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Resumen

En este trabajo se describe el desarrollo de una aplicacion para
la segmentacion automatica de tejido muscular estriado en
tomografia computerizada. Esta tarea es complicada debido a
gue la intensidad (valores Hounsfield) de los musculos suele
solapar con la de los tejidos circundantes (6rganos, e incluso
hueso). Por otra parte, la segmentacion de tejido muscular es
una tarea que requiere un elevado tiempo debido a la esencia
3D de los volimenes TAC. Por lo general, esta segmentacion se
aplica de forma manual o automatica a algun tipo de misculo
en concreto. En este trabajo, € algoritmo propuesto es general,
automético y rapido. El proceso de desarrollo se basa en cuatro
etapas fundamentales, una etapa de preprocesamiento, con e
fin de no tener en cuenta valores Hounsfield que no se
corresponden con e masculo; una etapa de célculo de
construccion de imagen de distancia a un histograma modelo;
una etapa principal de segmentacion utilizando un algoritmo
Max-Flow continuo y una etapa final de post-procesamiento
para mejorar € resultado de la segmentacion. Se han calculado
diferentes coeficientes como DICE, especificidad, sensibilidad y
valor predictivo (VPP) para evaluar € rendimiento de nuestra
aplicacion. Se han utilizado 30 imagenes CT (2D) obtenidas de
30 pacientes diferentes. Se obtuvieron valores superiores a 0.9
en la mayoria de los parametros.

1. Introduccion

La visén por ordenador y e andisis de imagenes
congtituyen herramientas importantes que pueden ser
usadas en numerosas areas [1]. En el procesamiento de
imégenes médicas, la segmentacion es una herramienta
muy importante para el analisis de estructuras anatomicas
y tipos de tgjido, asi como para obtener la distribucion
espacia de las regiones funcionales, proporcionando una
vision més detallada de la anatomia del cuerpo humano.
Ademés de ser una técnica muy importante para el
diagnéstico, planificacion y tratamiento de numerosas
enfermedades, entre ellas el cancer.

La segmentaciéon de tegjidos musculares es dificil. Sin
hacer distincion entre los distintos tipos de tejidos
musculares, hay que hacer notar que el masculo también
esta presente en algunos 6rganos o estructuras (como
corazbn, vejiga, Utero, intestino, etc.). Ademés, los
distintos tipos de musculos presentan ciertas diferencias
en densidades y, por tanto, diferentes valores Hounsfield.
Esto implica la superposicion de vaores con los
correspondientes a otro tipo de tejidos tales como huesos
(esponjoso), grasa y algunos organos. En la Fig. 1 se
muestra una imagen CT donde se pueden apreciar
diferentes densidades en diferentes tejidos.
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Musculo

Figura 1. Corte 2D proveniente de un TAC de paciente. En la
imagen se muestran diferentes estructuras en las que se
pueden apreciar diferentes densidades (debido ala
diferencia en valores Hounsfield)
Una segunda dificultad en la segmentacién de tejido
muscular es la esencia 3D de los volimenes CT y por
tanto las estructuras musculares a procesar. Por lo tanto,
se requieren algoritmos rapidos y autométicos a fin de
obtener la segmentacion con reducidos tiempos de
computacion.

La segmentacion de tejido muscular ha sido abordada por
numerosos autores [2]-[6]. Por lo generad, esta
segmentacion se implementa de forma manual o con
algoritmos que usan técnicas simples tales como
umbralizacion y que, por lo tanto, proporcionan malos
resultados. Otros autores prefieren agoritmos més
utilizados en €l estado del arte como son agquéllos basados
en conjuntos de nivel (Level Sets) [7], contornos activos
(Active Contours) [5], y metodologias basadas en técnicas
de relgjacion convexa y maximizacion de flujo (Max-
Flow, Continuous Convex Relaxation) [8]. Ademaés, la
técnica de segmentacién utilizada suele ser muy
especifica de alguin tipo de musculo en concreto [2][4][6].
Esta falta de generalizacion es un problema, ya que los
radiélogos prefieren no tener que considerar diferentes
métodos de segmentacion segin sean las regiones a
analizar. Por lo tanto, interesa un método general y
adecuado que sea capaz de segmentar un amplio nimero
de tgjidos musculares en poco tiempo sin considerar su
numero ni su localizacion.

En el presente trabgjo se propone e desarrollo de un
algoritmo de segmentacion en 3D de musculos (estriado
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principalmente) en imagenes adquiridas mediante un
equipo de tomografia computerizada (CT) y que son
amacenadas en el formato DICOM. Dicho enfoque esta
basado en € célculo, en primer lugar, de una imagen de
distancias de un histograma local para cada pixel a un
histograma modelo del masculo. A continuacion, la
segmentacion se llevard a cabo utilizando técnicas de
relgjacion convexa [8], en la que la segmentacion puede
plantearse como un problema de minimizaciéon de una
energia.

El objetivo final serélareconstruccién 3D de la estructura
muscular y asi mejorar la visualizacion, diagndstico,
planificacion y tratamiento médico en su caso.

2. Material y Mé&odos

Para el desarrollo de este trabajo se ha utilizado una base
de datos compuesta por 30 imégenes 2D extraidas de
volimenes TAC provenientes de distintas secciones del
cuerpo y de diferentes pacientes. La informacion de las
imégenes de la base de datos utilizada se encuentra en
escala de grises, donde los valores de los pixeles oscilan
por lo general entre -2000 y 3000 (valores Hounsfield). El
equipo de adquisicion fue una maquinade TAC helicoidal
de Medical Systems que genera cortes de 512x512 pixeles
de 0.781 mm/pixel y 7 mm de espesor.

La metodologia introducida consta bésicamente de cuatro
etapas. preprocesamiento, calculo de imagen de distancia
de histograma, segmentacién y postprocesamiento
morfol bgico.

2.1. Preprocesado

La etapa de preprocesado consiste basicamente en una
etapa de umbralizacién y de escalado para producir un
aumento de contraste en las iméagenes.

La etapa de umbralizacion se redliza a fin de no tener en
cuenta los valores que no se corresponden a los musculos
y para obtener un mayor contraste. Los umbrales elegidos
en esta etapa fueron elegidos escogiendo € valor minimo
y maximo presentes en las estructuras musculosas en 10
de las imagenes segmentadas manuamente vy
supervisadas por un experto. Los valores obtenidos fueron
950y 1160.

En segundo lugar, la imagen es escalada de modo que €l
valor maximo de laimagen umbralizada es escalado a '1'.
Esta imagen se ha llamado Inorm. Esta operacion
conjunta de umbralizacion y escalado posterior permite
una mejora de contraste de laimagen.

Para no perder generalizacién, los valores minimos y
méximos utilizados como umbrales durante las
operaciones de preprocesado son comunes a todos los
volimenes que se han utilizado.

2.2. Calculo delmagen de Distancia a histograma

Las 30 imégenes 2D obtenidas de 30 volumenes TAC
considerados en este trabgjo se han separado en dos
conjuntos. El primero de ellos estd formado por 10
iméagenes y ha sido utilizado como conjunto de imagenes
de entrenamiento. El segundo conjunto, formado por 20
iméagenes ha sido utilizado paratestear € algoritmo.
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Figura2.Laimagen alaizquierda eslaimagen inicial TAC. La
segunda imagen, a la derecha corresponde a la imagen
distancia HDI.

El histograma modelo que requiere esta etapa ha sido
calculado a partir de la segmentacion manual de tgjido
muscular estriado por un experto del conjunto de
imagenes de entrenamiento. Estas iméagenes han sido
preprocesadas antes del calculo de histograma siguiendo
los pasos descritos en € anterior apartado.

Una vez obtenido el histograma modelo, se ha calculado
un histograma local con una vecindad de tamafio 21x21
para cada pixel (i.j) de las imagenes de test. La distancia
de este histograma local a histograma modelo es
calculada utilizando la distancia y? [9] y € resultado es
asignado a la posicion (i.j) en una nueva imagen llamada
imagen de distancia de histograma (HDI, Histogram
Distance Image). Esta imagen de distancias sera proxima
a cero en las zonas con tejido muscular y serd dta en las
zonas de tgjido que no se correspondan con musculo.

En la Fig. 2 se muestra un gemplo del célculo de la
imagen HDI. Laimagen alaizquierda se corresponde con
una imagen TAC de un corte de la pelvis de una muijer.
En ella se pueden apreciar ciertos musculos como son €l
musculo sartorio, los muasculos obturadores (externo e
interno), masculo gldteo mayor, musculo psoas y €
musculo esfinter de la uretra. La imagen a la derecha
corresponde a la imagen distancia HDI. N6tese como las
zonas correspondientes a musculo tienen valores més
pequefios que agquéllas que no lo son.

2.3. Algoritmo de Segmentacion

El algoritmo de segmentacién estd basado en la
minimizacién de una energia creada a partir de la creacion
de 2 funciones de coste. La informacién de gris (vaores
Hounsfield) y laimagen de distancias de histograma HDI
son combinadas para crear una funcion de coste CIT (cost
Image Term) del siguiente modo:

CIT = (1 — Inorm) + HDI)/2 1

El primer término de la expresion (a la izquierda) utiliza
informacion de intensidad. Los pixeles correspondientes
a musculo tendrén valores cercanos a'l'. Por €l contrario,
los pixeles que no correspondan a los musculos tendran
valores cercanos a '0'. Es por ello que se utiliza 1-Inorm
en lugar de Inorm directamente porque queremos valores
bajos en los tejidos muscul ares.

Algo similar ocurre con €l término mas a la derecha de la
Eg. (1). La distancia a histograma modelo en pixeles
correspondientes a musculo debe ser cercano a 0 mientras
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gue deberia estar cerca de '1' en pixeles que pertenecen a
otra clase de tgjidos.

El agoritmo que utilizaremos en € presente trabajo fue
propuesto por J. Yuan et al. [8] y resuelve el problema de
segmentacion de imégenes, formulando el problema de
minimo corte en grafos mediante una formulacién basada
en maximizacion de flujos en e dominio continuo
(Continuous Max-Flow). Yuan et a. [8] formulo el
problema de segmentacion tal y como sigue:

mingy JWCs dx + [(1 —w)Ctdx + [ C(x) [Vul dx  (2)

En esta expresion, u(x) es la funcién de etiquetado e
indicas el punto x pertenece alaregion a segmentar.

Csy Ct se llaman términos regionales. Si €l problema de
minimizacion esta bien definido, la funcion de coste Cs
deberia tomar valores bgjos dentro de tejido muscular y
valores atos fuera. Del mismo modo, Ct debe tener
valores bajos fuera de los misculos y valores atos dentro
de dlos. El término mas a la derecha de la Eq. (2) es un
término de regularizacion y C(x) es una funcion de
penalizacion. | U] es el gradiente absoluto de la funcidn
de etiquetado u(x). En e agoritmo propuesto aqui, €l
término regional Cs, es el término CIT calculado a través
de la Eq. (2). De este modo, en nuestro agoritmo, los
términos Csy Ct se calculan de la siguiente manera:

Cs = CIT; Ct = 1 —CIT 3)

Téngase en cuenta que con estas expresiones forzamos a
gue Ct sea bagja fuera de los misculos y ata dentro de
elos, ta como es requerido para la minimizacién de la
Eq. (2).

C(X) en la Eg. (2) es un término de penaizacion y
depende del gradiente de CIT alo largo de la superficie,
de modo que s e gradiente es ato no se pendizarg,
permitiendo bordes largos s6lo s estos son muy intensos.

Lafuncién de penalizacién C(x) se calcula como sigue:

— bg
€)= 1+ag |VCIT (x)| (4)
donde los pardmetros ag y bg controlan laimportancia del
gradiente en la funcién de pendizacion. En nuestra
aplicacion los valores ag y bg se han obtenido
empiricamente y sus valores son 10 y 5 respectivamente.

La minimizacion de la expresion descrita mediante la Eq.
(2) proporciona una funcién de etiquetado continua u(x)
que puede ser discretizada a '0' y '1' utilizando una
umbralizacion simple. Tras la segmentacion, operaciones
morfolgicas de dilatacion y erosién son implementadas
para proporcionar una segmentacion mas suave y exacta.

3. Resultados

En nuestra aplicacion se han utilizado 30 imégenes
extraidas de diferentes volumenes TAC. Las imagenes
corresponden a pacientes distintos .

Para poder medir la €ficiencia de la técnica de
segmentacion, €l conjunto de las 20 imégenes que
componen € conjunto de test han sido segmentadas
manualmente por un experto (musculo estriado). La
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HI:;;)SF"E”\;VN DRLSE [ Umbralizacién

PPV 0.8557 0,6179 0,7459

Sensibilidad 0,9043 0,9795 0,8734

Especificidad 0,9774 0,9008 0,9551

DICE 0,8743 0,7578 0,7979

Jaccard 0,7848 0,6100 0,6734
Tiempo

Computacional 133,1890 2502s 0,0033

(s)

Tabla 1. Resultados obtenidos mediante los distintos
algoritmos.

segmentacion manual ha sido utilizada como ground-truth
y se han calculado diferentes parametros para medir la
eficiencia de la segmentacion implementada. Estos
parametros miden la efectividad de la técnica de
segmentacion en base a los verdaderos positivos (pixeles
que han sido marcados como musculo y realmente lo
son), verdaderos negativos (pixeles marcados como no
musculo y realmente no lo son), falsos positivos (pixeles
marcados como musculo que realmente no 1o son) y
falsos negativos (pixeles que son misculo pero que han
sido marcados como negativos). Los parametros objetivos
de eficiencia calculados en este trabgjo son: PPV
(Positive Predicted Value), Sensibilidad, Especificidad y
Coeficiente Dice.

El algoritmo presentado agui se ha comparado con las
siguientes técnicas:

3.1. Umbralizacion

Este méodo es e preferido por la mayoria de
especialistas por su rapidez y sencillez. Sin embargo 1os
resultados son peores debido a la analogia en niveles
Hounsfield de musculos con resto de estructuras. Se han
utilizado los dos umbrales (inferior y superior) que
proporcionaban los mejores resultados en segmentacion.
Estos vaores fueron: 950 (umbra inferior) y 1150
(umbral superior).

3.2. Levd Sets

La técnica de Level-Sets es una técnica muy utilizada en
segmentacion para encontrar formas y figuras en
imégenes. En nuestra implementacion hemos comparado
nuestro algoritmo con la implementacion de Level Sets
DRLSE (Distance Regularized Level Set Evolution),
desarrollado por Li en [7]. El agoritmo de Li dispone de
varios parametros configurables, de los cuales solo vamos
ausar los siguientes. € parametro que hace variar € area
(o) y el que hace variar el perimetro (A). El principal
problema encontrado con esta implementacion es el alto
tiempo de computacion cuando el tamarfio de las imagenes
o0 €l nimero de regiones a segmentar son elevados.

En la Tabla 1 se muestran los valores obtenidos para las
20 imégenes eval uadas.

En agunas de las imdgenes se han obtenido valores
relativamente bajos utilizando nuestro algoritmo debido a
la presencia de mulsculo liso que estd presente en
diferentes estructuras y érganos de nuestro cuerpo y que
no habia sido segmentado manualmente durante la
creacion de la ground-truth, produciendo en algunos casos
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valores de segmentacion bajos ya que e algoritmo si que
es capaz de segmentar estos tejidos. Los musculos lisos,
presentes en numerosos 6rganos como corazon, higado,
pancreas, intestino, estdmago, bazo... presentan un
histograma muy similar o igual a de los musculos
estriados.

La Fig. 3 muestra los resultados obtenidos para dos
iméagenes diferentes. La primera fila muestra las imagenes
TAC originales. Las filas b, ¢ y d muestran los resultados
obtenidos por cada algoritmo (Level Sets, Umbralizacion
y el algoritmo aqui descrito respectivamente) mediante
regiones azules. El contorno rojo muestra la segmentacion
manua ground truth. Como puede comprobarse el
algoritmo propuesto en este trabajo segmenta mejor las
regiones que los otros dos algoritmos.

4. Conclusiones

En este trabajo se ha propuesto un algoritmo automatico
para la segmentacién de estructuras muscul osas estriadas.
La segmentacion de tales estructuras es una tarea
complicada debido a que éstas presentan intensidades
superpuestas con los tegjidos circundantes. El algoritmo
propuesto combina informacion de nivel de gris e
infformacion estadistica extraida de histogramas e
implementa a continuacion una segmentacion utilizando
el agoritmo Continuous Max-Flow [8] propuesto por
Yuaneta.

Este algoritmo ha sido validado con 20 imégenes 2D de
TAC de imégenes provenientes de distintas secciones del
cuerpo y de distintos pacientes. Se han calculado varios
pardmetros para medir su eficacia. Los resultados
obtenidos son prometedores, y tienen que ser analizados
bajo & supuesto de que la segmentacion exacta de los
misculos es una tarea dificil, incluso para un experto
debido a sus fronteras difusas (principalmente para
musculo liso). Por tanto, seria conveniente que diferentes
expertos supervisaran la segmentacién para una mejor
validacion del algoritmo. Esta sera una terea para el
futuro. Del mismo modo, seria deseable una validacion
€on un nimero mayor de casos.

El agoritmo proporciona mejores resultados de
segmentacion que los agoritmos con los que ha sido
comparado: umbralizacion y level -sets. En
implementaciones futuras seria conveniente acelerar la
creacion de la imagen de costes, que combina la
informacion de nivel de gris'y la informacion estadistica,
para minimizar € tiempo total de segmentacion.
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