y como lo propone Hill et al. [1]. Este método se
puede clasificar dentro de los algoritmos que construyen isosurfaces. Una superficie de
estilo “Isosurface” es una representacién de una superficie como malla poligonal producida
por un algoritmo de isosuperficie. La figura B.1 muestra el proceso basico de generacién de

isosuperficies.
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Figura B.1

Construccion del mallado a partir de los contornos segmentados [1]

En la figura B.1 se muestra que a partir de un volumen real, el mesencéfalo en
nuestro caso, podemos obtener un conjunto de contornos formados por puntos o vértices
y es a partir de dichos vértices que se puede construir un mallado que hace posible
posteriormente ir al siguiente paso que es la reconstruccidn. En la figura B.2 podemos ver
al conjunto de iso contornos, correspondientes a la segmentacidn de cada corte de la vista
axial para el conjunto de datos segmentados, asi como el mallado obtenido para esta primer

etapa.
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Apéndice B Reconstruccion de los volumenes

segmentados
a) b)

Figura B.2
(a) Contornos segmentados (b) Construccidén del mallado del mesencéfalo [1]

A partir de la obtencion del mallado, podemos proceder a la reconstruccion de la
superficie. Para este segundo proceso se utilizé un algoritmo basado en lo propuesto por
Curless [2]. El cual, entre otras cosas, puede lidiar con el problema de cerrar la superficie,
eliminando los huecos. En la figura B.3, vemos como pasamos de un modelo de mallado a

una reconstruccion de la superficie por medio de poligonos irregulares.

a) b)

Figura B.3

(a) Mallado de los contornos segmentados. (b) Reconstruccion de la superficie del mesencéfalo.

Las distintas transformaciones se llevaron a cabo utilizando Meshlab. El cual es un

software libre que procesa mallas 3D, su desarrollo empezd en el 2005 y su funcidn principal

115




es el procesamiento de datos que vienen de un escaneo 3D. Contiene los algoritmos
basados en la reconstruccion de superficies a partir de una nube de puntos que ya han sido

mencionados.
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