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Estructura de la tesis

La presente tesis esta estructurada en los siguientes capitulos:

1. EIl primer capitulo presenta la motivacion de esta tesis, plantea la pregunta de
investigacion o hipotesis y expone los objetivos que persigue. A continuacion se
explican las caracteristicas clinicas de los tumores retroperitoneales.

2. EIl segundo capitulo describe la revision bibliografica referente al disefio de
algoritmos para la segmentacién de tumores en imagenes médicas y se
profundiza en los métodos de segmentacion basados en minimizacion de energias
mediante relajacion convexa.

3. En el tercer capitulo se describen los dos algoritmos propuestos en esta tesis para
segmentar el tejido tumoral.

4. En el cuarto capitulo se indican las métricas, parametros y analisis realizados
para la evaluacién de los algoritmos y se muestran los resultados obtenidos tras
aplicar los dos algoritmos desarrollados a imagenes TAC de pacientes reales del
Hospital Universitario Virgen del Rocio con tumores retroperitoneales. Tras
analizar los resultados se opta por seleccionar el algoritmo que proporciona las
mejores prestaciones. Los resultados del algoritmo seleccionado se comparan con
otras metodologias existentes en la literatura y con soluciones comerciales
utilizadas por los clinicos. También se analiza la variabilidad en la practica
clinica y los resultados se comparan con el algoritmo disefiado. Finalmente se
analiza la dependencia del algoritmo con los pardmetros de inicializacion para
comprobar su robustez.

5. En el quinto capitulo se lleva a cabo una discusion acerca de los beneficios
clinicos obtenidos con el desarrollo de esta tesis.

6. En el sexto y ultimo capitulo se exponen las conclusiones finales y las lineas
futuras.
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Capitulo 1 Introduccion

1.1. Motivacion

En los ultimos afios, a nivel mundial [1,2], se ha incrementado tanto la incidencia del
cancer como su mortalidad, hasta ocupar el segundo lugar tras las enfermedades
cardiovasculares en los paises desarrollados, a pesar de que con los métodos terapéuticos
actuales puede curarse la mitad de los pacientes con esta enfermedad. La Oncologia
Radioterapica es una especialidad médica dedicada a los aspectos diagnosticos, cuidados
clinicos y terapéuticos del enfermo oncolégico. En los altimos afios, esta especialidad ha
experimentado un gran desarrollo, tanto a nivel de avances tecnoldgicos como de
incremento del indice terapéutico [3]. A esta mejora han contribuido, entre otros, el mejor
conocimiento de las bases moleculares del cancer, asi como los progresos tecnoldgicos [4].
La radioterapia es un arma terapéutica fundamental en la curacion de los tumores y puede
ser utilizada de forma exclusiva o asociada a otros tratamientos. Actualmente existe una
amplia gama de sistemas de imagen y herramientas avanzadas de visualizacion y gestion
disefiadas para la oncologia radioterépica [5-7].

En caso de que sea necesaria la radiacion, es importante que el blanco (el tumor, en
el cual se va a depositar la dosis de radiacion) esté bien localizado y, por lo tanto, conocer
exactamente la posicion y extension del tumor, asi como la de los 6rganos proximos que
van a recibir radiacion parcialmente, especialmente aquellas partes anatomicas en contacto
0 con gran cercania al tumor, y que pueden presentar una tolerancia limitada a la radiacion;
Organos denominados criticos y que en algunas situaciones pueden condicionar la
planificacién terapéutica. La incorporacion del conocimiento que suministra al oncélogo
radioterdpico la Tomografia Axial Computerizada (TAC), asi como el importante
desarrollo de la informética, han permitido la distribucion de la dosis de radiacion no sélo
en planos, sino en volimenes [8,9]. Esto ha posibilitado a través de la introduccion de
algoritmos, el calculo preciso de la dosis y la eleccién del mejor tratamiento para cada
paciente de forma individualizada [10].

La delimitacién de los volumenes actualmente es un proceso laborioso, que requiere
un gran consumo de tiempo, especialmente cuanto mas complejo o sofisticado es el
tratamiento. Para la delimitacion de la zona de tratamiento y evitar interpretaciones
subjetivas la International Commission on Radiation Units and Measurements, Inc.
(ICRU) recomienda el empleo de un sistema de definiciones de volumen y de parametros
dosimétricos [11].

En los centros hospitalarios existen diferentes tipos de planificadores para la
elaboracion de tratamientos con radioterapia. En concreto, en el Hospital Universitario



1. Introduccion

Virgen del Rocio de Sevilla, en donde se ha desarrollado la tesis, se dispone de los
planificadores de la marca Oncentra©, Pinnacle© y Eclipse©. Una de las ventajas de los
sistemas de planificacion actuales [12, 13], es la posibilidad de obtener histogramas de
dosis-volumen, tanto de la localizacion tumoral como de los 6rganos criticos que se
quieren proteger, pudiéndose valorar la dosis méxima y minima que recibe cada volumen y
asi estimar mejor la distribucion de dosis.

Estos planificadores incluyen opciones para realizar la delimitacion semiautomética
de volumenes tumorales. Sin embargo, en la practica clinica diaria, muy pocos
profesionales emplean esta opcion debido a que el proceso es complejo, porgue requiere la
determinacion manual del rango de densidades de cada Organo por parte del usuario
clinico. Ademas es necesario corregir el resultado porque el contorno proporcionado no
coincide exactamente con el del tumor u drgano, especialmente en volimenes tumorales de
morfologia irregular (la mayoria de los casos en la practica clinica) y requiere de hasta
cinco pasos para la obtencion de la delimitacion final. Por ello, los profesionales médicos
suelen delimitar el volumen tumoral de forma manual.

Las diferencias entre dispositivos asistenciales y entre distintos profesionales se
conocen como Variabilidades en la Practica Médica (VPM), y puede tener consecuencias
negativas, tanto para los pacientes individuales (inequidad en la atencion médica con
posibilidad de sufrir un mal resultado) como para la sociedad (medidas socioecondmicas
mas costosas) [14]. El hecho de no disponer de un sistema que permita la delimitacion
efectiva del tumor afecta negativamente a dicha variabilidad.

Como una posterior fase del proceso de radiacién puede que el tumor requiera
intervencion quirdrgica. Para ello, cada vez es mas frecuente que los cirujanos partiendo de
la imagen radioldgica del paciente recurran a planificadores de intervencién quirdrgica,
posibilitandoles la simulacion de las diferentes opciones de cirugias. En el afio 2005 en el
Hospital Universitario Virgen del Rocio se desarrolld, en el marco de un proyecto de
investigacion, desarrollo e innovacidn financiado por la Consejeria de Salud de la Junta de
Andalucia, una herramienta para la planificacion y optimizacion de la cirugia llamada
VIirSSPA [15-17]. VIirSSPA se disefio partiendo de los requisitos identificados por los
propios cirujanos, usuarios finales de la aplicacion.

VirSSPA permite, a partir de imagenes radioldgicas convencionales del paciente real
(TAC, Resonancia Magnética (RM), Tomografia por Emision de Positrones (PET), etc.),
en formato DICOM (Digital Imaging and Communication in Medicine) y utilizando
técnicas de segmentacion para la seleccion en tres dimensiones (3D) de los tejidos y
organos de interés en la intervencion quirargica, generar el modelo en 3D del paciente para
ser intervenido virtualmente por el cirujano con el arsenal de utensilios disponibles en el
quiréfano real. VirSSPA ha sido diseflado para que pueda funcionar en un ordenador
personal convencional y en el sistema operativo Microsoft Windows, con el fin de que
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1. Introduccion

pueda instalarse en los computadores de las consultas y en dispositivos portatiles, sin
necesidad de disponer de una compleja estacion de trabajo.

Los beneficios que aporta VirSSPA son multiples y estan demostrados y publicados
en revistas internacionales de impacto cientifico [15-17]. Sin embargo, la seleccion de los
tejidos tumorales localizados en tejidos blandos para generar los modelos en 3D de los
pacientes, es actualmente una barrera que presenta el programa de cara a la utilizacion de
la herramienta por parte de los usuarios. Actualmente las metodologias de segmentacion
que tiene implementadas VirSSPA no permiten al usuario seleccionar el tejido tumoral.
Como dificultad afiadida en el proceso de seleccion del tejido tumoral cabe destacar que
éste no sigue un patron fijo de forma, color, textura que posibilitara establecer una regla
sencilla para realizar la segmentacion del tumor. Esta dificultad no solo la tiene VirSSPA,
sino que la comparten todos los sistemas actuales comerciales de planificacion quirdrgica y
radioterapica.

1.2. Hipotesis

La hipdtesis principal de esta tesis es que, desarrollando una herramienta que se
integre en los sistemas actuales de planificacidn de radioterapia, se obtenga la delimitacién
del volumen tumoral para la elaboracién del tratamiento con radioterapia con mayor
rapidez, mayor precision, mayor exactitud y se evite la variabilidad entre profesionales
sanitarios, permitiendo por tanto una mayor homogeneidad en el disefio de los tratamientos
con radioterapia.

De verificarse esta hipdtesis, mediante una simple delimitacion semiautomatica de
voliumenes tumorales, se podrian disefiar planes oncol6gicos para tratamiento con
radioterapia de manera agil y sencilla, disminuyendo enormemente el tiempo empleado por
los profesionales del ambito oncolégico (pasando el tiempo consumido para esta tarea de
horas a segundos); permitiendo, por tanto, que el requerimiento de recursos humanos
destinados a esta tarea sea menor. Ademas, un disefio de tratamiento con radioterapia
realizado con mayor precision y exactitud podria potencialmente mejorar el resultado de
los tratamientos oncoldgicos radioterapicos y de esta manera, aumentar el control local y la
supervivencia de los pacientes afectos de patologia tumoral.

De la misma forma, si se integrara este algoritmo en VirSSPA, posibilitaria al
cirujano la planificacion quirdrgica de cirugias tumorales, cirugias de gran complejidad,
importancia y elevada incidencia. La integracion de este algoritmo permitiria ademas al
cirujano poder disponer del modelo en 3D del tumor, de forma que podria conocer su
distribucion en el espacio y conexiones con tejidos y oOrganos adyacentes. Este
conocimiento le permitiria, tras simular diferentes opciones quirurgicas sobre el modelo en
3D, seleccionar aquella solucion que sea Optima para el paciente, menos invasiva y
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1. Introduccion

agresiva, disminuyendo el tiempo de la intervencion quirurgica real, asi como las posibles
complicaciones. En la misma linea, proporcionara al cirujano una mayor seguridad en este
tipo de cirugias, al poder tener un mayor conocimiento antes de proceder a la misma o
incluso evitar intervenciones innecesarias por la conexion que pueda tener el tumor con
organos funcionales vitales, optando por posponer o descartar la misma e iniciando nuevas
sesiones de radioterapia, por ejemplo. Todas estas ventajas vendrian asociadas a una
mejora en la calidad de vida del paciente y a un menor coste para el Sistema Sanitario al
requerir menos recursos humanos en el disefio de los tratamientos oncoldgicos
radioterdpicos, menos tiempo de quirdfano y un ahorro econémico, al reducir el namero de
ingresos y pruebas complementarias asociadas a una reduccion de las recaidas tumorales
secundarias, al aumento de calidad del disefio del tratamiento radioterapico, asi como a la
disminucion de reintervenciones quirdrgicas.

1.3. Objetivos

El objetivo de la presente tesis es disefiar, desarrollar y validar un algoritmo que
permita la delimitacion del volumen tumoral en tejidos con contornos difusos en imagenes
radiologicas convencionales. En concreto, esta tesis se centra en la seleccidén de tumores
retroperitoneales en imagenes TAC. Los tumores retroperitoneales son tumores benignos o
malignos originados en el espacio retroperitoneal. El diagnostico de los tumores
retroperitoneales suele ser tardio, pues el retroperitoneo es un espacio "adaptable™ y el
tumor permanece asintomatico durante largo tiempo [18-24]. Debido a su diagndstico
tardio, entre el 70-80% son malignos. Es importante detectarlo a tiempo y, cuando se
detecta, seria de gran utilidad disponer de un algoritmo que facilite la seleccion del tumor
de la imagen radioldgica para la planificacion de radioterapia y para la planificacion
quirdrgica. La gran importancia del objetivo planteado radica en que no se ha encontrado
en la literatura ningun estudio que se centre en la segmentacion de este tipo de tumor.

Los objetivos secundarios que se persiguen con el desarrollo de esta tesis son:

- Valorar los resultados obtenidos del algoritmo disefiado en sus dos versiones
respecto a la delimitacion manual del tumor y seleccionar el que proporciona
los mejores resultados.

- Evaluar el algoritmo seleccionado respecto a los algoritmos disponibles en la
literatura.

- Evaluar el algoritmo seleccionado respecto a las soluciones comerciales de
planificadores de radioterapia y de cirugia en una muestra reclutada por el
servicio de Oncologia Radioterapica y por la Unidad de Urologia y Nefrologia
del Hospital Universitario Virgen del Rocio de Sevilla.
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- Disminuir el tiempo empleado por los oncélogos radioterapicos en la
delimitacion del volumen tumoral para la elaboracién del tratamiento con
radioterapia.

- Evaluar el grado de concordancia entre los profesionales en la delimitacion
manual del tumor.

- Valorar la robustez del algoritmo a los pardmetros de inicializacion.

1.4. Tumor retroperitoneal

El retroperitoneo es un espacio limitado por el repliegue del peritoneo en su porcion
anterior, por la pared abdominal en el plano posterior, por la duodécima costilla en la parte
superior, y por el sacro y la cresta iliaca en la porcion inferior. De esta forma, el espacio
retroperitoneal se extiende desde la parte posterior de la cavidad abdominal, entre el
peritoneo parietal posterior y la fascia que cubre a los musculos de la region lumbar, y
desde la cara inferior del diafragma, por arriba, hasta el suelo de la pelvis por debajo,
llegando lateralmente hasta el borde externo de los musculos lumbares. Por delante, el
espacio retroperitoneal esta cerrado por la hoja posterior del peritoneo a través del cual
toma contacto con la superficie posterior del higado, una porcion del duodeno-pancreas y
parte del colon ascendente y descendente. Los rifiones, uréteres y suprarrenales estan
dentro de este espacio [25].

En la Fig.1 se muestra un corte de la anatomia del espacio retroperitoneal, siendo
EPA el Espacio Pararrenal Anterior, PP el Peritoneo Parietal, FRA la Fascia Renal
Anterior, EPP el Espacio Pararrenal Posterior, FRP la Facia Renal Posterior, FT la Fascia
Transversal, P la Perirrenal, Ao Aorta, IVC la Vena Cava Inferior y FL la Fascia
Laterocoronal.

Fig.1 Anatomia del espacio retroperitoneal.
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1. Introduccion

Los tumores retroperitoneales se definen como tumores sélidos o quisticos, benignos
0 malignos, que se desarrollan en el espacio retroperitoneal a partir de tejidos (linfatico,
nervioso, vascular, muscular de sostén, conectivo o fibroareolar) independientes de los
organos y los grandes vasos contenidos en él, como el rifion, las glandulas suprarrenales y
las partes retroperitoneales del pancreas, colon y duodeno [26-30]. Se incluyen también los
tumores formados a partir de remanentes embrioldgicos de la cresta urogenital (conductos
wolffianos, miillerianos y células germinales) y de la notocorda primitiva [19]. También se
consideran tumores retroperitoneales los derivados de la cresta neural como los
paragangliomas del 6rgano de Zuckerkandl o de otras localizaciones y los neuroblastomas
de localizacion retroperitoneal extraadrenal [31].

Los tumores retroperitoneales no se desarrollan a partir de ningan d&rgano
retroperitoneal parenquitomatoso, sino que provienen de tejidos propios de tal espacio o de
restos embrionarios en €l contenidos. Por tanto no se engloban en este concepto, aunque
estan situados dentro de este espacio, los tumores renales, suprarrenales, pancreaticos ni
los procesos linfoproliferativos malignos generalizados.

El 70-80% de los tumores retroperitoneales son malignos. Sin embargo su deteccion
suele ser tardia debido a que estos tumores crecen en un espacio muy amplio, apareciendo
los sintomas como consecuencia de la infiltracion tumoral en las estructuras vecinas. Dado
que los hallazgos de laboratorio son inespecificos, las técnicas radiologicas son
fundamentales para llegar al diagnéstico. La radiografia simple de abdomen puede mostrar
calcificaciones o més frecuentemente un area radiolucente que sugiera la presencia de
masa ocupante de espacio. La urografia intravenosa ofrece frecuentemente la repercusion
del tumor sobre las vias urinarias, mostrando signos indirectos de la presencia de masa
retroperitoneal: desplazamiento renal y ureteral, compresion ureteral extrinseca, con
obstruccion parcial o total del mismo, etc.

Entre las técnicas de imagen, el TAC es la exploracion méas importante en el estudio
de estos tumores [23], resultando diagnoéstica en todos los pacientes a los que se les
practica. Ademas, para conocer la localizacion, es importante el tamafio y la relacion de la
tumoracion con los érganos vecinos (datos sobre la resecabilidad tumoral), siendo esencial
para el seguimiento de estos tumores (deteccion de recidivas locales). Con la
administracion de contraste intravenoso se obtiene informacion adicional sobre la
funcionalidad renal (cuando se prevea nefrectomia por afectacién renal tumoral, que
sucede hasta en un 25% de estos tumores).

Los tumores retroperitoneales no presentan un patron establecido y pueden crecer
desplazando 6rganos antes de que sean descubiertos [32]. Por otro lado, las caracteristicas
de los tumores retroperitoneales en relacion con su tamafio y proximidad a organos y
estructuras abdominales, asi como a los grandes vasos retroperitoneales, hace que el
tratamiento quirdrgico sea un auténtico desafio para el cirujano que debe poseer
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experiencia y conocimientos de la cirugia en general. La radicalidad quirdrgica esta en
relacién directa con las recidivas y, sobre todo, con el tumor residual y los resultados de
supervivencia. De ahi la importancia de que el cirujano pueda previamente simular la

intervencion quirdrgica en una herramienta de planificacion de la cirugia como es
VIirSSPA.
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Capitulo 2 Segmentacion de imagenes por
minimizacion de energias

2.1. Segmentacion de imagenes

El desafio de la busqueda automatica del contorno del volumen del tumor incluye
varias tareas, entre ellas la localizacion precisa de la lesion y la determinacion de la
extension de la invasion. El uso de iméagenes y de volumenes 3D obtenidos a partir de las
modalidades TAC y RM entre otras, ha mejorado la calidad y la precision del proceso. Sin
embargo, dado que los tumores retroperitoneales no siguen ningdn patron de forma, color o
textura, la deteccion sigue siendo un reto y no existe una regla sencilla que permita su
seleccion.

Desde el punto de vista técnico, la segmentacion es el proceso que consiste en dividir
la imagen en regiones, bien sea basandose en la informacion de bordes o contornos de los
objetos, o bien en la informacion regional de los mismos. De esta forma, la imagen queda
dividida en regiones de caracteristicas uniformes. Las regiones segmentadas dependen de
la aplicacion y se diferencian atendiendo a criterio de bordes, intensidades, texturas, color
o forma. Entre las metodologias de segmentacion se distinguen [33, 34]:

1)  Algoritmos basados en el valor del pixel. Estos algoritmos tienen en cuenta
unicamente el valor del pixel individual para decidir su pertenencia 0 no a una region.
Dentro de estas técnicas se engloban los algoritmos de umbralizacion y de busqueda de
agrupaciones. La umbralizacion consiste en dividir el histograma de una imagen en los
principales modos del mismo. La busqueda de agrupaciones extiende el concepto de
umbralizacion y consiste en la particion de un conjunto en subconjuntos o agrupaciones
(clusters) de forma que los datos pertenecientes a un subconjunto comparten ciertas
propiedades, siendo la ma&s comudn la proximidad en un espacio de caracteristicas de
acuerdo a una medida de distancia predefinida.

2)  Algoritmos basados en bordes o contornos. Estas técnicas estan basadas en la
deteccion de los bordes de los objetos de la imagen, los cuales corresponden a
discontinuidades abruptas en las propiedades fisicas de la imagen, como la intensidad de
gris, color, textura 0 movimientos. Los detectores de bordes estan basados principalmente
en el calculo de la derivada primera o segunda.

3) Algoritmos basados en crecimiento de regiones (region growing). Esta
metodologia toma como referencia el valor del pixel y la informacion de los pixeles de
alrededor que estan conectados segun cierto criterio predefinido. Este método requiere
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definir o encontrar puntos semillas (seed points) y, a partir de ellos, extrae todos los pixeles
conectados a la semilla, que tengan la misma propiedad.

4)  Algoritmos basados en modelos de la imagen. Estos algoritmos modelan las
regiones como campos aleatorios y el problema de segmentacion pasa a ser un problema de
optimizacion estadistica. Estos métodos suelen obtener mejores resultados que los
explicados con anterioridad cuando las regiones presentan caracteristicas mas complejas.
La mayoria de los métodos utilizan los modelos de interaccion espacial como los campos
aleatorios de Markov MRF (MRF — Markov Random Fields) o los campos aleatorios de
Gibbs [35].

5)  Algoritmos basados en la optimizacion de una energia. Metodologia en donde
las regiones se modelan usando un término de energia y las fronteras de las regiones se
fijan optimizando dicha energia. La ventaja es que define de manera precisa los aspectos
deseables de la segmentacidn. Estos métodos a su vez se pueden clasificar en dos grandes
grupos segun el tipo de energia que se utilice. En el primer grupo la energia se modifica
deformando una curva, que constituye el contorno de la segmentacion. Dentro de este
grupo se encuentran los contornos activos [36,37] y Level-set [38]. En el segundo grupo la
energia se minimiza mediante la asignacion optima de etiquetas a cada pixel de la imagen.
Dentro de este grupo se encuentra el algoritmo de graph-cuts [39, 40] y el etiquetado
optimo mediante relajacion convexa [41]. El algoritmo de graph-cuts [39, 40] estd muy
presente en el estado del arte actual para la segmentacion y blsqueda de contornos de
volumen. La optimizacién se realiza en una funcion de coste definida por un conjunto de
variables discretas. Esta metodologia no exige que se disponga de contornos o superficies
iniciales. Sin embargo, este algoritmo resuelve de forma s6lo aproximada los problemas de
etiquetado para segmentacion en mas de dos clases. Para conseguir soluciones exactas en
este caso se recurre a los algoritmos de etiquetado éptimo mediante relajacion convexa
[41-45]. En la Fig. 2 se muestra un esquema de los algoritmos basados en minimizacién de
energias.

Contornos activos

Energia se minimiza

A deformando una curva
g = Level-set
-
3 LY
=
8% _
83
E N
T E
Sz Graph-cuts
5 E Energia se minimiza con
<« asignacion éptima de
etiguetas Relajacion convexa

Fig.2 Esquema de la clasificacion de los métodos de segmentacion basados en la optimizaciéon de una
energia.
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En esta tesis se disefia un algoritmo de segmentacion basado en la minimizacién de
energia utilizando la metodologia de etiquetado Optimo continuo mediante relajacion
convexa. Dicho algoritmo se aplica a la segmentacion de tumores retroperitoneales.

2.2. Antecedentes de algoritmos de segmentacion
basados en minimizacion de energias

En el presente apartado se realiza una revision bibliografica de algoritmos de
segmentacion basados en la optimizacion de una energia aplicados a la imagen médica. No
se han encontrado trabajos que aborden el problema de la segmentacién de tumores
retroperitoneales. Por ello, en esta revision bibliogréfica se recogen los trabajos que aplican
técnicas de optimizacion de energia para segmentar, por un lado, érganos localizados en el
espacio retroperitoneal y, por otro lado, tumores de diferentes areas anatomicas.
Finalmente, se dedica un subapartado a describir los trabajos existentes que aplican
relajacion convexa para la segmentacion de distintas regiones anatomicas.

2.2.1.Segmentacion de tejido en el espacio
retroperitoneal mediante técnicas de optimizacion de
energia

En primer lugar, se realiza un revision bibliografica sobre la segmentacion de
organos localizados en el espacio retroperitoneal. Los 6rganos retroperitoneales son los
organos del cuerpo que se encuentran detrds de la estructura membranosa de la cavidad
abdominal conocida como el peritoneo. Dentro de este espacio, como 6rganos principales
se encuentran la vejiga, el uréter, el recto y el Gtero. En la literatura se han empleado
frecuentemente algoritmos basados en la optimizacion de energia para la segmentacion de
estos 6rganos. En concreto, Chi y col. [46] utilizaron metodologia de Level-set para la
segmentacion de la pared exterior e interior de la vejiga en imagenes de RM. El algoritmo
se evaluo6 con 54 imagenes de RM de 12 pacientes y el resultado fue que en mas del 74%
de los experimentos el coeficiente Dice [47] supero el 95%.

Duan y col. [48] también disefiaron un algoritmo basado en Level-set para la
segmentacion de la pared de la vejiga para cistoscopia virtual. La region de interés entre
los bordes interior y exterior de la vejiga se construye mediante un algoritmo de
clasificacion. El algoritmo se evalué con 6 imagenes de RM vy los resultados fueron
positivos.

Para la segmentacion de fibras uterinas en imagenes de ultrasonido Liao y col. [49]
desarrollaron un algoritmo también basado en Level-set. El algoritmo incorpora
restricciones relativas a la forma y una funcion de localizacion de radio adaptativa. Los
resultados experimentales demostraron que el algoritmo era significativamente mas preciso
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y eficiente que los métodos convencionales. El algoritmo obtuvo un coeficiente Dice de
94%.

Namias y col. [50] también se basaron en contornos activos para segmentar el Utero
en imagenes de RM. En este caso, el algoritmo requeria el contorno manual de un corte del
conjunto Utero y vagina como inicializacion y combinaba prediccion del movimiento e
informacion local de intensidad y textura. Se evalué con iméagenes reales, proporcionando
buenos resultados.

Collins y col. [51] desarrollaron un algoritmo para la segmentacion de Utero, pero
usando graph-cuts en imagenes laparoscopicas. El algoritmo requiere una sola imagen para
realizar la segmentacion. Se evalu6 con 220 imagenes y obtuvo un coeficiente Dice de
92.9%.

Para la segmentacion del recto, Liddemann y col. [52] disefiaron un algoritmo
basado en graph-cuts. EI método de segmentacion propuesto utiliza un esquema de
segmentacion interactivo basado en grafos que usa una plantilla inicial definida por el
usuario. El algoritmo obtuvo un coeficiente Dice de 83.85%. También se evaluo el tiempo
computacional. El algoritmo proporcioné como resultado un tiempo promedio de 128
segundos por conjunto de datos, en comparacion con los 300 segundos necesarios para la
segmentacion manual.

2.2.2.Segmentacion de tumores de distinta etiologia y
localizacion mediante técnicas de optimizacion de
energia

Tras revisar la literatura no se han encontrado trabajos previos sobre la segmentacion
de tumores en el espacio retroperitoneal. Sin embargo, existen numerosas aplicaciones de
las técnicas de segmentacion mediante optimizacion de energia en la delimitacion de
tumores en otras partes del cuerpo humano, principalmente en pulmon [53-59], higado
[60], nodos linfaticos [61-65], prostata [66-69], cerebro [70] y mama [71]. Algunos
estudios se basan en contornos activos y Level-set [53-55,59, 60, 62, 66, 67, 69-72],
mientras que otros lo hacen en graph-cuts [56-58, 63-65, 68].A continuacion, se describen
los articulos anteriormente citados que se centran en la segmentacion de tumores,
ordenados por area anatomica.

Comenzando por el pulmén Wook-Jin y col. [53] propusieron un algoritmo para la
deteccién de nddulos tumorales basado en contornos activos y, con una posterior
extraccion de caracteristicas y clasificacion. EI método propuesto alcanz6 una Sensibilidad
de 97.5%. Kuruvilla y col. [54] realizaron un trabajo similar, pero proporcionando otras
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caracteristicas al clasificador (valor medio, desviacion estandar, asimetria, etc.),
obteniendo unos resultados de Exactitud de 93.3%, de Especificidad de 100% y de
Sensibilidad de 91.4%, con un error medio de 0.998. Sun y col. [55] también trabajaron en
esta linea, proponiendo algoritmos de segmentacién por contornos activos con un
clasificador que analizaba 488 caracteristicas de la imagen para la clasificacion de tumores
en el pulmon. El algoritmo se evalud con 40 imégenes TAC de pulmon con cancer y 20
imagenes TAC de pulmones sanos. El resultado obtenido fue un coeficiente Dice de 97.5%
con un error absoluto de distancia superficial absoluta de 0.84 £ 0.23 mm.

Siguiendo la linea de deteccidn de cancer de pulmon, pero utilizando algoritmos de
graph-cuts y otra modalidad de imagen médica, Ballangan y col. [56] desarrollaron un
algoritmo de segmentacion para imagenes de PET. La segmentacion obtenida mejoraba la
resultante de aplicar algoritmos basados en crecimiento de regiones, clasificacion y
contornos activos.

Lermé y col. [57] presentaron como novedad en la segmentacion de tumores de
pulmén mediante graph-cuts una reduccién en los grafos de entrada para que el algoritmo
consumiera menos recursos y fuera mas eficiente. El algoritmo fue validado con 10
imagenes TAC y obtuvo un coeficiente Dice de 70%.

Song y col. [58] desarrollaron también un algoritmo basado en graph-cuts para
tumores pulmonares. El algoritmo incorpora informacién de contexto proporcionada a
través de la segmentacion simultdnea de varios objetos. En este caso se obtuvo un
coeficiente Dice de 84%.

Para la deteccion de tumores de higado, Luo [60] disefidc un algoritmo de
segmentacion basado en Level-set. Se parte de un contorno inicial utilizando la
umbralizacion de Otsu [33], y mediante Level-set se obtiene el contorno final de la lesion.

Para la segmentacion de nodos linfaticos, Chen y col. [62] disefiaron un algoritmo
basado en contornos activos. Para ello, en primer lugar propusieron un método de registro
de imagen en dos pasos para localizar los ganglios linfaticos. A continuacion, para hacer
que la segmentacion inicial se aproximara a los limites de los ganglios linfaticos, el
resultado inicial del registro de imagenes se redefinia con informacién de intensidad y
bordes. Finalmente, utilizaron un algoritmo basado en contornos activos para evolucionar
la curva inicial redefinida. El algoritmo se evalu6 con 26 imagenes TAC de ganglios
linfaticos de 14 pacientes, obteniendo buenos resultados.

Zhang y col. [63] desarrollaron un algoritmo de graph-cuts que incluye una forma
eliptica como elemento de restriccion en imagenes de sonogramas para la segmentacion de
nodos linfaticos. Se probd con 60 imagenes de sonogramas con nodos linfaticos y
proporciond mejores resultados que el algoritmo graph-cuts convencional.
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Feuler y col. [64,65] se centraron en la deteccion de nodos linfaticos mediante graph-
cuts, pero en imagenes TAC. Tras la segmentacion se extraen caracteristicas del tumor
segmentado, para usar después un clasificador. El algoritmo fue validado con 54 imagenes
TAC de volumen de pacientes con nodos linfaticos en el mediastino y alcanz6 una tasa de
éxito de 52%.

Para la segmentacion de tumores de préstata, Gao y col. [66] disefiaron un algoritmo
basado en contornos activos en imégenes TAC para radioterapia. La segmentacion
proporcionada por el algoritmo se usa como un atlas del propio paciente para afinar la
proxima segmentacion de la prostata del mismo paciente, pero en un TAC diferente. El
algoritmo se valido con 330 imagenes TAC de 24 pacientes y proporcioné mejores
resultados en términos de exactitud, en comparacion con algoritmos clasicos de contornos
activos.

Moradi y col. [67] disefiaron un algoritmo de segmentacion para el registro de una
imagen de ultrasonido con una de RM, para la intervencion guiada de tumores de prostata
basado en contornos activos. El algoritmo requiere un primer contorneo inicial manual del
tumor de prostata, obteniendo un error de 3.6+ 1.7 mm.

Moschidis y col. [68], para la segmentacion de la prostata, disefiaron un algoritmo
basado en graph-cuts que introduce un término de limite de borde basado en las
caracteristicas de intensidad de la imagen, las cuales se introducen mediante la colocacion
de 30 semillas. El algoritmo logré segmentar bordes difusos que con el método tradicional
de graph-cuts no eran posibles. Se evalud con 22 imagenes de RM vy los resultados fueron
una diferencia de volumen respecto a la verdad de referencia de 27.89%, con una distancia
méaxima de 7.35 en unidades de vixeles.

Liu y col. [69] emplearon Level-set en volimenes de RM para la segmentacion de
tumores de prdstata, imponiendo restricciones de forma. En concreto, consideraron que la
forma general de la prostata es una elipse. El algoritmo fue validado con 10 imagenes de
RM, proporcionando un valor de coeficiente Dice de 91%.

Subramanya y col. [70] disefiaron un algoritmo que combina contornos activos con
watershed [33] para la segmentacion de tumores cerebrales en imagenes de RM. En primer
lugar, se disefidé un algoritmo de watershed para proporcionar el contorno inicial préximo
al tumor, que a continuacion el algoritmo de contornos activos utilizaba como
inicializacion para la segmentacion del mismo. El algoritmo se evalud con seis imagenes
de RM. La combinacion con watershed redujo el tiempo computacional y proporciond
mejores resultados en términos de exactitud en todos los casos, con un valor promedio de
95.6%.
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2.2.3.Segmentacion mediante relajacion convexa
aplicada a la imagen médica

No se han encontrado en la literatura trabajos que empleen la metodologia de
relajacion convexa para la segmentacion de tumores. Sin embargo, si se han desarrollado
algoritmos basados en relajacion convexa para la segmentacion de diferentes tejidos en
imagenes médicas. En concreto, en el trabajo publicado por Ukwatta y col. [73], se utilizé
el etiquetado Optimo mediante relajacion convexa para la segmentacion de la carotida en
imagenes de RM. El algoritmo requiere como inicializacion en un solo corte que el usuario
seleccione semillas en las tres regiones de interés, a saber, lumen, pared y regiones
externas. La validacion del algoritmo se realizé con 28 imégenes de RM adquiridas con
dos equipos diferentes y con cuatro inicializaciones distintas. Para evaluar el algoritmo se
calcularon pardmetros para medir la precision, el tiempo computacional y la variabilidad
entre usuarios. Se obtuvieron muy buenos resultados, alcanzando un coeficiente Dice
superior al 90%.

Rajchl y col. [74] usaron la relajacién convexa multietiqueta para extraer el tejido
cicatrizal del miocardio. El algoritmo se evalud con 50 casos de RM y los resultados
obtenidos se compararon con métodos de segmentacion usados por los expertos en su
clinica diaria. Se evalué la precision de la segmentacion y tiempo de computacion
mediante diferentes parametros. De entre ellos, se destaca la obtencion de un coeficiente
Dice del 73%.

Ukwatta y col. [75] utilizaron la relajacion convexa para segmentar el lumen de la
arteria femoral y las paredes externas superficiales en imagenes de RM. El algoritmo
obtuvo un coeficiente Dice superior al 85% y una reduccion por un factor de 20 el tiempo
computacional empleado por el algoritmo utilizado como comparacion.

Qiu y col. [76] usaron la relajacion convexa para segmentar ventriculos en neonatos
con hemorragia intraventricular en imagenes de ultrasonido en 3D. El algoritmo de
relajacion convexa disefiado tenia en cuenta modelos de forma especificos de cada paciente
como elemento de inicializacion. Se evalué en términos de precision y eficiencia,
obteniendo buenos resultados.

Yuan y col. [77,78] utilizaron la relajacion convexa para delimitar los bordes en 3D
de la prostata en imagenes de RM para la planificacion y guiado de biopsias. El algoritmo
requeria de 6 a 8 puntos del contorno de la prostata en un solo corte como inicializacion.
Para la validacion se emplearon 115 imégenes de RM y se obtuvo un coeficiente Dice
superior al 90%. Se evalu6 asimismo el tiempo computacional y la variabilidad con la
inicializacion, proporcionando buenos resultados.
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2.3. Minimizacion de energia mediante relajacion
convexa

2.3.1. Introduccion

Se denomina problema de particion multifase o multietiquetas al problema de dividir
una imagen en diferentes regiones de acuerdo con algun criterio de optimizacion.

En el dominio de la optimizacion discreta, la particion multietiquetas se expresa
como la asignacion de la etiqueta | a cada punto de la imagen escogida de entre un
conjunto finito de namero reales {l;, ..., /,}. Estos problemas se formulan tipicamente
como la minimizacion de una funcion de energia, la cual codifica matematicamente toda la
informacion necesaria de la imagen.

Esta tesis se centra en el modelo de Potts [79], el cual es un caso especial de
problema de etiquetado donde la funcidn de energia no favorece ningun orden particular
entre las etiquetas. Por ejemplo, el modelo de Potts puede modelar problemas de
segmentacion donde se desea asignar cada pixel a una region mediante la minimizacién de
una suma ponderada de la informacion regional (fidelidad de los datos) y de la informacion
de los contornos de las regiones. Este problema de asignacion de etiquetas a las distintas
regiones de una imagen puede resolverse de una forma discreta o continua, dependiendo de
la definicion espacial de la etiqueta I.

Cuando el problema de etiquetado se define sobre una rejilla (grid) discreta, se
reduce a un modelo de grafos y la funcion de energia se define en términos de “coste” de
los nodos y aristas del grafo [80]. ElI nodo o vértice en teoria de grafos es la unidad
fundamental e indivisible de la que estan formados los grafos y, aplicado a la segmentacion
de imagenes, serian los pixeles que componen la imagen. Una arista se corresponde con la
relacion entre dos nodos de un grafo, es decir, serian las relaciones entre pixeles vecinos.
Para caracterizar un grafo G es suficiente con definir el conjunto de todas sus aristas,
comunmente denotado con la letra E (del término en inglés edge), junto con el conjunto de
sus nodos o vértices, denotado por V. De esta forma, el coste del nodo suele evaluar la
fidelidad de los datos dados y el coste de la arista mide la regularidad en la asignacién de
las etiquetas. En el caso de dos etiquetas, las funciones de energia se pueden minimizar de
una manera eficiente y global mediante la técnica de graph-cuts [81]. Para el caso de
maultiples etiquetas, bajo ciertas circunstancias, también puede conseguirse la minimizacion
global [82]. Sin embargo, para la mayoria de los casos, la busqueda del etiquetado éptimo
discreto para multiples etiquetas supone un coste computacional excesivo. En concreto, se
trata de problemas NP-complejos, que no pueden ser resueltos en tiempo polindmico [83].
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Cuando el problema de etiquetado se formula en el dominio continuo, dicho dominio
se divide en dos o mas subregiones {Qi}i 1,._n, Minimizando ciertas funcionales de energia.
Para encontrar una solucion numéricamente, se discretizan las ecuaciones en lugar de
resolver el problema directamente. EI método de level-sets [84] es una herramienta que
simplifica las funcionales de energia, de forma que es facilmente implementable [85]. La
desventaja de estos métodos basados en level-sets es la de quedar atrapados en un minimo
local, ya que su formulacion es no convexa. Para entender este concepto, en la Fig. 3 se
representa una funcion de energia con formulacion no convexa, como podria ser el método
Level-set, respecto a una energia formulada convexa. Como se puede observar en la figura,
con la formulacién no convexa no se garantiza la localizacion del minimo global.

b)

Fig.3 a) Representacidn de energia no convexa. b) Representacion de energia convexa

Recientemente se ha demostrado que ciertos problemas de etiquetado binario en el
dominio continuo pueden ser resueltos de una manera global, es decir, obteniendo minimos
globales [86]. Estos métodos se basan en relajar la restriccion binaria (no convexa) de la
funcién de etiqueta, de forma que asi convierten el problema en convexo. Estos trabajos
demuestran que umbralizando la solucién del problema relajado en cualquier valor del
intervalo [0,1] da lugar a una solucion éptima global. De esta forma, pueden aplicarse
teorias de la optimizacion convexa para obtener algoritmos rapidos. Bresson y col. [87]
demuestran que estos algoritmos son mucho mas rapidos que los level-sets, y Goldstein y
col. [88] consiguen implementaciones mas eficientes que los algoritmos de graph-cuts.

Con respecto al problema de multiples etiquetas, Zach y col. [89], Lellmann y col.
[90], Pock y col. [91] y Brown y col. [92], han propuesto formulaciones convexas similares
al problema de dos etiquetas, relajando la funcion de etiquetado. Han demostrado mediante
experimentos que las aproximaciones propuestas estdn mucho mas cerca del minimo
global que los minimos locales obtenidos mediante level-sets.

Siguiendo esta linea, Bae y col. [42] presentan el problema de optimizacién
multietiqueta basado en la relajacion convexa del modelo de Potts continuo. A diferencia
de los esfuerzos anteriores realizados por otros autores, que abordan el problema de
etiquetado Optimo de una manera directa, proponen un nuevo modelo dual y luego
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construyen un enfoque aproximado basado en la dualidad. Mediante el analisis de la
formulacién dual, se derivan condiciones suficientes que muestran que la relajacion es a
menudo exacta, es decir, existen soluciones éptimas que también son Optimos globales
para el modelo original de Potts no convexo.

En las secciones siguientes se realiza una descripcion detallada del modelo de Potts
continuo para el caso general de multiples etiquetas y la aproximacion de relajacion
convexa.

2.3.2. Modelo de Potts continuo

En este apartado se presenta la formulacién dual de relajacion definida por Bae y col.
[42], la cual se basa en el método de relajacion convexa del modelo de Potts no convexo
[89, 90] con la principal diferencia que simplifica el problema y conduce a una
computacion mas sencilla.

El modelo de Potts continuo [79] divide el dominio continuo en subdominios
{Q;}7-, disjuntos mediante la minimizacion de

min | > [f00dx+aloe | )

Vi i=l o

siendo OQi =Q, Q,NQ, =0,k =1, donde |6Q; | mide la longitud de los bordes de los

i=1
subdominios disjuntos €,, i=1...,n. Las funciones f,, i=1...,n definidas en Q
evaluan la asignacion de etiquetas a cada particion Q.. El modelo de Potts favorece el

etiquetado con bordes suaves. Q representa el dominio de la imagen con N dimensiones.
Las funciones f,, i=1...,n, dependen de los valores de la imagen de entrada I.

Con el objetivo de calcular las particiones Optimas, se definen las funciones

caracteristicas u; (%), |:1...,n’ que se relacionan con los subdominios disjuntos Q
como:
U =1 (X): {1’ Xe 1
i = Q. = =4,...,
' 0, xegQ,
)
Las longitudes de los contornos de los subdominios disjuntos se definen por
|6 = [IVudx,  i=1...,n A3)
Q
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Con esta definicidon, se puede reescribir el modelo de Potts (1) como

n

min > j ui(x)fi(x)dx+oczn: j |Vu, | dx 4)

Ui ()<fo,0) 52 i1o

sujetoa Y u(x)=1 VxeQ.

i=1

Légicamente, el modelo de Potts de (4) es un modelo no convexo, debido a la
configuracion binaria de cada funcion u.(x), ¥xeQ.

2.3.3. Relajacion convexa y modelos equivalentes

El modelo de Potts no convexo indicado en (4) se puede relajar mediante la
formulacién de un problema de minimizacion convexa [42]. Bae y col. denominan a esta
formulacion problema primario y, a continuacion, deducen una formulacion equivalente
dual, pasando por un modelo intermedio primario-dual. Es en la formulacién dual en donde
se plantea la minimizacién y se resuelve numéricamente el problema. En los siguientes
apartados se describe la formulacion del problema relajado primario y sus correspondientes
problemas primario-dual y dual.

2.3.3.1. Modelo primario

Zach y col. [89] relajaron las restricciones binarias de (4), permitiendo a las

funciones u; () tomar valores continuos en el intervalo [0,1]. De este modo se obtiene el
modelo de Potts relajado convexo y definido como

rrlinzn: Iui(x)fi(x)dx+azn:I|Vui | dx (5)

sl o i=1 o

sujeto a

Zui =1 (6)

Al problema de optimizaciéon continua (5) se denomina formulacion primaria o
modelo primario y a u,(x), i=1...,n variables primarias.
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2. Segmentacion de imagenes por minimizacion de energias

Se puede incluir informacion de bordes al problema de minimizacion de (4)

afiadiendo una funcién de ponderacion g(x)

min ZI{ui(x)fi(x)+aé(x)|Vui |}dx @)

LI(X)E 01 i1 o

n
sujeto a ZUi (x) =1, cuya version relajada convexa es
i=1

min Zj{ui(x)fi(x)+aé(x)|Vui |}dx (8)

i=1 O

sujeto a (6). La funcién g(x)se denomina funcion indicadora de bordes y toma valores
pequefios en localizaciones en donde el gradiente es alto o existen bordes en la imagen.

2.3.3.2. Modelo primario-dual

Si denominamos pa la variable dual que pertenece al conjunto convexo C, dado
como

C.={p:m 9 | P9z ag, e, pnly=0) ©)
El segundo término de la ecuacién (8) se puede expresar alternativamente como

a Sj} g(x)|Vuldx = max — i Vu - pdx (10)

Aplicando integracion por partes y teniendo en cuenta que p-n|,,=0 podemos
reescribir (10)
pec IVu pdx = %xg_[u div pdx

Si insertamos este resultado en el problema primario (8), el problema de
minimizacién queda definido como

nlm max Z Iu (X)(f; (x)+div p,(x))dx, (12)

Ca i=1 O

siendo p;,i =1,...,n, las variables duales.
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2.3.3.3. Modelo dual

Recordando que las funciones u;(x), i = 1,---,n, estan sujetas a las restricciones en
(6) es facilmente observable que, dado un vector cualquiera q =(q;,...,d,) se cumple que

min_ > u;q; =min(g,...,q,)
(Uyealhy ). 4 (12)

es decir, durante la minimizacion, la u; correspondiente al minimo g, tomara el valor 1y
todas las demas 0.

Por lo tanto, sustituyendo esto en la minimizacion de (11) se llega a su formulacion
dual

max [ {min(f, +div p,,..., f, +div p,)fdx

pi€ Ca Q

(13)

La minimizacion planteada en (13) puede verse como un problema de busqueda de
agrupamientos (clustering) en el que se buscan los centroides éptimos, en este caso los

div p,(x . . . . .
P (%) , Y se asigna cada punto x al centroide mas cercano, de acuerdo con una distancia

definida como ddl,x) = f;()+div p (X)’XEQ.

En esta tesis se plantea el problema de la segmentacion de tumores retroperitoneales

como el problema de minimizacion de energias expresado en (8), encontrando el dptimo
mediante la resolucion del problema dual (13).
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Capitulo 3 Metodologia

En la presente tesis se han disefiado dos algoritmos de segmentacion para la
seleccion de tumores retroperitoneales basados en la metodologia de relajacion convexa y
en la Distancia Acumulada del Gradiente de Volumen (DAGV). Con la DAGV se calcula el
coste, en términos del gradiente que hay que atravesar, para llegar a la region inicial
segmentada manualmente desde cualquier voxel de la imagen. Uno de los algoritmos
disefiados esta implementado con dos etiquetas mientras que el otro con multietiquetas.

En la Fig.4 se muestra un diagrama de flujo que resume de forma esquematizada los
dos algoritmos disefiados. En color negro se pueden observar los pasos comunes de ambos
algoritmos, en verde los pasos especificos del algoritmo de dos etiquetas y en azul los

pasos especificos del algoritmo multietiquetas.

4 2
Preprocesamiento

. & J

a8 TR - N
Delimitaciéon manual
del contornoen un

corte
\ J

v

v

Calculo de la Dista
Acumulada del
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ncia

\ 4

v

Mascara binaria aplicada a la imagen
preprocesada

A

\( Segmentacion por relajacién

Umbralizacion

]
J

Fig.4 Diagrama de flujo de los dos algoritmos de segmentacion disefiados. En verde, los pasos especificos
del algoritmo de dos etiquetas, en azul los pasos especificos del algoritmo de multietiquetas y en negro los

pasos comunes de ambos algoritmos.

convexa

Post-
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3.Metodologia

3.1. Preprocesamiento

El preprocesamiento digital consiste en un conjunto de técnicas que, aplicadas a la
imagen original, permiten obtener una imagen de salida con una mejor calidad o un mejor
contraste para facilitar la busqueda y seleccion de los tumores. En el disefio de este
algoritmo se usan imagenes TAC de pacientes reales con tumores retroperitoneales.

La primera técnica que se aplica es el aumento de contraste de la imagen. Dado que
los tumores retroperitoneales presentan niveles de gris con valores muy proximos a cero, se
selecciona la siguiente funcion exponencial para aumentar el contraste de la imagen 3D.

Imagen preprocesada = Lo/ (14)

donde 1 se corresponde con el nivel de gris de la imagen original en unidades Hounsfield.
La funcion exponencial hace que los valores muy negativos de la imagen sean
aproximados de manera no lineal a 0 y los valores positivos altos de la imagen sean
saturados a 1 como se puede observar en la Fig.5.

09

14(1 +exp(-11100)
0O o o o o o
[¥3) E=N o o | [mn}

1 1 1 1 1 1

o
[
T
1

0.1

1 1

D 1 L 1 1
-2500 -2000 -1500 1000 -500 0 500 1000 1500
I

Fig.5 Representacion grafica de la funcién exponencial para aumentar el contraste de la imagen de entrada.
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Fig.6 a) Imagen TAC original con tumor. b) Imagen preprocesada tras aplicar la funcién exponencial con
tumor contorneado por experto.

En la Fig.6 a) se puede observar la imagen original y en la Fig.6 b) la imagen
preprocesada resultante tras aplicar la funcién exponencial, en donde se aprecia un
considerable aumento de contraste entre los diferentes tejidos. A continuacion, el usuario
procede a contornear manualmente el tumor retroperitoneal en un corte de la imagen
preprocesada. Para facilitar la interaccion con el profesional sanitario y la velocidad de
ejecucion del algoritmo, esta segmentacion no tiene que ser muy exacta, dado que no es la
segmentacion definitiva, sino que sélo se tomara como punto de comienzo para el
algoritmo de segmentacion.

3.2. Calculo de la distancia acumulada de gradiente de
volumen

Mateméticamente, el gradiente de una funcion tridimensional (en este caso, la
funcién de intensidad de la imagen) proporciona para cada punto un vector tridimensional
cuyas componentes estan dadas por las primeras derivadas de las direcciones espaciales
como se muestra en la siguiente formula.

Of (x,y.2) ]

OX
of (x,y,2)
oy

of (x,Y,2)
0z

IGV|=|€f(x,y,z)|=\/(Wj +(WJ (ﬁ();zy,z)j

GV:%f(x,y,z):

(15)
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donde f(x,y,z) se corresponde con el volumen TAC preprocesado, GV o 5 f(x,y,z)es el

gradiente del volumen y |GV| o |V f(X,Y,2z)| se corresponde con la magnitud del vector

gradiente del volumen. De esta forma, para cada punto de la imagen, el vector gradiente
apunta en la direccion del incremento maximo posible de la intensidad, y la magnitud del
vector gradiente corresponde a la méxima cantidad de cambio de la intensidad en esa
direccion. Calcular el gradiente a una region con intensidad constante proporciona un
vector de valor cero, y el resultado de aplicarlo en el borde de un objeto es un vector que
cruza el borde (perpendicular) cuyo sentido va de los puntos mas oscuros a los mas claros.

Por tanto, tras el preprocesamiento descrito en el apartado anterior, se calcula el GV
con el fin de detectar los cambios de contrastes y bordes existentes en la imagen. El
resultado de aplicar el gradiente a un volumen TAC preprocesado se puede observar en la
Fig.7 b). En particular, en la Fig.7 b) se muestra el resultado de un corte 2D del volumen
3D, para una mejor visualizacién, aunque el algoritmo utilice el calculo del gradiente del
volumen. En la Fig.7 ¢) se muestra la imagen de la Fig.7 b) aumentada de contraste para
una mejor visualizacion, aunque el algoritmo utiliza el GV de la imagen preprocesada sin
aumentar el contraste, es decir la imagen de la Fig.7 b).

b)

Fig.7 a) Imagen preprocesada en un corte del TAC con contorneo realizado por experto en rojo. b) Imagen
del GV de la imagen preprocesada en un corte del TAC. ¢) Imagen del GV de la imagen preprocesada
aumentada de contraste para una mejor visualizacion.
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Una vez calculado el GV, el siguiente paso es calcular la Distancia Acumulada de
Gradiente de Volumen (DAGV) a partir de la segmentacién manual de un corte del tumor.
La DAGV es una funcién de coste, que en terminos de gradiente, representa el coste de
atravesar desde la segmentacion manual inicial de un corte del tumor hasta cualquier voxel
de la imagen. Para ello, se utiliza la Funcion de Distancia Generalizada (FDG) [93]. Esta
funcion modifica la funcion clésica del célculo de la distancia incluyendo dos pasos
secuenciales [94]. En el rastreo hacia adelante, si el algoritmo trabajara en el espacio en 2D
los pixeles de la imagen serian muestreados de abajo a arriba y de derecha a izquierda y en
el rastreo hacia detras, los pixeles se muestrearian de arriba a abajo y de izquierda a
izquierda. La Fig.8 muestra el esquema del muestreo en sentido hacia adelante y hacia
detras en 2D.

3121

a) b)

Fig.8 a) Vecinos muestreados antes que p en sentido hacia delante en imagen en 2D. b) Vecinos muestreados
antes que p en sentido hacia detras en imagen en 2D.

Al trabajar el algoritmo en el espacio 3D, el muestreo hacia delante es el que se hace
en el sentido positivo de los tres ejes del espacio (X, y, z) y hacia detras, en el sentido
negativo de los tres ejes del espacio, como se puede ver en la Fig. 9

I
\]
v

a) b)

Fig.9 a) Direccién de muestreo de p en sentido positivo en las tres dimensiones del espacio. b) Direccion de
muestreo de p en sentido negativo en las tres dimensiones del espacio.

Los N*(p) son los 13 vecinos conectados al voxel p rastreados antes de p si se
recorre la imagen 3D en el sentido positivo de los tres ejes del espacio. Los N~(p) son los

37



3.Metodologia

13 vecinos conectados al voxel p rastreados antes de p si se recorre la imagen en sentido
negativo de los tres ejes del espacio.

Se define el coste asociado a los dos voxeles vecinos p y g como
Ci(p,a)=GV(p)+GV(a).

Se inicializa DAGV para todo voxel p como DAGV(p) =0, si p pertenece al tumor
en el corte segmentado manualmente y DAGV(p)=+c en caso contrario. A

continuacion, de forma iterativa, se actualiza el valor de DAGV para cada voxel p. Para
ello, se recorre el volumen en sentido positivo de las tres direcciones del espacio, x,yyzy
la DAGV se actualiza de acuerdo con la ecuacion (16)

DAGV (p) < min{DAGV (p), min{DAGV (q)+C, (p.a).q € N*(p)}} (16)

Seguidamente, se recorre el volumen en sentido negativo de los tres ejes del espacio
y se actualiza el valor de la DAGV para cada voxel p de acuerdo con la ecuacion (17)

DAGV (p) < min{DAGV (p), min{DAGV (q) +C, (p,q),q € N (p)}} 17)

Se recorre iterativamente todo el volumen en sentido positivo de los ejes y, a
continuacidn, en sentido negativo hasta conseguir la estabilidad, esto es hasta que la DAGV
no varie de una iteracion a la siguiente.

La DAGYV asi obtenida proporciona valores bajos en el area del tumor y valores mas
altos en el exterior del tumor. En la Fig.10 a) se muestra la imagen preprocesada con tumor
retroperitoneal contorneado por un panel de expertos en rojo y en b) se muestra la imagen
de la DAGV. En la Fig.10 b) se muestra como los valores mas bajos o proximos a cero
(color negro) se encuentran en la region del tumor y su entorno.

a) b)

Fig.10 a) Imagen preprocesada con tumor contorneado en rojo por experto. b) Imagen de la DAGV.
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3.3. Segmentacion por relajacion convexa

La segmentacion, tal como se indicé en el Capitulo 2, se plantea haciendo uso de la
metodologia de relajacion convexa [42], la cual resuelve la segmentacion basandose en la
minimizacién de una funcion de energia mediante el etiquetado 6ptimo de los voxeles que
conforman la imagen para encontrar el contorno del tumor.

Para el caso concreto de la segmentacion de tumores retroperitoneales, se describiran
a continuacion, los dos algoritmos que se han disefiado en el marco de esta tesis y que
implementan un algoritmo de dos etiquetas y otro de multietiquetas.

3.3.1. Algoritmo de dos etiquetas

En el algoritmo de etiquetado éptimo que busca asignar dos etiquetas en la imagen,
a saber, 1 si pertenece al tumor y O en otro caso, la ecuacion (8) descrita en el capitulo
anterior se reduce a:

min j{u(x) f,(X)+@A-u)f,(x)+« é(x) | Vu |}dx (18)

u(x)e [011]

Para conseguir que esta ecuacion de etiquetado dptimo asigne la etiqueta 1 al tumor y
0 al resto del volumen, las correspondientes funciones de coste, f,(x),i ={0.1}, se asignan
como sigue:
f,(x)= DAGV
f,(x)= DAGV-0.2 (19)

La constante 0.2 de la ecuacion (19) es el valor promedio de DAGV en el exterior del
tumor de los casos analizados. Ademas, el algoritmo penaliza la extension de la superficie
frontera entre las dos regiones segmentadas mediante un término de regularizacién. El

término de regularizacion depende de la funcion indicadora de bordes, g(x), que se ha
definido para que tome valores bajos en las localizaciones de gradientes altos, para
favorecer que los bordes de las regiones se sitlen en voxeles con gradientes altos. En este
sentido, la funcion indicadora de bordes se define como:

- b >

§(x) = , 2,b>0 (20)
1+a-|VImagen preprocesaa)

de forma que a controla la penalizacion de la funcién gradiente de la imagen preprocesada
y b el peso del término regional de regularizacion. Los valores de a y b se obtienen
experimentalmente y son 0.8 y 0.2 respectivamente. La representacion grafica del término
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de regularizacion se muestra en la Fig.11, en donde, en este caso, el mddulo del vector
gradiente de la imagen preprocesada presenta niveles de grises en el rango [0-1.72].

o1as 1

D16} _ 4

g(x)

014+ . <

012}

02 04 06 08 ! 1.2 14 16 16

Gradiene &2 &5 magen préprocesads

Fig.11 Representacion grafica del término de regularizacién (j'(x) del algoritmo de dos etiquetas.

La Fig.12 muestra los diferentes pasos de este algoritmo en un corte de una imagen
TAC de un paciente. La Fig.12 a) muestra la imagen original tras aplicarle un aumento de
contraste realizado en la etapa de preprocesamiento, Imagen preprocesada; La Fig.12 b)
muestra la distancia acumulada de gradiente de volumen, DAGV, y la Fig.12 c) representa
en azul la regién segmentada tras aplicar el algoritmo de dos etiquetas sobre la imagen
preprocesada y con el tumor contorneado por el panel de expertos en rojo.
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Fig.12 a) Imagen preprocesada con tumor contorneado por el panel de expertos en rojo. b) Imagen de la
DAGYV. c) Regi6n segmentada, representada en azul sobre la imagen preprocesada, tras aplicar el algoritmo
de relajacion convexa de dos etiquetas, con tumor contorneado por el panel de expertos en rojo.

En la ecuacion (19) se puede observar que, en el algoritmo de dos etiquetas planteado
en esta tesis, el término regional ya incluye informacion de borde a través de la DAGV, lo
que mitiga el problema de que el tumor tenga niveles de gris muy parecidos a los tejidos
circundantes. Por otro lado, el uso del gradiente acumulado trata de reducir el ruido que
introduciria el gradiente. La minimizacién de la ecuacion (18) se lleva a cabo mediante su
formulacién dual, como se explica en el apartado 2.3.3.3.

Tal como se expone en el Capitulo de Resultados, el algoritmo de dos etiquetas
inicialmente se disefio y probd con un conjunto reducido de casos. Al extender la base de
datos, no se obtuvieron buenos resultados. Surgi6é de este modo la necesidad del disefio de
un nuevo algoritmo, que denominamos algoritmo multietiquetas, y que se describe en el
apartado siguiente.

3.3.2. Algoritmo multietiquetas

En el algoritmo multietiquetas la funcién a minimizar es:

min 3 [{0.091,00-+ 29091 vy, [ (21)

i=l O

con las restricciones

Los valores f; (X) deben tomar valores bajos dentro de la region i y altos fuera de
ellas. De las 4 regiones definidas en (21), las regiones 2 y 3 se corresponden al tumor y la 1
y la 4 al resto del volumen. Por ello, en el algoritmo disefiado las f;(X) se definen de la
siguiente forma:

f,(x) =|[UDAG(x)—0] — no tumor
f,(X) = JUDAG(X) — 1 + o] — tumor
fy(X) = JUDAG(X) — i — o] — tumor
f,(x) =[UDAG(X) — u —4o| - no  tumor

(22)
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En (22) UDAG denota a la imagen Umbralizada a partir de la Distancia Acumulada
de Gradiente. Especificamente, la DAGV se umbraliza y se forma una mascara, que se
aplica a la imagen preprocesada para forma la UDAG. El umbral ha sido fijado
experimentalmente a 0.05. Los parametros u y o representan el valor promedio y la
desviacion tipica, respectivamente, de los niveles de gris del tumor segmentado
manualmente en un corte, como paso de inicializacién del algoritmo. Dado que los valores
de gris de los voxeles exteriores al tumor pueden tomar valores cercanos al 0
(correspondientes al fondo) y valores mas claros que el tumor, no es posible agrupar los
valores que no contienen el tumor en un solo rango y por tanto se hace necesario el uso de
mas de una etiqueta. En la Fig.13 c) se muestra la imagen UDAG.

b) c)

Fig.13 a) Imagen preprocesada. b) Imagen de la DAGV. c) Imagen UDAG.

El nimero de etiquetas n=4 fue elegido, porque experimentalmente se comprobo que
cuatro etiquetas proporcionan los mejores resultados. No obstante, se prob6 a segmentar
los distintos casos con los que se evaluo el algoritmo empleando tres y cinco etiquetas,
definidas en las ecuaciones (23) y (24) respectivamente.
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f,(x) =[UDAG(x) - 0|
f,(x) =|UDAG(x) - 4]
f,(X) =UDAG(X) — 1 — 40|

(23)
f, (x) =[UDAG(x) - 0|
f,(X) =[UDAG(X) - 1 — 7|
fy(X) =|[UDAG(X) —  + o]
f,(x) =|[UDAG(x) - 4|
fo(x)= |U DAG(X) — u — 40| (24)

En la Fig. 14 se muestran tres cortes TAC de tres casos de tumores retroperitoneales
y el resultado tras aplicar el algoritmo multietiquetas con diferente nimero de etiquetas. En
la columna b) de la Fig. 14 se muestra el resultado de la segmentacion con n=3, en la
columna c) con n=4 y en la columna d) con n=5. Se observa que con n=3 no se consigue
seleccionar todos los pixeles que conforman el tumor. En cambio, si se selecciona un
namero mayor, por ejemplo n=5, no se aprecian diferencias fundamentales respecto a la
version que usa cuatro etiquetas, dado que con cuatro etiquetas ya se consigue seleccionar
el tumor por completo.

Fig.14 Columna a) tres cortes TAC correspondientes a tres tumores retroperitoneales seleccionados
manualmente en rojo por el panel de expertos. Columna b) imagen resultante tras aplicar el algoritmo
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multietiquetas usando tres etiquetas. Columna c) imagen resultante tras aplicar el algoritmo multietiquetas
usando cuatro etiquetas. Columna d) imagen resultante tras aplicar el algoritmo multietiquetas usando cinco
etiquetas.

En la ecuacion (21), la funcion indicadora de bordes se define de la siguiente forma

g(x) =

b

1+a-[VUDAG(X)|

(25)

donde los que parametros a y b toman los valores 100 y 2, respectivamente, obtenidos
experimentalmente. La Fig. 15 muestra una representacion grafica de la funcion indicadora

de bordes §(x), para [VUDAG(x)| variando entre 0y 1.2.

2/{(1+100*V UDAG(x)|)

141

—_
T

02 0.4

0.6 0.8
V UDAG (x)

Fig.15 Representacion grafica de la funcién indicadora de bordes del algoritmo multietiquetas

tumor contorneado por el panel de expertos en rojo.

La Fig.16 ilustra los diferentes pasos de este algoritmo aplicados a un corte de una
imagen TAC de un paciente. La Fig.16 a) representa la imagen preprocesada, y en rojo el
tumor contorneado por el panel de expertos. La Fig.16 b) muestra la imagen UDAG
resultado de aplicar una mascara a la imagen preprocesada, donde la mascara se obtiene de
umbralizar la imagen de DAGV y finalmente en la Fig.16 c) se representa en azul el
resultado proporcionado por el algoritmo de segmentacién multietiquetas (n=4) con el
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b) c)

Fig.16 a) Imagen preprocesada con tumor retroperitoneal contorneado por el panel de expertos en rojo. b)
Imagen UDGA de entrada al algoritmo de relajacion convexa. ¢) Imagen resultante tras aplicar el algoritmo
de segmentacion multietiquetas con n=4 (regién segmentada en azul) sobre imagen preprocesada con tumor
contorneado en rojo por el panel de expertos.

3.4. Post-procesamiento

Tras el proceso de segmentacion se aplicaron una serie de operaciones morfoldgicas
a la imagen segmentada. Concretamente, se aplica la operacion de matematicas
morfologicas denominada apertura sobre la imagen segmentada. La razon de este post-
procesamiento es la indicacion por parte del equipo de expertos clinicos de que este tipo de
tumor cuando es extraido del cuerpo humano, presenta una forma redondeada o
encapsulada. La operacién de apertura consiste en una erosion seguida de una dilatacion, y
aplicada a una imagen binaria produce los siguientes efectos [33]:

- Suaviza el contorno de una region.
- Rompe ismos estrechos.
- Elimina protuberancias delgadas.

El elemento estructural que se ha utilizado para la operacion de la apertura es un
disco cuyo tamario de radio se ha variado entre 5y 7 pixeles. No se selecciond un tamario
de radio inferior, debido a que proporciond los mismos resultados que sin post-
procesamiento. Tampoco se selecciond un tamafio superior de radio porque
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experimentalmente se comprueba que elimina demasiados voxeles pertenecientes al tumor
En la Fig.17 se pueden observar los resultados en un caso. En el Capitulo 4 de Resultados
se analizan los diferentes tamafios de elemento estructural con el fin de seleccionar el méas
adecuado.

c) d)

Fig.17 a) Zoom de la segmentacion manual realizada por el panel de expertos en rojo sobre la imagen
preprocesada. b) Imagen segmentada por el algoritmo multietiquetas previa a la etapa de post-procesamiento.
¢) Imagen resultante tras post-procesamiento usando un disco de 5 pixeles de radio. d) Imagen resultante tras
post-procesamiento usando un disco de 7 pixeles de radio.
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Capitulo 4 Resultados

4.1. Metodologia de evaluacion y descripcion de
pacientes

Para validar los algoritmos desarrollados, un oncologo experto en la seleccién de este
tipo de tumores segmenté manualmente corte a corte los casos de tumores retroperitoneales
seleccionados para el estudio. Estas segmentaciones manuales fueron aprobadas en
consenso por un panel de expertos formados por cuatro oncélogos, el oncologo que
segment6 manualmente los casos y tres nuevos oncologos expertos. El resultado de las
segmentaciones aprobadas por el panel de expertos fue considerado como la verdad de
referencia (ground-truth), la cual posibilité evaluar las imagenes resultantes que
proporcionan los algoritmos.

En el proceso de validacion se realizan cinco tipos de evaluaciones o comparaciones:

1) En la primera evaluacion se analizan los resultados proporcionados por los dos
algoritmos disefiados respecto a las segmentaciones manuales aprobadas por el panel de
expertos y consideradas como la verdad de referencia. Tras el analisis de los distintos
parametros obtenidos se selecciona el algoritmo que proporciona los mejores resultados.

2) La segunda evaluacion que se realiza consiste en la comparacion de los
resultados del algoritmo seleccionado en la anterior evaluacién con los resultados
proporcionados por algoritmos de segmentacidn que usan otras metodologias existentes en
la literatura.

3) En la tercera evaluacion, los resultados del algoritmo seleccionado se comparan
con los resultados de segmentaciones obtenidas con aplicaciones que los médicos utilizan
en su practica diaria, consistentes en herramientas software de planificadores de
radioterapia y de planificacion quirlrgica. Para esta validacion en concreto, al panel de
expertos de cuatro oncélogos radioterapicos se afiaden dos expertos en el uso de
planificadores de cirugias y en el uso de planificadores de radioterapia. La verdad de
referencia se obtiene del consenso entre los seis expertos.

4) En la cuarta evaluacion, se analiza la diferencia entre observadores segmentando
manualmente los casos y los resultados se comparan con los proporcionados por el
algoritmo seleccionado.
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5) En la quinta y Gltima evaluacion se analiza la dependencia del algoritmo con la
inicializacion, haciendo uso de las segmentaciones manuales en un corte proporcionadas
por diferentes oncologos radioterapicos y de las segmentaciones del algoritmo disefiado.

En las diferentes evaluaciones se calcularon pardmetros relativos a la region
segmentada, a la proximidad al contorno de la region, al volumen y al rendimiento en
términos de tiempo de computacion. En la Fig.18 se muestra de forma esquematizada las
diferentes evaluaciones llevadas a cabo.

Segmentaciones manuales

Algoritmos disefiados: consideradas verdades de
Dos etiquetasy multietiqueta referencia

Seleccion algoritmo disefiado

con mejores resultados

Algoritmosdisponiblesen la
g : p I
literatura
e e e e 7
e e ERDEER R N
Algoritmos aplicaciones S .
o . d Segmentaciones
médicas: Planificadores
; . N manuales (verdades de
radioterapiay de cirugia A
__________________________________ referencia)y
e N ) )
Segmentaciones manuales —> algoritmo disefiado y .
realizadas por expertos seleccionado
\ /
r‘& """""""" ~
Dependencia a inicializacion en >
algoritmo K /

Fig.18 Esquema de las evaluaciones llevadas a cabo de los algoritmos disefiados.

Los algoritmos se han validado con 19 volimenes TAC con un total de 275 cortes de
pacientes reales del Hospital Universitario Virgen del Rocio de Sevilla. Los pacientes
firmaron un consentimiento informado autorizando el estudio. El estudio cumple con la
declaracion de Helsinki y ha sido aprobado por el Comité de ética local del Hospital
Universitario Virgen del Rocio. Los casos se seleccionaron de manera aleatoria. Todos los
pacientes seleccionados fueron hombres (este tumor tiene una mayor prevalencia en
hombres). La edad de los pacientes seleccionados fue entre 16 y 43 afios con un promedio
de edad de 28 afios. 18 casos disponian de un solo tumor retroperitoneal y un caso de dos.
El dispositivo de adquisicion de las imagenes fue un Tomdgrafo Axial Computerizado
helicoidal de la empresa Philips Medical System. El tamafio de las imagenes TAC fue de
512 x 512 pixeles con 0.781 mm/pixel en cada corte axial y con un ancho entre corte y
corte de 7 mm. Las imagenes de TAC estan almacenadas en formato DICOM. Para la
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implementacion del algoritmo se utiliza el programa informatico de tratamiento de imagen
MATLAB, en concreto la version VV7.12.0.65 (R2011a).

4.2. Meétricas de evaluacion

En el presente apartado se describen las métricas de evaluacion utilizadas para
valorar los algoritmos disefiados, analizando la region segmentada, el contorno de la region
segmentada, el coste computacional y el volumen. Para valorar si los algoritmos
propuestos clasifican correctamente los voOxeles pertenecientes a los tumores
retroperitoneales en las imagenes TAC, se tienen que calcular previamente las siguientes
cuatro variables:

1) Verdadero positivo (VP): el voxel pertenece al tumor segin la verdad de
referencia y el algoritmo disefiado asi lo determina.

2) Falso positivo (FP): el vioxel no pertenece al tumor segin la verdad de
referencia pero el algoritmo determina que si pertenece.

3) Verdadero negativo (VN): el voxel no pertenece al tumor segun la verdad de
referencia y el algoritmo disefiado asi lo determina.

4) Falso negativo (FN): el voxel pertenece al tumor segun la verdad de referencia,
pero el algoritmo considera que no es tumor.

Un buen diagndstico es el que detecta los tumores retroperitoneales en los voxeles en
donde existan tumores, es decir, el que maximiza tanto los verdaderos positivos como los
verdaderos negativos.

4.2.1. Evaluacion de la region segmentada

Para valorar si la deteccion de tumores retroperitoneales realizada por los algoritmos
desarrollados es correcta, se evaltia la region segmentada mediante los parametros de
Sensibilidad, Especificidad, Valor Predictivo Positivo (Positive Predictive Value, PPV),
coeficiente Jaccard [95], coeficiente Dice [47], Exactitud y Conformidad. El pardmetro
Sensibilidad se calcula de dos formas diferentes. Se denota como Sensibilidad al pardmetro
definido en (26) y al pardmetro Sensibilidad #s, al definido en (27). Chang y col. [96]
definen los parametros de Sensibilidad #sp, Y Conformidad como nuevas métricas para la
evaluacion de algoritmos de segmentacion mejor adaptadas para evaluar objetos pequefios.

Con la Sensibilidad se obtiene la probabilidad que tiene el algoritmo de clasificar
correctamente los voxeles que contienen tumores o también la fraccion de verdaderos
positivos. Denotando como V el volumen segmentado y V,, el volumen considerado

como verdad de referencia, la Sensibilidad también se define como la interseccion entre el
volumen segmentado y el volumen considerado verdad de referencia, dividido por el
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volumen considerado verdad de referencia. La Sensibilidad permite valorar la
subsegmentacion que existe en la imagen segmentada con respecto a la segmentacion
considerada verdad de referencia, tomando su valor maximo 1, cuando no haya zonas de
falsos negativos (subsegmentadas), y tomando valores cercanos al minimo 0, cuando
existan numerosas zonas con falsos negativos, es decir, voxeles no clasificados como
pertenecientes al tumor cuando en la verdad de referencia si pertenecen al tumor. Asi, la
Sensibilidad se define como

V.V,
VP ViV 0 < Sensibilidad <1  (26)
VP+FN  V,

Sensibilidad =

La Sensibilidad s, s un nuevo coeficiente definido por Chang y col. [96] que mide
cuéntos voxeles fuera de la regién considerada como verdad de referencia se clasifican
como pertenecientes al tumor. Matematicamente se describe con la siguiente ecuacion

Sensibilidad 7, = 1—l
VP +FN

(27)
Sensibilidad 74, tendré el valor 1 cuando el algoritmo no proporciona falsos positivos
0 sobresegmenta.

Con la Especificidad se obtiene la probabilidad que tiene el algoritmo de clasificar
correctamente un voxel que no contiene tumores o la interseccion entre V.y V, y V..

Igualmente se puede definir como la fraccion de verdaderos negativos, es decir, la
capacidad del algoritmo para detectar correctamente los voxeles que no pertenecen al
tumor. La Especificidad toma su valor maximo en 1 cuando los falsos positivos son nulos.
De esta forma la Especificidad se define como

W V.V

= 0 < Especificidad <1 (28)
FP +VN Vv

Especificidad =

gt

El Valor Predictivo Positivo (PPV) mide la proporcion de resultados positivos. El
PPV permite valorar la sobresegmentacion obtenida con el algoritmo respecto a la
segmentacion considerada verdad de referencia, tomando su valor méximo, 1, cuando no
existen zonas de falsos positivos (sobresegmentadas), y tomando valores cercanos al
minimo, 0, cuando existan numerosas zonas de falsos positivos en comparacion con los
verdaderos positivos presentes. EI PPV se define como

VP

PPV =——
VP + FP

0<PPV <1 (29)
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El coeficiente Jaccard [95] se utiliza para comparar la similitud entre la imagen
considerada verdad de referencia y la proporcionada por el algoritmo. De esta forma,
cuando la region de interseccién y la region de la union entre el volumen segmentado por
el algoritmo y el volumen proporcionado por la verdad de referencia es la misma, el
algoritmo segmenta correctamente y el coeficiente Jaccard vale 1. Por el contrario, en el
extremo opuesto, si no hay solapamiento entre la regién segmentada por el algoritmo y la
verdad de referencia, la segmentacion proporcionada por el algoritmo es completamente
errénea y el valor del coeficiente Jaccard es 0. De esta forma, el coeficiente Jaccard se
define como

V) _|Vgtmvs|_ VP
|V, UV, | VP+FP+FN

Jaccard(V, 0 < Jaccard(V,,,V,) <1 (30)

gt’ gt’

El coeficiente Dice [47], al igual que el coeficiente Jaccard, mide la similitud entre el
la verdad de referencia y el resultado proporcionado por los algoritmos de segmentacion.
El coeficiente Dice toma su valor maximo en 1, cuando dos veces la region de interseccion
entre el volumen segmentado por el algoritmo y el volumen considerado verdad de
referencia es igual a la suma de cada una de las regiones (V,, y V) por separado, es decir,

cuando V, y V, coinciden exactamente la segmentacion es perfecta y el valor de

coeficiente Dice es 1. Si las dos regiones no intersectan, la segmentacion proporcionada
por el algoritmo es completamente erronea y el coeficiente Dice toma el valor 0. De esta
forma, el coeficiente Dice se define como

vy 2Vl o

Dice = =
v |Vgt|+|Vs| 2VP + FP + FN

0 < Dice(V,,V,) <1 (31)

gt’ g[l

El parametro Exactitud (en inglés, Accuracy) mide la proporcion de voxeles
correctamente etiquetados por el algoritmo de entre el total de vdxeles que constituyen el
volumen y se define de la siguiente forma

Exactitud = VP +VN (32)
VP +VN + FP + FN

El pardmetro de Conformidad, al igual que el parametro de Sensibilidad 7, €s una
nueva métrica definida por Chang y col. [96]. La Conformidad mide el nimero de voxeles
clasificados incorrectamente respecto al niUmero de voxeles segmentados correctamente de
la siguiente forma
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B FP + FN
Conformidad = VP
Fallo, si VP=0

j, si VP >0
(33)

Mateméticamente, el pardmetro de Conformidad podria ser un numero infinito
negativo si VP toma el valor 0. Este seria el caso cuando la segmentacion de la verdad de
referencia y la segmentada por el algoritmo fueran totalmente diferentes, sin ningln
solapamiento. En este caso, la segmentacion seria considerada como fallo. El pardmetro
Conformidad toma el valor 1 cuando el algoritmo segmenta correctamente.

4.2.2. Evaluacion del contorno

En esta seccion se indican las métricas utilizadas para la evaluacion de los algoritmos
disefiados desde el punto de vista de la proximidad del contorno entre regiones, es decir, la
proximidad del contorno de la verdad de referencia respecto al contorno de las imagenes
resultantes de los algoritmos. Para ello, en primer lugar, se utiliza el método propuesto por
Estrada y col. [97], que consiste en buscar el véxel de borde més cercano entre una

segmentacion origen S, y una segmentacion destino S,, y medir la diferencia entre ambos
bordes. En este caso, la segmentacion proporcionada por los algoritmos la denotaremos por
S, y la segmentacion considerada verdad de referencia como S,. La proximidad de los
contornos de ambas segmentaciones se evalta buscando el vioxel de borde de S, con el
voxel de borde mas cercano en S,, de forma que se analizan los voxeles de bordes hasta
una distancia maxima denominada T, . Si la distancia es menor que T,, se considera que
ambos voxeles son coincidentes. Es decir, los voxeles de borde no coincidentes son
voxeles de borde en S, que no tienen ningun voxel de borde en S, a una distancia menor
que T,. Este proceso permite evaluar la coincidencia entre voxeles de borde, siendo muy

atil cuando los bordes correspondientes a dos segmentaciones presentan longitudes
diferentes. Usando esta estrategia se definen los parametros Precision y Recall de la
siguiente forma

Coincidencias(S, S,)
S

Precision(S,,S,) =
(34)

Coincidencias(S, S, )
S|

Recall (S,,S,) =
(35)
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donde Coincidencias(S,,S,) es el nimero de voxeles del contorno en S, para los que se
encuentra una coincidencia adecuada en S,.y Coincidencias(S,,S,) es el caso simétrico.
|'S,| es el nimero total de voxeles del contorno en S, y |S,| el nimero total de voxeles del

contorno en S,. De esta forma, el parametro Precision toma un valor bajo cuando se

produce sobresegmentacion o cuando existe un gran nimero de voxeles de borde con
errores de localizacion respecto a la verdad de referencia. EI parametro Recall es bajo
cuando se produce subsegmentacion.

Para fijar la distancia T, se tiene en cuenta que cuando los oncdlogos radioterapicos

segmentan manualmente el tumor, introducen un rango de seguridad de 2 centimetros (cm)
en todas las direcciones del espacio. Analizando las propiedades del TAC en formato
DICOM (apartado 4.1), 2 cm se corresponden con una T, de 24 pixeles dentro de un corte.
Los parametros de Recall y Precision, siendo mas restrictivos, han sido calculados
considerando la mitad de este rango de seguridad (1 cm equivale a una T,de 12) y una

cuarta parte de este rango (0.5 cm equivale a unaT, de 6).

Otro pardmetro que se calcula para valorar la proximidad del contorno de la region a
la verdad de referencia es el pardmetro MDCP [98] (Mean Distance to the Closest Point).
El parametro MDCP evalua de forma cuantitativa el grado de afinidad entre dos conjuntos,
calculando la distancia promedio al punto mas cercano (Distance to the Closest Point,
DCP) entre los dos conjuntos. De modo que, dado dos conjuntos

S, = {81,1! S1,2 "'Sl,M } S, = {82,1' S2,2 S,y }

y

donde M y N son el total de elementos de los conjuntos S, y S, respectivamente, la DCP se
define como

DCP(S,;,S,)=min || S;; =S, [, j =1...N,i=1...M (36)
siendo ||.|| la distancia (por ejemplo Euclidea) calculada para los puntos S,;,S, ;.

La MDCP se define como
M
MDCP(S,,S,) = ﬁZ DCP( S,,.5,) (37)
i=1

Si el valor de MDCP es pequefio, significa que los conjuntos analizados son
similares. Ademas del valor de MDCP, se calcula el porcentaje de pixeles (PDP) de un
contorno cuya DCP es menor que 3 (equivale a 0.25 cm), 6 (equivale a 0.5 cm) y 12
(equivale a 1 cm). Estas medidas se calculan para valorar el resultado respecto al margen
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de seguridad introducido por los oncélogos radioterapicos en las delimitaciones manuales
de los 6rganos de intereés.

Otra métrica utilizada para evaluar el contorno fue la distancia Hausdorff [99]. La
distancia Hausdorff mide la distancia méaxima entre dos contornos, es decir

Distancia Hausdorff (S,,S,) = max{h(S,, S,),h(S,.S,)} (38)

en donde h(S,,S,) =max, g {mins . {d(S,;.S, )}y
h(S,.S,) =max,, s {ming . {d(S,;.S,;)ff. siendo d la distancia.

4.2.3. Evaluacion del rendimiento

Para analizar el rendimiento de los algoritmos en términos de coste computacional,
se calcul6 el tiempo promedio en delimitar manualmente los tumores y el que requieren los
algoritmos para realizar la segmentacion. Para calcular el tiempo promedio en la
delimitacién manual, se seleccionaron tres casos aleatorios de tumores retroperitoneales y
éstos se delimitaron manualmente por cuatro oncologos radioterapicos. Para estos casos se
calcul6 el tiempo en la delimitacion manual del contorno tumoral y se obtuvo el valor
promedio. El resultado fue que los especialistas requirieron un tiempo promedio de 40
segundos para delimitar el tumor en un corte. Para calcular el tiempo que requieren los
algoritmos se us6 un PC convencional (Intel ® Core ™ i7-2670QM, CPU @ 2,20GHz,
6GB RAM) vy se calculd el tiempo que invierten en segmentar el tumor en los diferentes
casos analizados. Tras medir ese tiempo, se calculo el valor promedio y éste es el valor que
se tiene en cuenta para evaluar el rendimiento de los algoritmos en términos de coste
computacional.

4.2.4. Evaluacion del volumen

En esta seccion se indican las métricas utilizadas para la evaluacion de los algoritmos
desde el punto de vista del volumen segmentado. Para calcular el volumen de los tumores,
se tuvo en cuenta el principio de Cavalieri [100], el cual obtiene el volumen de un cuerpo
irregular a partir del sumatorio de los volumenes de los segmentos que componen el
cuerpo, tal como se indica a continuacion

Volumen de un cuerpoirregular = ZVqumen de los segmentos del cuerpo (39)

Teniendo en cuenta el principio de Cavalieri, el volumen del tumor es el numero de
voxeles que pertenecen al tumor por el tamafio que ocupa un voxel. Para conocer el tamario
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que ocupa un voxel, se analiza la resolucion de un pixel y el espacio entre cortes en los
volumenes TAC utilizados para la validacion (caracteristicas indicadas en seccion 4.1).
Dado que la resolucién de los TAC es de 0.781 mm/pixel y que el espacio entre corte y
corte es de 7 mm, el volumen de un voxel es de 4.270 mm?® (0.781 mm x 0.781 mm x 7
mm).

A continuacién, una vez conocido el volumen que ocupa un voxel de los TAC
seleccionados para la validacion, se describen las diferentes métricas que seran analizadas
para evaluar el volumen de los tumores obtenido de las segmentaciones proporcionadas por
los algoritmos frente al volumen de los tumores seleccionados manualmente y aprobados
en consenso por el panel de expertos y que fueron considerados como verdad de referencia.

El primer andlisis fue calcular la diferencia de volimenes entre las segmentaciones
proporcionadas por los algoritmos y la verdad de referencia conforme a la siguiente
ecuacion

N
Diferencia de volumenes = %ZWOIL -Vol 2, |, (40)
i=1

siendo Vol1; el volumen de la segmentacion manual realizada por el panel de expertos en el
caso TAC;, Vol2; el volumen del tumor segmentado por los algoritmos en el caso TAC; y N
el nimero total de casos analizados.

El segundo analisis para medir la exactitud del volumen se basa en calcular la
concordancia de los volimenes segmentados y los volimenes de las verdades de referencia
a través del analisis de Bland-Altman [101]. El andlisis de Bland-Altman representa la
media de dos medidas, (Voll; + Vol2;)/2, en el eje x, frente a la diferencia de medidas
(Voll; - Vol2)) en el eje y. El andlisis de Bland-Altman representa también el promedio de
las diferencias de medidas (Media de las Diferencias, MD) y establece unos limites de
confianza del 95% para esas diferencias, denominados también limites de concordancia.
Analizando el grado de dispersidn, que vendra dado por la amplitud de las diferencias de
los resultados y comparando los valores que se quedan fuera y dentro de los limites de
concordancia, se podra valorar si la diferencia entre las medidas es aceptable o no. Los
limites de concordancia se calculan como MD+1.96-SD, siendo SD la desviacion estandar
de las diferencias. La Fig.19 muestra un ejemplo de representacion grafica del analisis de
Bland-Altman.
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Vo, - Vol2, '
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{Vol, + Vol2 2
Fig.19 Representacion grafica del analisis de Bland-Altman.

Para analizar la exactitud de los volimenes estimados con los diferentes algoritmos
en comparacién con la verdad de referencia se evalué también el Coeficiente de
Reproducibilidad (RPC) y el Coeficiente de Variacion (CV). RPC representa el valor por
debajo del cual la diferencia entre dos mediciones tiene una probabilidad de ocurrencia de
0.95 y se calcula de la siguiente forma

RPC =1.96-SD (42)
siendo SD la desviacién estandar de las diferencias, tal y como se indic6 anteriormente.

CV evalla la distancia relativa del volumen estimado mediante los algoritmos
disefiados y el volumen de la verdad de referencia, y se define de la siguiente forma

SD
CV =100-
EEXCIEAED (42)

Finalmente, se realiza un analisis de regresion lineal [102] y se calcula el coeficiente
de correlacion de Pearson, denotado por r, para comparar los volimenes de la verdad de
referencia respecto a los volumenes proporcionados por los algoritmos. El coeficiente de
correlacion de Pearson viene determinado por la siguiente ecuacién

_ COVVolliVoIZi 1<r<1

Ovol1i Ovol2i (43)

r

siendo COVy, 1, 12 cOvVarianza de (VoI ,\Vol2;) y oy, Y 0y 1a desviacion tipica de las

variables Voll; y Vol 2,, respectivamente. Asi, si r toma el valor 1, la correlacion entre las
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dos variables analizadas se denomina perfecta positiva, es decir cuando una variable
aumenta, la otra aumenta en proporcion constante. Si r toma el valor -1, la correlacién se
denomina perfecta negativa, es decir, cuando una variable aumenta, la otra disminuye en la
misma proporcion. Y si r toma el valor cero, se interpreta como la no existencia de una
relacion lineal entre las dos variables analizadas.

4.3. Primera evaluacion: algoritmos disefiados

En el presente apartado se describen los resultados obtenidos con los dos algoritmos
desarrollados, evaluando para cada caso la region segmentada, el contorno de la region
segmentada, el coste computacional y el volumen segmentado, haciendo uso de las
métricas y analisis descritos previamente en el apartado anterior. Como se explico en el
apartado 3.4, dado que en la préactica los tumores presentan un contorno redondeado, por
indicacion de los médicos se le aplica un post-procesado. En esta primera evaluacion se
analiza qué tamafio del elemento estructural proporciona mejores resultados. En concreto,
se evalla un post-procesamiento con un disco de tamafio 5y 7 pixeles de radio.

En relacion a la evaluacion de la region segmentada, la Tabla 1 muestra los
resultados obtenidos por los dos algoritmos disefiados, sin post-procesar y aplicando
diferentes operaciones morfoldgicas de post-procesamiento. En la tabla se representan el
valor promedio y la desviacion estandar de los diferentes parametros de evaluacion de la
region definidos anteriormente.

Tabla 1 Resultados relativos a la evaluacion de la region de los algoritmos disefiados. Los valores en la tabla
representan el valor medio * la desviacion estandar.

Dos etiquetas sin Multietiquetas sin Multietiquetas Multietiquetas

post-procesamiento  post-procesamiento  disco 5 disco 7
Sensibilidad 0.48+0.09 0.94+0.03 0.90+0.05 0.84+0.09
Especificidad 0.95+0.00 1.0040.00 1.00+0.00 1.00+0.00
PPV 0.74+0.06 0.75+0.06 0.84+0.05 0.79+0.04
Jaccard 0.39+0.09 0.71+0.06 0.77+0.05 0.75+0.09
Dice 0.48+0.09 0.83+0.04 0.87+0.03 0.84+0.07
Exactitud 0.99+0.00 0.99+0.00 1.00+0.00 1.00+0.00
Conformidad 0.10+0.37 0.55+0.12 0.67+0.09 0.61+0.10
Sensibilidad 7y, 0.78+0.11 0.64+0.11 0.87+0.05 0.87+0.07

En el Anexo se muestran las imagenes resultantes de la segmentacién de ambos
algoritmos. Ahi se puede comprobar que el algoritmo de dos etiquetas no segmenta
practicamente nada del tumor en 7 de los 19 casos, mientras que el algoritmo
multietiquetas segmenta los 19 casos correctamente. Sin embargo, analizando la Tabla 1 se
observa que el algoritmo de dos etiquetas obtiene una alta Especificidad. Si se produce una
subsegmentacion, es decir, no se segmenta nada o pocos voxeles, el nimero de FP es nulo
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0 bajo y la Especificidad es proxima a 1. De ahi que el algoritmo de dos etiquetas presente
un valor de Especificidad alto.

Se observa también en la Tabla 1 que ambos algoritmos obtienen una Exactitud
cercana a 1. Esto es debido a que tanto la region segmentada como el tumor segun la
verdad de referencia son muy pequefios en relacion con el volumen total. Sin embargo, el
algoritmo de dos etiquetas obtiene valores bajos en los coeficientes Dice y Jaccard, que
analizan la interseccion entre lo segmentado y la verdad de referencia. Por el contrario, el
algoritmo multietiquetas, tal como se observa en la Tabla 1, proporciona buenos resultados
en todos los parametros analizados.

Como se puede observar en la Tabla 1, el uso de un disco de 5 pixeles de radio en la
etapa de post-procesamiento, mejora los resultados respecto al algoritmo multietiquetas sin
etapa de post-procesamiento en 7 de los 8 pardmetros calculados, mientras que el
pardmetro de Sensibilidad obtiene el mejor valor en la imagen segmentada sin aplicar post-
procesamiento, aunque sélo con una diferencia respecto al de disco cinco de 0.04. Ello es
debido a que, al aplicarle la operacion de post-procesamiento, se reduce el tamafio de la
region segmentada. El valor de Conformidad es el valor mas bajo en relacion a los demés
parametros debido a que, aunque la segmentacién es proxima a la considerada verdad de
referencia, en la mayoria de los casos analizados los tumores retroperitoneales presentan
una dimensién pequefia, lo que significa que VP es bajo.

A continuacién se evalla la proximidad del contorno de la region proporcionada por
los algoritmos respecto al contorno considerado verdad de referencia, usando las métricas
definidas en el apartado 4.2.2. La Tabla 2 muestra los coeficientes Recall y Precision para
los diferentes casos analizados, donde R6, P6, R12 y P12 son los parametros para T, con

valor 6 y 12 respectivamente. La Tabla 2 también muestra el pardmetro MDCP vy el
porcentaje de pixeles (PDP) cuya DCP es menor que 3, 6 y 12 pixeles (0.25¢cm, 0.5cmy 1
cm, respectivamente), para valorar los resultados en relacion al margen de seguridad que
introducen los oncélogos radioterapicos (2 cm). Como se puede observar en la Tabla 2, el
algoritmo multietiquetas y disco 5 es el que mejores resultados obtiene en los diferentes
parametros analizados. En este caso, el 91.66% de los pixeles que pertenecen al contorno
segmentado se mantienen a una distancia media menor de 1 cm respecto al borde del
contorno considerado verdad de referencia, siendo 1 cm la mitad del margen de seguridad
introducido por los oncélogos radioterapicos en los contorneos manuales.

Tabla 2 Resultados obtenidos de la evaluacion relativa a la proximidad de los contornos proporcionados por
los algoritmos y la verdad de referencia. Los valores en la tabla representan el valor medio + desviacion
estandar.

Dos etiquetas sin Multietiquetas sin ~ Multietiquetas Multietiquetas
post-procesamiento  post-procesamiento  disco 5 disco 7
R6 0.60+0.11 1.16+0.08 1.03+0.08 0.93+0.11
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P6 0.59+0.09 0.91+0.04 0.96+0.02 0.95+0.06
R12 0.64+0.14 1.22+0.09 1.05+0.08 0.94+0.11
P12 0.62+0.09 0.95+0.02 0.98+0.01 0.96+0.05
MDCP 6.39+1.33 6.32+1.12 3.20+1.03 3.66+0.85
PDP (DCP<3) 43.21% 44.04% 69.51% 62.90%
PDP (DCP <6) 69.52% 64.70% 83.00% 82.64%
PDP (DCP <12) 85.40% 83.44% 91.66% 92.22%

La Tabla 3 muestra la distancia Hausdorff medida en pixeles entre los contornos de
la verdad de referencia y los proporcionados por los algoritmos. Los valores en la tabla
representan el valor medio + la desviacion estandar.

Tabla 3 Distancia Hausdorff medida en pixeles de los algoritmos disefiados sin procesamiento y con post-
procesamiento.

Dos etiquetas sin Multietiquetas sin Multietiquetas Multietiquetas
post-procesamiento  post-procesamiento  disco 5 disco 7

Distancia Hausdorff 25.70+3.38 25.76+3.80 17.39+3.68 17.17+2.92

Como se puede observar en la Tabla 3, el algoritmo multietiquetas y disco 5
proporciona una distancia Hausdorff con un valor medio de 17.39 pixeles (1.36 cm), el
cual es menor que el margen de seguridad (24 pixeles, equivalentes a 2 cm) que introducen
los clinicos en la seleccion de este tipo de tumor. Usando el algoritmo multietiquetas y
disco 7 también se obtiene una distancia menor que el margen de seguridad, mientras que
con el algoritmo de dos etiquetas y multietiquetas sin post-procesamiento la distancia
Hausdorff obtenida es mayor al margen de seguridad. Para el caso de multietiquetas y
discos 5y 7, se han analizado cada uno de los 19 casos de tumores retroperitoneales y se
comprueba que en ningun caso la distancia Hausdorff supera los 24 pixeles, equivalentes al
margen de seguridad de 2 cm. Esto significa que, en todos los casos analizados, el contorno
obtenido por el algoritmo se mantiene dentro del margen de seguridad.

En la siguiente evaluacidn se calcula el coste computacional de los algoritmos frente
al tiempo empleado en la segmentacion manual. Para ello, se calcula el tiempo promedio
que el panel de expertos tarda en segmentar un tumor en un corte del TAC y el tiempo
promedio que los algoritmos de dos etiquetas y multietiquetas sin post-procesamiento y
con post-procesamiento emplean en realizar lo mismo, teniendo en cuenta la metodologia
indicada en el apartado 4.2.3. El resultado se muestra en la Tabla 4. Este resultado implica
aproximadamente una reduccién del 92.5% cuando se utiliza el algoritmo disefiado
multietiquetas respecto a la delimitacion manual, cuyo valor promedio es de 40 segundos
por corte que contiene tumor.
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Tabla 4 Evaluacion del rendimiento de los algoritmos de dos etiquetas y multietiquetas.

Delimitacion Dos etiquetas sin post- Multietiquetas sin post-
manual por panel  procesamiento procesamiento y con post-
de expertos procesamiento
Tiempo promedio por 40 seg/corte 6.12 seg/corte + el 3 seg/corte + el tiempo en
corte del TAC con tumor tiempo en contornear contornear manualmente de

manualmente de forma  forma aproximada un corte
aproximada un corte

Reduccién respecto a 84.7% 92.5%
delimitacion manual

teniendo en cuenta el

tiempo promedio por

corte

Tiempo promedio por 578 seg 99.49seg 54.34 seg
caso

Para valorar la dimension del porcentaje de reduccion, supongase el caso de un
tumor compuesto por 50 cortes. En este caso el tiempo se reduce 1810 segundos (30.17
minutos) con respecto a la segmentacién manual.

Por ultimo, los algoritmos disefiados se evaltan desde el punto de vista del volumen
segmentado teniendo en cuenta las métricas indicadas en el apartado 4.2.4. La Tabla 5
muestra el valor medio de la diferencia en valor absoluto entre los volumenes considerados
verdades de referencia y los volimenes resultantes proporcionados por el algoritmo de dos
etiquetas, multietiquetas sin post-procesamiento y multietiquetas usando disco de tamafio 5
y 7 de pixeles de radio. Como se puede observar en la Tabla 5 el mejor resultado es para el
algoritmo multietiquetas y disco 5.

Tabla 5 Promedio de diferencias entre el volumen estimado por el algoritmo respecto al volumen estimado
por contorneo manual por el panel de expertos (medido en mm3).

Dos etiquetas sin post- ~ Multietiquetas sin Multietiquetas y Multietiquetas y
procesamiento post-procesamiento  disco 5 disco 7
Diferenciade  6945.2 3771.0 1924.0 2043.4

volumen

Para valorar los resultados obtenidos, se calculo el valor promedio de los volimenes
considerados verdades de referencia y se obtuvo un valor de 11708 mm®. De acuerdo con
este dato, la diferencia entre el volumen segmentado por el algoritmo multietiquetas y
disco 5 y el volumen de la verdad de referencia representa menos del 16% del volumen
total. Una diferencia asumible teniendo en cuenta que se introduce un margen de seguridad
omnidireccional de 20 mm en los tratamientos de radioterapia.

60



4. Resultados

El segundo analisis realizado para valorar la exactitud del volumen fue medir la
concordancia de los volumenes segmentados a través del analisis de Bland-Altman, tal y
como se indicé en el apartado 4.2.4 [101]. En la Tabla 6 se muestran los resultados de
dicho anélisis, y como se puede observar, los mejores resultados los obtiene el algoritmo
multietiquetas y disco 7, seguido del multietiquetas y disco 5. Entre los datos obtenidos, se
desea resaltar que el algoritmo multietiquetas de disco 5, que hasta ahora ha presentado los
mejores resultados en los diferentes pardmetros analizados, presenta ahora un valor de
Media de las Diferencias (MD) respecto a la segmentacién considerada verdad de
referencia de 1540 mm?®y una SD de la diferencia de 3940 mm?. Teniendo en cuenta que el
promedio de los volimenes de los tumores analizados es de 11708 mm?, una MD de 1540
mm® representa una diferencia aceptable, considerando el margen de seguridad
omnidirecional de 20 mm que los cirujanos y oncologos radioterdpicos introducen en el
momento de seleccionar un tumor.

En la Tabla 6 se muestran también los coeficientes RPC y CV. El coeficiente RPC,
tal y como se indico en la seccion anterior 4.2.4, representa el valor por debajo del cual la
diferencia entre dos mediciones tiene una probabilidad de ocurrencia de 0.95. El anélisis de
Bland-Altman con la representacion grafica del valor RPC para el algoritmo de
multietiquetas y disco 5 se muestra en la Fig.20. En la figura, los volimenes estimados
estan representados en mm? y se puede observar que los limites de concordancia del 95%
(-6170, 9270), calculados como MD=1.96-SD, contienen el 96% de la diferencia de puntos.
El valor RPC para el algoritmo multietiquetas y disco 5 presenta un valor un poco alto
(31.55%), pero dicha diferencia se atribuye a la variabilidad entre la diferencia de tamafios
de los tumores reales.

Tabla 6 Parametros obtenidos mediante el andlisis de Bland-Altman: Media de las Diferencias (MD),
Desviacion estandar de la diferencia (SD), Coeficiente de Reproducibilidad (RPC) (medidos en mm?) y
Coeficiente de Variacion (CV).

Dos etiquetas sin post- ~ Multietiquetas sin Multietiquetas y Multietiquetas y

procesamiento post-procesamiento  disco 5 disco 7
MD -3520 3770 1540 420
SD 8316 5612 3940 3551
RPC (1.96*SD) 16300 11000 7720 6960
CV (%) 83.40 41.21 31.55 30.00
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RPC: 7.7e+003 (52%)
Cv. 32

5.30+003 {+1.96 5D}

1.544003 [p=0.1]
<« Dphiey=

6.224003 (-1.96 SO}

r

Fig.20 Andlisis de Bland-Altman de la segmentacion manual (Voll) y la segmentacion multietiquetas y disco
5 (Vol2) representado en mm®. En linea continua se representa la MD y en linea discontinua los limites de
concordancia.

Finalmente, se realiz6 un analisis de regresion lineal basado en el coeficiente de
correlacion lineal de Pearson para comparar el volumen considerado verdad de referencia 'y
el volumen estimado proporcionado por los algoritmos disefiados. El resultado de este
analisis se muestra en la Tabla 7.

Tabla 7 Relacion de la regresion lineal y el coeficiente de correlacion de Pearson (r) obtenido cuando se
compara con la verdad de referencia con las cuatro opciones de algoritmo disefiado.

Dos etiquetas sin post- ~ Multietiquetas sin Multietiquetas y Multietiquetas y

procesamiento post-procesamiento  disco 5 disco 7
Regresion lineal  y=0.683x+183 y=1.26x+707 y=1.14x-33.5 y=1.08x-488
r 0.90 0.99 0.99 0.99

Como se puede observar en la Tabla 7, el algoritmo multietiquetas con post-
procesamiento usando un disco como elemento estructural de 7 pixeles de radio es el que
proporciona una regresion lineal mas aproximada a una recta con pendiente 1, seguido del
algoritmo multietiquetas con post-procesamiento y un tamafio de disco de 5 pixeles de
radio. Sin embargo, el algoritmo multietiquetas y disco 7 presenta un offset o retraso
considerable (-488) en relacion con el de disco 5, tal y como se puede observar en la tabla.
En la Fig.21 se representa la regresion lineal para el caso multietiquetas y disco 5. En la
figura se observa que el coeficiente de correlacion de Pearson, r, presenta un valor de
0.9885, el cual ilustra la buena correlacion y dependencia de las dos medidas.
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r*=0.9772 (Pearson rvalue squared)
1= 0.9685 (Pearson r-value)

G SSE=3.2e+003 [Sumn of squared error)

Fig.21 Gréfica que representa el analisis de regresion lineal del volumen obtenido de la segmentacion
considerada verdad de referencia y del calculado a partir del algoritmo multietiquetas de disco 5.

La Fig.22 muestra en azul los resultados de un caso tras aplicar los algoritmos
disefiados de dos etiquetas, multietiquetas sin post-procesamiento y con post-
procesamiento usando un disco de tamafio 5y 7 pixeles de radio. La segmentacién manual
realizada por el panel de expertos se representa como un contorno en rojo. En el Anexo se
muestran los resultados de todos los casos analizados.

a) b) c) d)

Fig.22 Corte de un TAC con tumor retroperitoneal contorneado manualmente por el panel de expertos en
rojo. a) Resultado del algoritmo multietiquetas sin post-procesamiento en azul. b) Resultado del algoritmo
multietiquetas con post-procesamiento usando un disco de tamafio 5 pixeles de radio en azul. c) Resultado
del algoritmo multietiquetas con post-procesamiento usando un disco de tamafio 7 pixeles de radio en azul. d)
Resultado de la segmentacion del algoritmo de dos etiquetas en azul.

Tras analizar los distintos resultados, se selecciona entre los algoritmos disefiados el
algoritmo multietiquetas con post-procesamiento usando un disco de tamafio 5 de pixeles
de radio. En la Fig.23 se muestra en color rojo diferentes vistas del mismo tumor 3D
segmentado con el algoritmo seleccionado.
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Fig.23 Diferentes proyecciones de la visualizacion 3D de un tumor segmentado con el algoritmo
multietiquetas con post-procesamiento usando un disco como elemento estructural de 5 pixeles de radio en
rojo.

En la Fig.24 se muestra una imagen de un tumor segmentado con el algoritmo
multietiquetas seleccionado y una imagen del mismo tumor real extraido en quir6fano, en
donde se pueda valorar su similitud.

a)

Fig.24 a) Visualizacién del tumor retroperitoneal segmentado con el algoritmo multietiquetas disefiado y
seleccionado. b) Tumor real extraido en la cirugia.

4.4. Segunda evaluacion: comparacion con otros
algoritmos de la literatura

En este apartado se comparan los resultados obtenidos con el algoritmo disefiado y
seleccionado con una bateria de algoritmos de segmentacién utilizados en la literatura. Los
algoritmos que se seleccionaron para realizar esta comparacion se resumen a continuacion:

1.- Umbralizacion. Es la técnica méas simple, pero una de las mas usadas por los
cirujanos y oncologos radioterapicos cuando segmentan Organos y estructuras. En esta
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metodologia los valores Hounsfield que se encuentran dentro de un rango predefinido se
seleccionan como pertenecientes a la estructura bajo analisis. Este método es muy rapido,
pero requiere seleccionar manualmente los valores Hounsfield a segmentar y no tiene en
cuenta relaciones espaciales entre voxeles.

2.- Level-set basado en bordes. Se escogi6 el algoritmo DRLSE (Distance
Regularized Level Set Evolution) [103]. Este método mejora la implementacion del
algoritmo clésico de Level-set propuesto por Osher y Sethian [84].

3.- Level-set basado en regiones. Este algoritmo esta basado en el trabajo de Chan y
Vese [85].

Para la evaluacion del algoritmo disefiado, la imagen de entrada que se utiliza con
todos los algoritmos de segmentacion seleccionados es la imagen del tumor umbralizada
con la distancia acumulada de gradiente (UDAG), para que la comparacion entre los
algoritmos sea mas justa.

A continuacion, se evalGan y comparan los resultados de las diversas metodologias
con la verdad de referencia. En dicha evaluacion se valoran las regiones segmentadas, los
contornos, los tiempos de computacion y los volimenes obtenidos y se comparan con el
algoritmo multietiquetas con post-procesamiento usando un disco de tamarfio 5 pixeles de
radio.

En la Tabla 8 se observa el valor medio + desviacion estandar de los parametros
relativos a la evaluacion de la regién (Sensibilidad, Especificidad, PPV, coeficiente
Jaccard, coeficiente Dice, Exactitud, Conformidad y Sensibilidad #s ), calculados como se
indico en la seccion 4.2.1. Como se puede observar en la Tabla 8, Ilama la atencion como
los parametros de Sensibilidad, Especificidad y Exactitud obtienen buenos resultados para
los algoritmos comparados de la literatura, mientras que para los demas parametros los
valores obtenidos son bajos. Esto es debido a que los algoritmos de la literatura
sobresegmentaron en la mayoria de los casos, es decir, segmentan mas tejido que el
tumoral. Dado que la Sensibilidad valora la fraccion de verdaderos positivos, al producirse
la sobresegmentacion, aunque se segmente mas tejido, el tejido tumoral si se segmenta y
por tanto el porcentaje de verdaderos positivos es alto. Los altos valores de la
Especificidad y la Exactitud se explican porque los tamafios medios de las regiones que
contienen los tumores suelen ser pequefios en comparacion con la imagen completa del
corte que contiene el tumor, por lo que el porcentaje de falsos positivos es mayor que el de
verdaderos negativos. Los coeficientes Dice y Jaccard, por el contrario, son métricas que
no dependen del volumen completo, pero si son dependientes del tamafio de la regidn
segmentada y valoran la interseccion entre ambas regiones (la segmentada por los
algoritmos y la verdad de referencia). También resaltan los valores negativos de los
parametros de Conformidad y Sensibilidad #s, en todos los algoritmos excepto en el
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propuesto. Esto es debido también al tamafio reducido de las regiones de los tumores
reales. Al producirse sobresegmentacion en los algoritmos analizados, el valor de FP es
mayor que el tamafio del tumor (VP+FN). Por el contrario, el algoritmo multietiquetas y
disco 5 disefiado es el que obtiene los mejores resultados en todos los parametros
evaluados.

Tabla 8 Evaluacién regional de las segmentaciones resultantes tras aplicar los algoritmos seleccionados en la
literatura y comparacion con el algoritmo disefiado multietiquetas y con post-procesamiento usando un disco
de 5 pixeles de radio. Los valores de la tabla representan el valor medio + desviacién estandar.

Umbralizacion Level-set basado Level-set basado Multietiquetas y
en bordes en regiones disco 5
Sensibilidad 0.62+0.07 0.88+0.01 0.80+0.05 0.90+0.05
Especificidad 0.85+0.00 0.89+0.01 0.94+0.00 1.00+0.00
PPV 0.47+0.05 0.45+0.01 0.44+0.05 0.84+0.05
Jaccard 0.36+0.05 0.43+0.01 0.42+0.05 0.7740.05
Dice 0.48+0.05 0.55+0.01 0.54+0.05 0.87+0.03
Exactitud 0.99+0.01 0.99+0.00 0.94+0.00 1.00+0.00
Conformidad -4.93+0.39 -1.97+1.76 -7.58+0.62 0.67+0.09
Sensibilidad 7sy,  -0.07+0.17 -1.20+0.93 -1.32+0.51 0.87+0.05

En la Tabla 9 se muestran los resultados de la evaluacion referente a la proximidad
de los contornos de las regiones segmentadas con las consideradas verdades de referencia
segun lo indicado en la seccion 4.2.2. Como se puede observar, los mejores resultados se
vuelven a obtener con el algoritmo disefiado (multietiquetas y disco 5). En este caso, el
91.66% de los pixeles del contorno segmentado coinciden con el contorno del tumor de la
verdad de referencia cuando se considera una distancia promedio menor de 1 cm. Este dato
es bastante significativo si se tiene en cuenta que cuando el oncélogo radioterdpico
segmenta un tumor para planificar una sesién de radioterapia introduce un margen de
seguridad de 2 cm.

Tabla 9 Evaluacion de la proximidad de contorno de la segmentacion considerada verdad de referencia y las
resultantes tras aplicar los algoritmos seleccionados en la literatura y comparacion con el algoritmo disefiado.
Los valores de la tabla representan el valor medio + desviacién estandar. R6, P6, R12 y P12 son los valores

de Recall y Precision para una distancia umbral de Td igual a 6 y 12 pixeles, respectivamente y PDP el

porcentaje de pixeles que se encuentran a una distancia DCP menor que 3, 6 y 12 pixeles.

Umbralizacion Level-set basado Level-setbasado  Multietiquetas y

en bordes en regiones disco 5
R6 0.88+0.10 1.43+0.25 1.31+0.25 1.03+0.08
P6 0.7340.05 0.65+0.10 0.62+0.05 0.96+0.02
R12 1.05+0.13 1.92+1.92 1.75+0.21 1.05+0.08
P12 82+0.04 77+0.09 75+0.05 0.98+0.01
MDCP 12.06+1.06 12.90+2.67 12.88+1.72 3.20+1.03
PDP (DCP<3) 24.83% 26.80% 26.89% 69.51%
PDP (DCP<6) 40.26% 36.92% 40.37% 83.00%
PDP (DCP<12) 62.37% 55.42% 58.37% 91.66%
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Otra medida para la evaluacion de la proximidad al contorno de la regién
considerada verdad de referencia respecto a la segmentada es la distancia Hausdorff. En la
Tabla 10 se evalla esta distancia para los diferentes algoritmos y para el algoritmo
disefiado.

Tabla 10 Distancia Hausdorff (en pixeles). Los valores representan el valor medio + desviacion estandar en
unidades de pixeles.

Umbralizacion Level-set basadoen  Level-set basadoen  Multietiquetas y
bordes regiones disco 5
Distancia
Hausdorff 24.28+1.05 41.77+5.02 45.32+4.97 17.39+3.68

Recordando que la distancia Hausdorff representa la maxima distancia existente
entre dos contornos, la menor distancia Hausdorff se obtiene para el algoritmo disefiado,
cuya distancia trasladada a cm (1.36 £0.29 cm) es inferior al margen de seguridad de 2 cm.
El algoritmo multietiqueta y disco 5 es el Gnico que obtiene una distancia Hausdorff
inferior al margen.

Para la evaluacion del rendimiento se ha medido el coste computacional invertido en
la segmentacién por cada algoritmo analizado, aplicando las métricas de la seccion 4.2.3.
Los resultados se muestran en la Tabla 11. Para ello, se calcula el tiempo promedio
invertido por cada algoritmo en segmentar los tumores de los casos analizados. El
algoritmo que menor coste computacional presenta es el de umbralizacién y el siguiente
algoritmo es el disefiado con una leve diferencia de 14 segundos respecto al método de
umbralizacion. No obstante hay gque tener en cuenta que el algoritmo de umbralizacién no
presenta resultados aceptables (Tablas 8 y 9).

Tabla 11 Evaluacion del tiempo de computacién (en segundos) de los diferentes algoritmos de segmentacién
utilizados como comparacién y el disefiado. Los valores en la tabla representan el valor medio (en segundos)
del tiempo invertido en la segmentacion de los 19 casos analizados + la desviacion estandar.

Umbralizacion Level-set basado en  Level-set basado en  Multietiquetas y
bordes regiones disco 5
Tiempo
promedio 40.17+0.07 72.85%£1.8 82.39+0.21 54.34+15
(segundos)

A continuacion se evallan los volumenes de las regiones segmentadas obtenidas con
los diferentes algoritmos analizados empleando las medidas descritas en la seccion 4.2.4.
Para ello, el primer pardmetro que se calcula es la diferencia entre los volimenes
segmentados por los diferentes algoritmos y la verdad de referencia. La Tabla 12 muestra
que el mejor resultado se obtiene de nuevo para el algoritmo multietiquetas y de disco 5.
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Tabla 12 Diferencia promedio entre el volumen estimado por los distintos algoritmos y el volumen
segmentado manualmente considerado verdad de referencia (medido en mm?).

Umbralizacion Level-set basado en  Level-set basado en  Multietiquetas y
bordes regiones disco 5
Diferencia de 2387.2 8968.9 10435.6 1924.0

volumen

El segundo estudio realizado en relacién a la evaluacién del volumen fue el analisis
de Bland-Altman, cuyo mejor resultado, tal y como muestra la Tabla 13, es para el
algoritmo de umbralizacién, seguido por el algoritmo disefiado. Segun este andlisis el
volumen segmentado mediante umbralizacion es el que menor diferencia media (MD)
obtiene, no obstante, segin se mostro en la Tabla 12, las diferencias de volumen son
menores para el algoritmo propuesto. Esto se explica porque las diferencias entre el
volumen segmentado mediante umbralizacion y la verdad de referencia son mas altas pero
de signos diferentes para cada caso.

Tabla 13 Parametros obtenidos con el andlisis de Bland-Altman: Media de las Diferencias (MD), Coeficiente
de Reproducibilidad (RPC) (medidos en mm3) y Coeficiente de Variacion (CV).

Umbralizacion Level-set basado en  Level-set basadoen  Multietiquetas y
bordes regiones disco 5
MD 139 9200 8970 1540
RPC (1.96*SD) 6610 22000 17200 7720
CV (%) 28.63 63.21 54.14 31.55

Por ultimo se realiza un andlisis de regresion lineal para comparar los volimenes
segmentados por los diferentes algoritmos respecto a los volimenes de la verdad de
referencia. Como se puede observar en la Tabla 14, el algoritmo disefiado es que el
proporciona una recta con pendiente mas proxima a la unidad y con un desfase o retraso
menor que el resto de algoritmos comparados.

Tabla 14 Relacion entre la regresion lineal y el coeficiente de correlacion de Pearson (r) obtenido cuando se
compara la verdad de referencia con los diferentes algoritmos analizados.

Umbralizacion Level-set basado en  Level-set basado en ~ Multietiquetas y
bordes regiones disco 5
Regresion lineal  y=0.886x+1470 y=1.32x+5470 y=1.35x+4880 y=1.14x-33.5
r 0.99 0.94 0.97 0.99

En la Fig. 25 se muestran en azul los resultados obtenidos por el algoritmo propuesto
y por la bateria de algoritmos de segmentacion comparados, en tres casos de tumores
retroperitoneales. La verdad de referencia esta contorneada en rojo.
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Fig.25 Segmentacién de tres casos de tumores retroperitoneales (uno por fila). La segmentacion considerada
verdad de referencia se muestra en las figuras contorneada en rojo. a) Resultados de la segmentacion
utilizando el algoritmo propuesto multietiquetas (region azul). b), c), d) Resultados de la segmentacion
realizada por algoritmo de umbralizacion, Level-set basado en bordes y Level-set basado en regiones (region
azul) respectivamente.

4.5. Tercera evaluacion: aplicaciones clinicas

En esta tercera evaluacion el algoritmo disefiado, (multietiquetas y de disco 5) y que
sera denotado como algoritmo propuesto, sera comparado con soluciones clinicas
comerciales existentes y que son comUnmente utilizadas por onco6logos radioterapicos y
cirujanos. En concreto, el algoritmo se comparara con los algoritmos de segmentacion
disponibles en un software de realidad virtual para la planificacion de cirugias y en un
software de planificacion de radioterapia.

La realidad virtual en la planificacion de la cirugia permite a los cirujanos simular el
proceso quirurgico y seleccionar la mejor opcion a llevar a cabo. De este modo, los
modelos virtuales obtenidos a partir de la imagen radioldgica son usados cada vez mas. La
mayoria de las aplicaciones de realidad virtual disponibles en el mercado son visores. Los
visores permiten basicamente la visualizacion de los modelos 3D y algunas
funcionalidades simples como mover la imagen, hacer zoom o medir distancias lineales o
superficiales. Entre los diferentes visores, los mas conocidos son: AccuLite, AMIDE,
Dicom2, Dicom3Tools, Dr Razz, eViewbox, ezDICOM, IDICON, iRad, Irfanview,
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Madena, MicroDICOM, MRIcro, MyPACS, Osirix Viewer, rubo Medical Imaging
Software, Offis, XN View y ALMA MPR [104-110].

Por otro lado, también existen distintas aplicaciones que permiten al usuario la
simulacion del proceso quirargico. Algunas de ellas estdn soportadas en complejas
estaciones de trabajo, otras estan disefiadas solo para fines de investigacion [111-115],
otras soluciones han sido disefiadas para su uso en una especialidad quirdrgica concreta
[116,117] y algunas han sido disefiadas para que se puedan simular todo tipo de
intervenciones como MIMICS [118] y AYRA [119]. AYRA es el nombre comercial del
software VirSSPA. VirSSPA ha sido desarrollado por un equipo multidisciplinar [120]. La
aplicacion esta indicada principalmente para la planificacion de cirugias complejas. El uso
de esta aplicacion reduce un 25% el tiempo invertido en quiréfano y un 45% de las
posibles complicaciones [15-17]. Las aplicaciones de planificacion quirdrgica basadas en
imagen incluyen herramientas de procesamiento, permitiendo seleccionar al usuario los
diferentes tejidos de interés mediante algoritmos de segmentacion y, a continuacion, con la
reconstruccion, generar los correspondientes modelos en 3D. La principal desventaja que
comparten estas herramientas es que los algoritmos de segmentacion para seleccionar
tumores no funcionan cuando el tejido circundante esta formado por tejido blando y el
contorno del mismo es difuso. Este es un reto aun no resuelto en la segmentacion de
imagenes radiologicas. Es comun en la practica clinica, que no se realice la simulacién
virtual de la cirugia si los tejidos a segmentar no pueden ser seleccionados con las
herramientas disponibles en los softwares de planificacion quirdrgica.

Por otro lado, existen planificadores de radioterapia que son estaciones complejas de
trabajo, en donde se implementan algoritmos mas sofisticados para seleccionar tejidos en
imagenes radioldgicas. En el Hospital Universitario Virgen del Rocio hay 14 estaciones de
radioterapia. Los planificadores de radioterapia también incluyen algoritmos de
segmentacion. La segmentacidn en este tipo de equipos debe de ser muy exacta, dado que a
partir de estas segmentaciones se calculan las dosis de radiacion y distribucion. Sin
embargo es muy habitual que las herramientas de seleccion automatica proporcionadas por
estas estaciones de trabajo no segmenten bien tejidos con contornos difusos, como son los
tumores retroperitoneales, y la solucion en la practica clinica real es que los oncélogos
radioterapicos tienen que seleccionar manualmente corte a corte el tumor.

En este apartado se comparan los resultados proporcionados por varias aplicaciones
clinicas comerciales comUnmente usadas por los profesionales sanitarios para la
segmentacion de tumores retroperitoneales respecto al algoritmo disefiado. Para ello, se
selecciond un panel de seis expertos compuestos por cuatro oncélogos radioterapicos con
una experiencia mayor de cinco afios en el contorneo de tumores retroperitoneales, dos
expertos en el uso de herramientas de planificacion de la cirugia y en el uso de
planificadores de radioterapia. Para la validacion se seleccionaron 11 de los 19 casos de
voliumenes TAC de pacientes reales del Hospital Universitario Virgen del Rocio que se
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seleccionaron para la primera y segunda evaluacion, formados por 159 cortes en total.
Dichos pacientes se seleccionaron de forma aleatoria. Se seleccionaron un rango menor de
casos porque no es facil conseguir las segmentaciones manuales. El rango de edad de los
pacientes seleccionados estaba comprendido entre los 16 y 43 afios, siendo 28 afios la edad
promedio de los pacientes seleccionados. El dispositivo de adquisicion de los TAC fue un
Tomografo Axial Helicoidal de la empresa Philips Medical System con una resolucion de
512 x 512 de resolucién de pixel y un espaciado entre corte y corte de 7 mm. Los expertos
del panel de expertos seleccionaron manualmente y en consenso los diferentes tumores.
Las segmentaciones manuales de los 11 volumenes de TAC seleccionados en consenso se
consideraron la verdad de referencia. A continuacion, se procedid a segmentar en consenso
con los algoritmos de segmentacion disponibles en aplicaciones medicas convencionales
de planificacion quirurgica y radioterapica y se realizaron comparaciones respecto a las
segmentaciones consideradas verdad de referencia y respecto a los resultados
proporcionados por el algoritmo disefiado. En concreto, las comparaciones se realizaron
con respecto a la region segmentada, el contorno de la region segmentada y el tiempo de
computacidn, haciendo uso de las métricas y analisis descritos previamente en la seccion
anterior 4.2. La Fig.26 muestra el esquema de validacion realizado.
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/ Algoritmos incluidos en (/—_ x

h?rtammnta de planificacién >
quirdrgica usados por el panel
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Algoritmosincluidos en Segmentaciones manuales

planificadores de radioterapia ——3 | consideradas verdades de
usados por el panel de expertos referencia
\

' ™

Algoritmo disefado

multietiqueta y disco 5 _/
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\ Comparacion

Fig.26 Esquema de validacion realizado.

4.5.1. Aplicacion de planificacion quirurgica VirSSPA

Entre las diferentes herramientas que posibilitan la segmentacion de la imagen
radiologica y su posterior simulacion quirdrgica, se selecciond VirSSPA, por ser la
aplicacion mas usada y validada con pacientes reales en el Hospital Universitario Virgen
del Rocio [15-17]. VirSSPA puede ser usada en cualquier tipo de cirugia, incluyendo la
planificacion de tumores retroperitoneales. VirSSPA tiene implementado tres tipos de
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algoritmos de segmentacidn: umbralizacion, crecimiento de regiones y crecimiento de
regiones con paso adaptativo. A continuacion, se describe brevemente el principio de
funcionamiento de cada uno de ellos.

a) Umbralizacion [33]. Los cirujanos, para seleccionar los diferentes tejidos en
las imagenes radioldgicas con esta metodologia, hacen uso de una barra de herramienta
localizada en la parte superior izquierda de la aplicacion, tal y como como se muestra en la
Fig.27. El valor minimo de esa barra representa el color negro, que se corresponde con el
fondo de la imagen o aire y el maximo representa el color blanco, el cual se corresponde
normalmente con el tejido 6seo, dispositivos metalicos como implantes u otros dispositivos
médicos, en caso de que pacientes dispongan de ellos o incluso tejido vascular, si al
paciente al realizarle el TAC se le ha inyectado contraste. Entre el nivel mdximo y minimo
se encuentran todos los niveles de gris que componen la imagen radioldgica. El cirujano
seleccionando los umbrales maximo y minimo segmenta los diferentes tejidos. Cuando los
cirujanos seleccionan los umbrales, VirSSPA muestra en tiempo real y en verde los tejidos
que se estan seleccionado en la imagen en 2D antes de generar el modelo 3D. En general la
metodologia de la umbralizacién no es de mucha complejidad y el proceso no requiere una
gran capacidad computacional, por lo que los resultados se obtienen rapidamente. Sin
embargo, el inconveniente de esta metodologia es que sélo discierne respecto a los niveles
de intensidad que tienen los pixeles, sin tener en cuenta otros aspectos como la
conectividad o forma de las regiones. En ese sentido, tejidos distintos que dispongan de
niveles de grises similares serdn seleccionados simultaneamente y la separacion a
posteriori no es posible.
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Fig.27 Vista de la aplicacion VirSSPA y del resultado del algoritmo de umbralizacion representado en verde,
con tumor contorneado en rojo por el panel de expertos.
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b) Crecimiento de regiones: El crecimiento de regiones permite segmentar la
imagen a partir de un conjunto de puntos denominados semillas. Para ello, el usuario con el
raton va colocando las semillas que considera oportunas sobre la imagen radioldgica y
haciendo uso de una barra de herramientas disponible en el panel izquierdo en la pestafia
denominada segmentacion por semilla, selecciona los umbrales maximo y minimo de
crecimiento. Con estos umbrales, el usuario incluye pixeles alrededor de las semillas en la
region a segmentar, con niveles de grises dentro del rango méaximo y minimo definido. El
limite de crecimiento de las regiones se encontrard en aquellos pixeles que no posean
propiedades similares a los vecinos incluidos, es decir, cuando no tengan un nivel de gris
dentro de los umbrales maximo y minimo indicados por el usuario. En la Fig.28 se muestra
una vista de la aplicacion VirSSPA haciendo uso de este algoritmo. El problema de esta
metodologia es como fijar las semillas sobre la imagen y el definir el parametro de
tolerancia o criterio de inclusion para poder segmentar correctamente el tejido de interes.
Otro inconveniente que se detecta es que si el tejido a seleccionar no dispone de un
contorno bien definido, o si uno de los pixeles vecinos seleccionados conecta con otro tipo
de tejido con similar nivel de gris, se selecciona también el tejido conectado.
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Fig.28 Vista de la aplicacién VirSSPA y del resultado del algoritmo de crecimiento de regiones representado
en verde, con tumor contorneado en rojo por el panel de expertos.

c) Crecimiento de regiones con paso adaptativo. Este algoritmo [121] se disefid
para segmentar semiautomaticamente tejido 6seo, piel y el tejido restante, y la principal
novedad radica en que el parametro de tolerancia es variable, de forma que crece
iterativamente para maximizar el contraste entre la region segmentada y la frontera
circundante. Para realizar esta segmentacion en VIirSSPA, el usuario previamente
selecciona si lo que quiere segmentar es tejido duro, blando o piel. A continuacion, el
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usuario coloca las semillas que estime oportunas sobre el tejido a segmentar. Tras la
segmentacion, el usuario puede indicar que segmente mas 0 menos a traves del boton de
control manual como se puede observar en la Fig.29.

VirSSP; .

e [El3a20 A ¥
.

Propiedades sgen seleccionsda
Punta seml - | 2 t ® ) ] [ao g | BTN V= i
- i AN B WML EH o a @tk
254 264
Relacion de vecndad
9 Caeas(beon) Vémces (26

Método de crecimiento da la semidl
Auto-Segmentacion
Pardmetos

Control manual

Tipo de tepdo
Duro

9 Blando
Piel

v | Automadtico

Semillas

| Expandir Borrar tod:

Fig.29 Vista de la aplicacién VirSSPA vy del resultado del algoritmo de crecimiento de regiones con paso
adaptativo representado en verde y con tumor contorneado en rojo por el panel de expertos.

Para llevar a cabo la evaluacion, el panel de expertos, de nuevo en consenso,
segmento los 11 casos usando los tres algoritmos diferentes de VirSSPA.

4.5.2. Aplicacion de planificacion de radioterapia

Para la evaluacion de los algoritmos de segmentacion disponibles en los
planificadores de radioterapia, se selecciond el planificador Pinacle 9.8 [122] por ser el
planificador que se utiliza en el Hospital Universitario Virgen del Rocio, lugar donde se ha
llevado a cabo el estudio. Para ello, en una primera instancia se prob6 el algoritmo de
segmentacion automatico disponible en el planificador. Sin embargo, esta opcion se
descartd porque en el caso de tumores retroperitoneales este algoritmo no conseguia
segmentar ninguna region.

En segundo lugar se utilizd un algoritmo de segmentacion semiautomatico, que
combina algoritmos de umbralizacion, crecimiento de regiones y contorneo manual. El
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algoritmo para segmentar este tipo de tumor necesitaba que el usuario introdujera el
contorneo manual en tres cortes del volumen del tumor, indicar manualmente el rango de

niveles Hounsfield que tiene el mismo y colocar multiples semillas. La Fig.30 muestra una
vista de la aplicacion Pinnacle.
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Fig.30 Interfaz del planificador de radioterapia Pinnacle.

Para llevar a cabo la evaluacién, el panel de expertos que segmentd manualmente los
tumores considerados como verdades de referencia, intentd de nuevo segmentar los
tumores con el software de segmentacion semiautomatica disponible en el planificador.
Para ello, los expertos seleccionaron tres cortes en cada tumor, lo contornearon
manualmente, indicaron el rango de unidades Hounsfield en cada corte del tumor y
colocaron multiples semillas tal y como requiere el algoritmo.

4.5.3. Evaluacion de los algoritmos de las soluciones
clinicas descritas

Las Tablas 15 y 16 muestran las evaluaciones de la region y de la proximidad al
contorno de las segmentaciones de los diferentes algoritmos disponibles en VirSSPA y en
Pinnacle, asi como del algoritmo propuesto respecto a la verdad de referencia. Los
algoritmos integrados en VIirSSPA y Pinnacle presentan el problema de que, o no
segmentan los tumores retroperitoneales, o si lo seleccionan incluyen también pixeles de
otros tejidos, es decir, sobresegmentan. En ese sentido, el panel de expertos decidio que las
segmentaciones resultantes de las aplicaciones clinicas fueran las segmentaciones previas a
la sobresegmentacion. En ese sentido, como se puede observar en los pardmetros
analizados en las tablas, estos algoritmos no proporcionan buenos resultados, salvo en el
parametro Especificidad. En la mayoria de los casos analizados, los algoritmos tienden a
segmentar pocos pixeles, dado que si se aumentaba un poco las tolerancias de los
algoritmos para incluir los tumores, sobresegmentaban demasiado. Cuando los algoritmos
subsegmentan, el numero de VP es bajo, proporcionando por tanto un valor bajo en el
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pardmetro de Sensibilidad. Al mismo tiempo, el namero de VN también es alto y los FP
bajos, proporcionando un valor alto de Especificidad. El resto de métricas confirman que
los algoritmos no segmentan bien este tipo de tejidos. Notese el valor negativo del
parametro Conformidad, el cual es debido también al tamafio reducido de las regiones de
los tumores y que hace que sea considerablemente mayor la suma de los FN y FP en
comparacion con los VP. Los resultados del coeficiente Dice son muy bajos porque la
region de interseccion entre el volumen segmentado por el algoritmo y el volumen
proporcionado por la verdad de referencia es bastante menor que la regién de la union de
dichas regiones.

En la Tabla 16 se muestran los valores de MDCP vy los porcentajes de pixeles (PDP)
con una distancia menor a una T, especifica. En los algoritmos de VirSSPA y de Pinnacle,

los valores de MDCP son muy elevados debido a que subsegmentan y los contornos de la
region segmentada se alejan mucho del contorno de la regidén considerada verdad de
referencia. En ese sentido, el algoritmo disefiado, tal y como se observa en las Tablas,
sigue proporcionando los mejores resultados.

Tabla 15 Evaluacion de la region usando los algoritmos incluidos en VirSSPA y en el planificador de
radioterapia Pinnacle y comparacion con el algoritmo propuesto. Los valores en la tabla representan el valor
medio de cada métrica + su desviacién estandar.

Umbralizacion  Crecimiento de  Crecimiento de Planificador de Algoritmo
VIirSSPA regiones regiones con radioterapia propuesto
VirSSPA paso adaptativo Pinnacle
VirSSPA
Sensibilidad 0.19+0.04 0.10+0.03 0.11+0.03 0.11+0.13 0.90+0.05
Especificidad 0.75+0.02 0.78+0.01 0.78+0.03 0.95+0.03 1.00£0.00
PPV 0.72+0.02 0.59+0.05 0.73+0.02 0.40+0.52 0.84+0.05
Jaccard 0.09+0.08 0.05+0.01 0.05+0.08 0.03+0.01 0.77+0.05
Dice 0.18+0.50 0.09+0.05 0.10+0.05 0.05+0.02 0.87+0.03
Exactitud 0.38+0.08 0.34+0.05 0.34+0.06 0.62+0.51 1.00£0.00
Conformidad -16.85+0.57 -23.35+0.32 28.29+0.32 29+0.37 0.67+0.09
Sensibilidad g 1.02+0.01 0.13+0.01 1.32+0.51 5.53+11.16 0.84+0.07

Tabla 16 Evaluacion del contorno usando los algoritmos incluidos en VirSSPA vy en el planificador de
radioterapia Pinnacle y comparacion con el algoritmo propuesto. Los valores en la tabla representan el valor
medio de cada métrica + su desviacion estandar.

Umbralizacion  Crecimiento de  Crecimiento de  Planificador de Algoritmo
VirSSPA regiones regiones con radioterapia propuesto
VirSSPA paso adaptativo Pinnacle
VirSSPA

R6 4.81+2.74 2.98+1.94 3.08+1.99 79.58+10.14 1.03+£0.08
P6 0.75+0.01 0.60+0.01 0.75+0.01 0.61+0.51 0.98+0.02
R12 5.57+2.89 3.31+2.08 3.29+2.07 89.32+14.19 1.04+0.08
P12 0.76+0.01 0.61+0.01 0.75+0.01 0.64+0.53 0.99+0.01
MDCP 68.47+14.54 58.10+3.07 69.44+15.26 107.05+8.51 3.21+1.03
PDP (DPC<3) 24% 20% 28% 17% 75%
PDP (DPC<6) 30% 26% 34% 25% 88%
PDP (DPC<12) 36% 32% 38% 30% 95%
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El principal problema de las metodologias de segmentacion implementadas en
VirSSPA y en Pinnacle, tal y como ya se ha comentado previamente, es que son muy
sensibles a los ajustes de pardmetros y a la inicializacion. En todos los casos analizados,
los algoritmos tienden a proporcionar pocos pixeles segmentados (lo cual sucede en la
mayoria de los experimentos) o tienden a sobresegmentar extendiéndose por todas las
estructuras presentes como se puede observar en los tres casos mostrados en la Fig.31 en el
caso de VirSSPA y en la Fig.32 para el caso de Pinnacle. Debido a esto es comUn que en la
practica clinica, en lugar de utilizar estos algoritmos, se proceda a seleccionar los tumores
manualmente corte a corte.

Fig.31 Las tres filas representan tres cortes de tres casos diferentes. a) Tumor contorneado manualmente por
el panel de expertos en rojo. b) Tumor segmentado usando el algoritmo de umbralizacion de VirSSPA en
verde. ¢) Tumor segmentado usando el algoritmo de crecimiento de regiones de VirSSPA en verde. d) Tumor
segmentado usando el algoritmo de crecimiento de regiones con paso adaptativo de VirSSPA en verde.
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c)

Fig.32 Las tres filas representan tres cortes de tres casos diferentes. a) Imagen original. b) Tumor
retroperitoneal contorneado en rojo por el panel de expertos. c¢) Resultados proporcionados por el
planificador Pinnacle contorneado en rojo.

Finalmente se calcul6 el tiempo de computacion promedio requerido por los
algoritmos implementados en los planificadores quirtrgicos (VirSSPA) y de radioterapia
(Pinnacle) para llevar a cabo las distintas segmentaciones de los 11 casos y se compard
con el algoritmo propuesto. Para ello se siguié la metodologia indicada en la seccion 4.2.3.
En la Tabla 17 se muestran estos tiempos y, como se puede observar, se alcanza una
reduccion considerable cuando se utiliza el algoritmo propuesto multietiquetas en relacion
al contorneo con los otros algoritmos.

Tabla 17. Tiempo promedio de computacion requerido por los algoritmos de segmentacién implementados
en VirSSPA, por los algoritmos de segmentacion de Pinnacle y por el algoritmo multietiquetas y disco cinco
propuesto.

Umbralizacion Crecimiento de  Crecimiento de  Planificador de Algoritmo
VirSSPA regiones regiones con radioterapia propuesto
VirSSPA paso adaptativo  Pinnacle
VIirSSPA
Tiempo 60 240 430 590 54.34
promedio
(sequndos)
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4.6. Cuarta evaluacion: Variabilidad interobservador

En esta evaluacion se analiza la variabilidad interobservador entre diferentes
oncélogos radioterapicos que segmentan manualmente en su préctica diaria este tipo de
tumores y se comparan los resultados con los proporcionados por el algoritmo propuesto.
Cuatro oncélogos radiologos expertos han sido seleccionados aleatoriamente de la unidad
de oncologia radioterdpica del Hospital Universitario para realizar la evaluacion de
variabilidad interobservador. Se ha tomado como verdad de referencia la misma que se ha
utilizado para el resto de evaluaciones, es decir, el contorno manual resultado del consenso
del panel de expertos. Los oncologos radioterapicos seleccionados han segmentado
individualmente los tumores en este apartado. Los casos utilizados son los mismos que se
seleccionaron para la tercera evaluacion, es decir, 11 casos de volimenes TAC de
pacientes reales del Hospital Universitario Virgen del Rocio, formados por 159 cortes en
total. Las Tablas 18 y 19 muestran los resultados obtenidos en relacion a la evaluacion de
la region y de la proximidad al contorno del tumor segmentado.

Tabla 18 Evaluacién de la regién segmentada por los cuatro oncélogos radioterdpicos y comparacion con el
algoritmo propuesto. Los valores en la tabla representan el valor medio de cada métrica + su desviacion
estandar.

Oncélogo Oncélogo Oncélogo Oncdlogo Algoritmo

radioterdpico radioterdpico radioterapico radioterapico propuesto

1 2 3 4
Sensibilidad 0.71+0.09 0.80+0.12 0.89+0.11 0.80+0.08 0.9040.05
Especificidad 1.00+0.00 1.00+0.00 1.00+0.00 1.00+0.00 1.00+0.00
PPV 0.59+0.04 0.85+0.06 0.62+0.07 0.86+0.05 0.84+0.05
Jaccard 0.58+0.09 0.68+0.10 0.58+0.07 0.69+0.08 0.7740.05
Dice 0.65+0.00 0.7940.00 0.69+0.00 0.80+0.00 0.87+0.03
Exactitud 1.00+0.16 1.00+0.35 0.99+0.06 0.99+0.27 1.00£0.00
Conformidad 0.26+0.40 0.34+0.12 -1.11+0.42 0.42+0.13 0.67+0.09
Sensibilidad 7y -0.01+0.08 0.74+0.08 -0.09+0.07 0.74+0.06 0.84+0.07

Tabla 19 Evaluacion de la proximidad al contorno de la segmentacion realizada por los cuatro oncélogos
radioterapicos respecto a la verdad de referencia y comparacién con el algoritmo disefiado y propuesto. Los
valores en la tabla representan el valor medio de cada métrica * su desviacion estandar.

Oncélogo Oncélogo Oncélogo Oncélogo Algoritmo
radioterapico radioterapico radioterapico radioterapico propuesto
1 2 3 4
R6 0.86+0.14 0.97+0.18 1.25+0.23 0.99+0.14 1.00+0.08
P6 0.73+0.07 0.97+0.01 0.77+0.05 0.97+0.02 0.96+0.02
R12 0.93+0.18 1.02+0.19 1.47+0.29 1.03+0.16 1.02+0.08
P12 0.75+0.06 0.99+0.01 0.84+0.05 0.99+0.01 0.98+0.01
MDCP 11.14+1.88 3.10+0.70 8.55+1.91 2.94+0.80 3.95+1.03
PDP (DPC<3) 50% 68% 50% 68% 70%
PDP (DPC<6) 61% 88% 68% 89% 83%
PDP (DPC<12) 67% 96% 78% 98% 92%

79



4. Resultados

Como se puede observar en la Tabla 18, en relacion a la evaluacion de la region, el
algoritmo propuesto proporciona los mejores resultados o en algunos casos los iguala a la
segmentacion manual realizada por los oncologos radioterapicos, salvo el parametro PPV,
en el cual el oncologo radioterdpico 4 proporciona una leve mejora (s6lo 0.02 mejor
respecto al algoritmo disefiado), aunque con una Sensibilidad mé&s baja (0.10) con respecto
al algoritmo disefiado, lo que indica que, aunque tiene menos FP, también tiene menos VP.

En relacién a la evaluacion de la proximidad del contorno del tumor segmentado
respecto a la verdad de referencia, como muestra la Tabla 19, el algoritmo disefiado
también proporciona buenos resultados y en algunos casos incluso mejores que las
segmentaciones manuales. Por ejemplo, presenta mayor valor de R6 y de DCP< 3, salvo en
los parametros Precision con T, igual a 6 y 12, en donde el oncologo radioterapico 4

presenta de nuevo una ligera mejora (mayor sélo en 0.01) y respecto al parametro MDCP
(mayor por 1.01). En la Fig.33 se muestran en azul los resultados obtenidos por el
algoritmo propuesto y por los contorneos manuales. La verdad de referencia esta
contorneada en rojo.

Fig.33 Segmentacion de tres casos diferentes de tumores retroperitoneales (uno por fila). La segmentacion
considerada verdad de referencia se muestra en las figuras contorneada en rojo. a) Resultados de la
segmentacion utilizando el algoritmo propuesto multietiquetas (regién azul). b) ,c), d), ) Resultados de la
segmentacion realizada por los oncélogos radioterapicos 1, 2, 3y 4 (region azul) respectivamente.

Analizando la Fig.33 y los resultados de las Tablas 18 y 19 resaltan las diferencias
existentes en las delimitaciones manuales de los casos realizadas por los diferentes
oncologos radiol6gicos. En este sentido, se analizd la variabilidad existente entre los
diferentes oncologos radioterdpicos en la delimitacion manual de cada caso analizado. Para
ello se uso el coeficiente Dice. La Tabla 20 muestra el coeficiente Dice de cada caso para
cada una de las segmentaciones manuales realizadas por los cuatro onco6logos
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radioterapicos y la segmentacion proporcionada por el algoritmo propuesto respecto a la
verdad de referencia.

Tabla 20 Coeficiente Dice obtenido para los cuatro oncélogos radioldgicos y por el algoritmo propuesto
respecto a la verdad de referencia para cada caso individual analizado.

Dice
Numero del caso Oncélogo Oncélogo Oncélogo Oncélogo Algoritmo
radioterdpico 1  radioterapico 2 radioterapico radioterapico 4 propuesto
3
1 0.95 0.96 0.95 0.94 0.88
2 0.93 0.93 0.93 0.93 0.94
3 0.84 0.79 0.87 0.81 0.87
4 0.38 0.79 0.41 0.75 0.81
5 0.92 0.88 0.90 0.92 0.93
6 0.85 0.68 0.63 0.74 0.90
7 0.00 0.67 0.46 0.74 0.88
8 0.00 0.48 0.46 0.51 0.81
9 0.56 0.84 0.80 0.81 0.86
10 0.91 0.88 0.90 0.91 0.90
11 0.82 0.81 0.29 0.79 0.77

Como se puede observar en la Tabla 20, los casos 4, 7 y 8 muestran un gran
desacuerdo en la identificacion del tumor entre los oncologos radioterapicos y el panel de
expertos. Resalta como el algoritmo propuesto puede ayudar en estos casos dificiles de
segmentar y que presentan diferentes lecturas, reduciendo por tanto la variabilidad en la
practica clinica. La Fig. 34 muestra la segmentacion manual de dos casos representativos.
La fila primera en la Fig. 34 se corresponde con un caso con gran variabilidad en la
segmentacion realizada por los oncélogos radioterpicos. La fila segunda se corresponde
con un caso en donde los oncélogos radioterapicos segmentan el tumor con un alto grado
de concordancia.
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Fig.34 Segmentaciones manuales (region azul) realizadas por los cuatro oncologos radioterapicos de dos
casos diferentes de tumores retroperitoneales en cada fila. La fila primera se corresponde con un caso en
donde existe una gran variabilidad entre los profesionales y la fila segunda se corresponde con un caso con
alta concordancia. La segmentacion considerada verdad de referencia se muestra en las figuras contorneada
en rojo. a) Oncdlogo radioterapico 1, b) 2, ¢) 3y d) 4.

También se calcul6 el tiempo promedio de las diferentes segmentaciones manuales
realizadas por los oncologos radioterapicos y se compard con el coste computacional
promedio del algoritmo disefiado. En la Tabla 21 se muestran estos tiempos, donde se
observa una reduccion considerable cuando se utiliza el algoritmo disefiado multietiquetas
en comparacion con el contorneo manual.

Tabla 21 Coste computacional requerido en la delimitacién manual realizada por los cuatro oncologos
radioterdpicos y por el algoritmo disefiado y propuesto.

Oncélogo Oncélogo Oncélogo Oncdlogo Algoritmo

radioterapico radioterdpico radioterapico radioterapico propuesto

1 2 3 4

Tiempo promedio 33 seg/corte 55 seg/corte 20 seg/corte 52seg/corte 3 seg/corte +

tiempo en
contornear de
forma
aproximada un
corte

4.7. Quinta evaluacion: Dependencia a la inicializacién

En este apartado se analiza la sensibilidad que presenta el algoritmo propuesto a la
inicializacion. Para ello, se seleccionaron aleatoriamente dos casos con tumores
retroperitoneales de pacientes del Hospital Universitario Virgen del Rocio y a tres
oncologos radioterapicos diferentes a aquéllos que componen el panel de expertos. Los tres
oncélogos radioterapicos segmentaron los dos casos de forma independiente. Para esta
evaluacion se ha tomado como verdad de referencia la misma que se ha utilizado para el
resto de evaluaciones, es decir, el contorno manual resultado del consenso del panel de
expertos de los tres casos seleccionados. Para poder valorar que el algoritmo es robusto a la
inicializacion, entendida como la segmentacion inicial de un corte del tumor para calcular
los parametros que se le proporcionan al algoritmo de relajacion convexa, se seleccionan
aleatoriamente para cada uno de los dos casos anteriores una segmentacién manual de un
corte de cada uno de los tres oncologos radioterapicos. Esa informacion se introduce como
entrada en el algoritmo y se comparan los resultados proporcionados por el algoritmo
disefiado respecto a la verdad de referencia.

La Tabla 22 muestra que el algoritmo diseflado mejora los parametros de
Sensibilidad, Recall y Precision con T, igual a 6 pixeles (0.5 cm) respecto a la

segmentacion manual realizada por cada oncologo. Resalta el caso del oncoélogo
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radioterapico 2, cuyo valor de Recall mejora considerablemente cuando hace uso del
algoritmo en comparacidn al contorneo manual. Estos resultados muestran que el algoritmo
es capaz de obtener una buena segmentacion a pesar de una pobre inicializacion. Esto se
demuestra al observar la disparidad en los parametros Sensibilidad, Recall y Precision
entre los diferentes médicos en la segmentacion manual y cdémo estas diferencias
disminuyen considerablemente cuando los médicos utilizan el algoritmo propuesto con su
inicializacion. Este hecho indica que el algoritmo es robusto a la inicializacion. En otras
palabras, con el algoritmo disefiado, la variabilidad entre usuarios debida a la segmentacion
manual de los tumores se reduce. Esto implica que, con el algoritmo, se les proporciona a
los oncologos radioterapicos un sistema de delimitacion del volumen tumoral que
posibilita el aumento de la uniformidad en el disefio de los tratamientos de radioterapia v,
por tanto, la reduccién en la VPM.

Tabla 22 Resultados obtenidos con el algoritmo disefiado con la inicializacion de los tres onc6logos
radioterapicos y comparacion con la segmentacion manual realizada por cada uno de ellos, respecto a la
verdad de referencia.

Caso 1 Oncélogo Oncélogo Oncélogo
radioterapico 1 radioterapico 2 radioterapico 3
Segmentacién Sensibilidad 0.69+0.11 0.96+0.02 0.76x0.09
manual Recall 0.77+0.14 0.44+0.22 0.79+0.16
Precision 0.98+0.03 0.32+0.16 1.00+0.00
Segmentacién Sensibilidad 0.81+0.11 0.98+0.02 0.84+0.08
algoritmo Recall 0.96+0.06 0.93+0.09 0.95+0.05
Precision 0.99+0.005 0.41+0.09 1.0040.00
Caso 2
Segmentacién Sensibilidad 0.92+0.07 0.88+0.07 0.92+0.05
manual Recall 0.72+0.13 0.80+0.06 0.85+0.10
Precision 0.66+0.08 0.79+0.07 0.87+0.08
Segmentacién Sensibilidad 0.95+0.03 0.95+0.03 0.95+0.03
algoritmo Recall 0.94+0.08 0.85+0.06 0.88+0.07
Precision 1.00+0.00 0.95+0.02 0.99+0.01
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Capitulo 5 Discusion

El libro blanco (andlisis de la situacion, necesidades y recursos de la oncologia
radioterapica) de la Sociedad Espafiola de Oncologia Radioterapica (SEOR) [14] recoge la
estandarizacion actual del uso del TAC para la definicion del volumen diana a tratar y
recomienda el uso de aplicaciones basadas en la imagen para la planificacion de sesiones
de radioterapia, recomendacion que en la actualidad ha adquirido niveles de evidencia
cientifica debido a su importancia para una mejor delimitacion del tumor. También incluye
entre sus paginas como una direccidn futura la incorporacion de técnicas de imagen que
permitan definir los volumenes. Textualmente cita: “...el disefio y la evaluacion de los
tratamientos es cada vez mas complejo, son imprescindibles plataformas de hardware y
software con especificaciones de eficiencia muy exigentes. De otro modo el tiempo
necesario para la realizacion del disefio de un tratamiento de radioterapia seria
inabordable para la practica clinica”. El uso de estos sistemas se estd incrementando
debido a que proporcionan una mejor delimitacion del tumor en comparacién con la
delimitacién manual. Esta direccién futura es la base de la tesis que se presenta: el disefio
de un algoritmo para la segmentacion semiautomatica del tumor, concretamente en
tumores con contornos difusos, como son los retroperitoneales.

Un problema de la delimitacibn manual de tumores es la variabilidad entre
observadores. Las diferencias entre distintos profesionales, conocidas como se indico
anteriormente como variabilidad en la préactica médica (VPM), puede tener consecuencias
negativas, tanto para los pacientes individuales (inequidad en la atenciobn médica con
posibilidad de sufrir un mal resultado) como para la sociedad (medidas méas costosas socio-
econdmicamente para obtener el mismo resultado) [14]. Aunque los Gltimos afios han sido
ricos en produccién de literatura cientifica sobre VPM, en el ambito de la oncologia y, ain
mas, de la radioterapia, la presencia de este tipo de estudios es practicamente inexistente.
La variabilidad entre observadores en la delimitacién del contorno anatémico es el mayor
contribuyente a la incertidumbre en la planificacién del tratamiento de radiacién. La
importancia de una correcta delimitacion del volumen tumoral no sélo tiene implicaciones
en la calidad del disefio del tratamiento sino también repercusiones clinicas. Un grupo
australiano ha publicado recientemente que el volumen tumoral es un factor predictivo en
cuanto a supervivencia en los primeros 18 meses tras el tratamiento con radioterapia [123].

En el Capitulo 4 (Resultados) se ha medido la diferencia entre observadores en la
delimitacion manual de tumores. Se ha demostrado que el algoritmo disefiado proporciona
los mejores resultados y presenta la mayor robustez a los parametros de inicializacion del
mismao.



5. Discusion

Existen herramientas para la delimitacion manual de tumores en los planificadores de
radioterapia, sin embargo, como se ha mostrado en esta tesis, estas herramientas no son
usadas por los médicos en la practica clinica en la delimitacion de tumores
retroperitoneales, porque no conducen a buenos resultados. Del mismo modo, se ha
probado en esta tesis que la herramienta de planificacion quirtrgica denominada VirSSPA
usada en el Hospital Universitario Virgen del Rocio de Sevilla no proporciona buenos
resultados en la delimitacion de este tipo de tumores.
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En la presente tesis se han desarrollado dos algoritmos innovadores para la
segmentacion de tumores retroperitoneales en iméagenes radioldgicas en 3D, ambos
basados en la metodologia de relajacion convexa. Un algoritmo hace uso de dos etiquetas y
el otro implementa una metodologia multietiquetas. Los algoritmos permiten a los
oncologos radioterapicos y cirujanos la seleccion semiautomatica de los tumores para
planificar los tratamientos radioterapicos y las cirugias, en los casos en los que fuera
necesario. Los algoritmos desarrollados solo requieren como entrada el contorno no
preciso del tumor en un corte 2D del TAC. La principal novedad de los algoritmos radica
en la introduccion de la Distancia Acumulada de Gradiente de Volumen (DAGV) previa a
la optimizacion. En ese sentido, la informacion del gradiente es introducida en el término
regional junto con la informacion de la intensidad. El término de regularizacion, que
penaliza la longitud del contorno, proporciona sélo una vision a nivel de véoxel y la DAGV
a nivel local. La gran importancia de estos algoritmos también reside en que no se ha
detectado en la literatura ningun estudio que se centre en la segmentacion de este tipo de
tumor, el tumor retroperitoneal.

Con los dos algoritmos desarrollados se segmentaron 19 casos de TAC de pacientes
reales compuestos por 275 cortes en total de tumores retroperitoneales. Los resultados se
compararon con la seleccién manual de los mismos tumores proporcionados por un panel
de expertos. Tras la evaluacion se selecciond el algoritmo de multietiquetas con una etapa
de post-procesamiento usando un disco de 5 pixeles de radio como elemento estructural,
por ser esta implementacion la que proporciond los mejores resultados. A continuacion, se
comparé el algoritmo con un banco de algoritmos de segmentacion basados en
metodologias de umbralizacién, Level-set basado en bordes [103] y Level-set basado en
regiones [85] disponibles en la literatura. El algoritmo disefiado también se compard con
varios algoritmos de segmentacion disponibles en aplicaciones comerciales para la
planificacion de radioterapia y de cirugia. En concreto, como planificador de radioterapia
se compard con el planificador Pinnacle [122] y como planificador de cirugia se compar6
con VIirSSPA [15-17] con los algoritmos de segmentacion que tiene implementados
basados en umbralizacion, crecimiento de regiones y crecimiento de regiones con paso
adaptativo [121]. Se evaluaron 24 parametros relativos a la evaluacién de la region, de la
proximidad al contorno, del volumen y del tiempo computacional, y se compararon los
resultados obtenidos con los resultados proporcionados por los diferentes algoritmos de
segmentacion de la literatura. El algoritmo multietiquetas disefiado obtuvo los mejores
resultados en 20 de los 24 parametros. En concreto, la segmentacion proporcionada por el
algoritmo multietiquetas desarrollado alcanzd unos resultados del 90% en Sensibilidad,
100% en Especificidad, 84% en PPV, 77% de coeficiente Jaccard, 100% Exactitud, 67%
Conformidad, 87% de Sensibilidad #s, y de coeficiente Dice, 100% de Recall y 96% de
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Precision, entre otros parametros. Los cuatro parametros en los que el algoritmo disefiado
no obtuvo los mejores resultados fueron en el tiempo computacional y en el célculo del
volumen estimado a través del andlisis de Bland-Altman. En estos cuatros parametros, el
algoritmo que proporcioné mejores resultados fue el de umbralizacion, pero con una leve
mejoria respecto al algoritmo disefiado de multietiquetas. El coste computacional del
algoritmo de umbralizacion es menor, porque el procesamiento es mas simple. En cambio,
aunque segun el andlisis de Bland-Altman el volumen resultante por el algoritmo de
umbralizacion se asemeja mas al volumen real, dichos volimenes no solapan bien, como
se puede observar en los pardmetros de Sensibilidad y Sensibilidad #s,, (Tabla 8), cuyos
valores son mejores para el algoritmo disefiado. En relacion a los algoritmos
implementados en las soluciones comerciales de planificadores de radioterapia y cirugia, el
algoritmo disefiado también proporciond los mejores resultados en todos los parametros
analizados. Se evaluo también la variabilidad entre observadores en la delimitacion manual
de los tumores y se analiz6 la dependencia del algoritmo disefiado y seleccionado respecto
a los pardmetros de inicializacion.

Como conclusiones destacamos las siguientes:

e Se ha disefiado, desarrollado y validado un algoritmo que permite la delimitacion
del volumen tumoral en tejidos tumorales retroperitoneales en imagenes TAC.

e EI algoritmo proporciona los mejores resultados en los principales parametros
estudiados relativos a la region, proximidad al contorno y volumen en relacion a
la verdad de referencia.

e El algoritmo posibilita una reduccion en el tiempo empleado por los onc6logos
radioterapicos y cirujanos en la delimitacién del volumen tumoral para la
elaboracion del tratamiento con radioterapia o para la planificacion de la cirugia.

e EI algoritmo también disminuye la variabilidad en la préactica clinica en el
proceso de delimitacion manual del tumor.

e El algoritmo es robusto frente a los pardmetros de inicializacion.

e Lainclusion de este algoritmo en aplicaciones para la planificacion de la cirugia
y para la planificacion radioterapica mejora y optimiza el proceso de seleccion
del tumor.

Como linea futura de trabajo ademas de integrar el algoritmo en la aplicacion de
tratamiento de radioterapia y en la de planificacién de la cirugia VirSSPA, se plantea
adaptar el algoritmo a la segmentacién de otros tipos de tumores o tejidos con contornos
difusos. En concreto, se ha realizado un ensayo preliminar para el tejido muscular y piel
[124, 125]. En dicho ensayo se detecto que se requiere la modificacion del algoritmo para
particularizarlo al tejido a segmentar. Trabajos futuros se centraran en adaptar el algoritmo
disefiado para que posibilite la segmentacién de tumores pulmonares, de prostata, pancreas
0 mama por su dificultad también en la segmentacion y por su elevada prevalencia y
mortalidad.
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Ao: Aorta.

CV: Coeficiente de Variacion.

DAGV: Distancia Acumulada de Gradiente de VVolumen.
DCP: Distance to the Closest Point.

DICOM: Digital Imaging and Communication in Medicine.
DRLSE: Distance Regularized Level Set Evolution.
EPA: Espacio Pararrenal Anterior.

EPP: Espacio Pararrenal Posterior.

FDG: Funcion de Distancia Generalizada.

FL: Fascia Laterocoronal.

FN: Falso Negativo.

FP: Falso Positivo.

FRA: Fascia Renal Anterior.

FRP: Fascia Renal Posterior.

FT: Fascia Transversal.

GV: Gradiente del Volumen.

ICRU: International Commission on Radiation Units.
IVC: Vena Cava Inferior.

MD: Media de las Diferencias.

MDCP: Mean Distance to the Closest Point.

MRF: Markov Random Fields.

P: Perirrenal.

PDP: Porcentaje de Pixeles.



Acronimos

PET: Tomografia por Emision de Positrones (Positron Emission Tomography).
PP: Peritoneo Parietal. RM: Resonancia Magnética.

PPV: Valor Predictivo Positivo (Positive Predictive Value).

RPC: Coeficiente de Reproductibilidad.

SD: Desviacion Estandar.

TAC: Tomografia Axial Computerizada.

UDAG: Umbralizada a partir de la Distancia Acumulada de Gradiente.
VN: Verdadero Negativo.

VP: Verdadero Positivo.

VPM: Variabilidad en la Practica Clinica.

2D: Dos Dimensiones.

3D: Tres Dimensiones.
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Anexo: Imagenes resultantes

Algoritmo multietiquetas sin post-procesar y con post-procesamiento usando disco 5y 7 de pixeles de radio y

algoritmo de dos etiquetas

A continuacién podemos visualizar en cada fila un corte de cada uno de los 19 TAC de volumen y en cada columna de izquierda a derecha
los resultados de los algoritmos multietiquetas sin post-procesamiento, multietiquetas con post-procesamiento usando un disco de tamafio 5 pixeles
de radio como elemento estructural (version seleccionada por proporcionar los mejores resultados), multietiquetas con post-procesamiento y disco de
tamarfio 7 pixeles de radio y el algoritmo de relajacion convexa de dos etiquetas. En todas las imagenes el tumor contorneado por el panel de expertos
oncologo radioterapicos se muestra en rojo.
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Anexo: Imagenes resultantes

a) Resultado en azul del algoritmo multietiquetas sin post- procesamiento, b) resultado en azul del algoritmo multietiquetas con post-procesamiento con tamafio de disco de 5 pixeles de radio, c)
resultado en azul del algoritmo multietiquetas y con post-procesamiento con disco de tamafio 7 pixeles de radio y d) resultado en azul de algoritmo de dos etiquetas. Contorno del tumor indicado por
el panel de expertos en rojo en todas las imagenes
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