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Resumen

Se presenta la segmentacion automadtica del higado humano
adquirida a través de resonancia magnética. El procesado
aplica una nueva familia de difusion anisotrdpica que carece de
parametros de control. En cuanto a la segmentacion, se propone
una combinacion de técnicas clasicas de wumbralizacion,
deteccion de bordes y post-procesado de morfologia binaria con
un contorno activo basado en la minimizacion de las varianzas
de luminancia.

1. Motivacion

El cancer de higado es una de las causas mas importantes
de mortalidad asociada al cancer en todo el mundo, y su
incidencia en los paises occidentales se halla en
expansion. El carcinoma hepatocelular es responsable del
80 al 90% de todos los tipos de cancer de higado. El
numero anual de casos supera los 500.000 al afio y es la
tercera causa de muerte asociada con neoplasias. En la
Comunidad de Madrid, unas 23.000 personas son
diagnosticadas de cancer cada afio y el 5.34% lo son de
higado. El pronostico usual es poco alentador, dado que a
solo entre un 10 y un 20 por ciento de los pacientes se le
puede extirpar los tumores completamente mediante
cirugia. Para la confirmacién del diagndstico se procede a
la biopsia. Sin embargo, esta técnica invasiva puede ser
sustituida por el analisis de imagenes de tomografia,
TAC, y resonancia magnética, RM [1]. Por otro lado, el
tratamiento mas eficaz es la reseccion quirurgica. Para
este caso la lesion o lesiones hepaticas deben ocupar una
porcion del higado suficientemente acotado, de modo que
al extirparlo no se sacrifique la supervivencia del 6rgano.
El éxito de la operacion dependera del tamafio, posicion y
numero de tumores. En algunos casos, el cirujano extirpa
completamente el higado del paciente y lo sustituye por
otro sano de un donante. Esta opcién es valida si el cancer
no ha comenzado a extenderse y hay un donante
compatible.

Desde el diagnostico hasta el trasplante, pasando por la
reseccion quirirgica, se requiere del andlisis de las
imagenes procedentes de tomografia y resonancia
magnética. El diagnostico busca las lesiones hepaticas [2],
la reseccion  planifica la operacion mediante la
reconstruccion 3D del higado del paciente [3], y para el
trasplante se exige un analisis de volumetria del higado
del donante [4]. Estas imagenes médicas deben ser
interpretadas por los radiologos. Sin embargo, la

interpretacion humana queda desbordada frente a la
complejidad de estos casos que requieren de la
integracion de una abrumadora cantidad de imagenes
procedente de un solo paciente, tanto de TAC como de
RM. La alternativa es la asistencia de diagnosis médica
mediante técnicas de vision por computador. Estas
técnicas se han desarrollado extraordinariamente en
mamografias, resonancia cerebral y térax. Sin embargo,
no ocurre lo mismo con imagenes abdominales y en
concreto del higado. Aunque existen multiples trabajos
desde la década de los 90, la variabilidad de tamafio y
forma del higado entre los pacientes y la proximidad con
otros organos de intensidad similar, hacen especialmente
dificil la segmentacion automatica del higado.

2. [Estado actual de la segmentacion del
higado

Los sistemas comerciales actuales ofrecen herramientas
de apoyo al radidlogo para la segmentacion del higado.
Normalmente se interacciona a través del raton para
seleccionar las areas de interés y ajustar semi-
automaticamente el contorno por cada rodaja del TAC o
RM. De los casi 150 cortes que se proporcionan, para
analisis de volumetria, el radidlogo solo selecciona unos
20. Segun los radidlogos del hospital Clinico San Carlos
de Madrid, se emplean unos treinta minutos en dicho
proceso. Se evidencia que la falta de exactitud de la
seleccion manual, el poco aprovechamiento del volumen
total de informacion generada, el consumo de tiempo del
especialista y la tarea repetitiva y poco gratificante de la
intervencion humana anima y justifica las técnicas
automaticas de segmentacion.

En 1993, Bae et al [5] presentan un sistema
semiautomatico basado en umbralizaciones en niveles de
grises y técnicas de morfologia en imagenes TAC,
tomadas después de una inyeccidn intravenosa de material
de contraste de yodo. En la actualidad, se usa el contraste
mediante inyeccion intravenosa o de forma oral en el 90%
de los pacientes. Mas tarde, en 1996, Gao et al [6]
presentan un método basado en el analisis del histograma
por cada rodaja, la aplicacion de procesamiento
morfologico binario y la validacion del resultado
mediante la localizacion de los contornos adyacentes y la
continuidad de la superficie exterior del higado. Soler et
al [7] publican la segmentacion automatica del higado, del
sistema vascular y de lesiones hepaticas en el contexto del
proyecto europeo EUREKA ODYSSEUS X!3184. Para la



segmentacion del higado plantean una solucioén inicial
empleando el andlisis del histograma y operadores de
morfologia binaria. A partir de esta solucion realizan una
adaptacion mediante un modelo deformable, empleando
técnicas de alineamiento sobre cuerpos no rigidos. Una
vez localizado el higado, se centran en detectar los
tumores y la red de vasos sanguineos. Utilizan técnicas de
difusion anisotropica y realizan una umbralizacion
multimodal dentro del higado.

En la actualidad se presentan trabajos que plantean
mejoras sobre las técnicas de segmentacion del 6rgano. Se
estd incidiendo en la mejora de las técnicas de
umbralizacién multimodal, explotando la informacion del
histograma y el conocimiento a priori [8]. Lim et al [9]
analizan el histograma del TAC abdominal y proponen un
esquema donde utilizan los filtros morfoldgicos con
técnicas de agrupamiento no supervisada para obtener un
contorno inicial. La deformacion del contorno del higado
se realiza utilizando una base de datos que contiene los
mapas del gradiente de la zona de contacto con otro
organo, con un hueso o con el aire.

Un planteamiento diferente son las técnicas de
segmentacion basadas en atlas abdominales. Estos
métodos emplean técnicas de alineamiento sobre modelos
rigidos en una primera etapa, y luego se refinan mediante
la deformacion del modelo sobre la pila de imagenes del
organo [10].

La ponencia se organiza exponiendo en el siguiente
apartado los fundamentos de las técnicas de procesado
empleada. En la seccion cuarta se plantea la algoritmia de
segmentacion. Por 1ltimo, los métodos numéricos
empleados y los experimentos realizados son presentados
en la quinta seccion.

3. Técnicas de procesado basado en una
familia de difusion anisotropica

Cada vez mas se emplean las imagenes de RM en lesiones
hepaticas. La RM es preferible sobre TAC al ofrecer mas
contraste sobre los 6rganos abdominales. Sin embargo, la
RM presenta grandes dificultades de segmentacion por
umbral de intensidad, a consecuencia de la falta de
homogeneidad del campo magnético. De hecho, dentro
del propio organo aparece una fuerte variacion del nivel
de gris, debido al sesgo de la radiacion.

Ibrahim et al [11] han modelado la sefial 2D de RM como
la agregacion de ruido multiplicativo y gaussiano. Para su
filtrado, han presentado la aplicacion combinada de un
filtro de realzado local seguido de una mediana.

En esta ponencia proponemos la aplicacion de una
difusion anisotropica 3D para el procesado de las
imagenes abdominales de RM.

3.1. Familia de difusién anisotrépica

La aplicacion de un filtro de difusion no lineal sobre una

imagen en niveles de grises. u#,:QCR" >R,

produce otra imagen procesada, U (x,t ), como solucion

del proceso de difusion con condiciones de contorno de
Neumann e iniciales:

ou =div(g(|Vu|)Vu) xeQ >0

u(x,0)=u,(x) xeQ c.ld (D
du=0 xedQ c.c.

Como g(|Vu|) se ha estudiado una familia de

difusividades uniparamétricas que carecen de parametros
de control [12]:

g(|Vul) = 1|p peR* )

|Vu

Para p>1 se caracteriza por una combinacion de difusion
directa en la componente tangencial a la curva de nivel y
difusion inversa en la direccion normal. Para p=2, el
proceso de difusion se traduce en un realce de los bordes,
en una gran variedad de rangos de pendiente y suavizado
de las zonas homogéneas.

3.2. Discretizacion del filtro

Aunque originariamente el filtro proviene de un funcional
convexo en su expresion continua, en su proceso de
discretrizacion puede resultar incondicionalmente estable.
Para el caso 1D, la naturaleza difusiva de la ecuacion (1)
puede tener una aproximacién de la derivada espacial de
la forma

=0, (g(.u)2.u) =
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siendo 5x y é; las diferencias progresiva y regresiva,

obteniendo la expresion semi-discreta
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Matricialmente puede escribirse
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siendo N(i) el conjunto de los dos pixeles vecinos de ¢ (en
el caso de pixeles del contorno s6lo habria un unico
vecino) y h = Az. Resulta que este proceso de filtrado da
lugar a una matriz A que satisface las condiciones para



evolucionar dentro de un marco escala-espacio (scale-
space)[13]. Para finalizar con el esquema numérico se
aborda la discretizacién temporal desde un punto de vista
semi-implicito, debido a su comportamiento estable y que
evite restricciones sobre el paso del tiempo

At =k propios de esquemas explicitos [13]. Para ello se
considera un paso de tiempo k > 0 y se representa por

u" una aproximacién de u(xl.,mk ), dando lugar al

esquema,

En forma matricial,

+1
| 1=k (u") [[u" ] =[u"] ®)
que sigue verificando las condiciones discretas que
establecen su evolucion en un marco escala-espacio. La
extensiéon a dimension mayor que uno se consigue a
través de la descomposicion del proceso de difusion en

sus componentes a través de AOS (Additive Operator
Splitting) [13].

4. Algoritmia de segmentacion

Una vez definido el volumen de interés, donde esta
localizado el higado, se procede al procesado de difusion.
En la imagen resultante se ha realzado los bordes y se han
suavizado las zonas homogéneas. Del analisis del
histograma de la imagen filtrada se obtienen un umbral
inferior y superior capaz de definir el tejido del higado
(parénquima). Sin embargo, el ruido multiplicativo que
aparece en la sefial de RM exige unos umbrales poco
restrictivos, lo que se traduce en el solapamiento del
tejido con el sistema vascular hepatico y con otros tejidos
y organos colindantes. Se aplica una deteccion de
contornos cerrados sobre la imagen filtrada, empleando el
detector de Canny. A continuacion, una etapa de post-
procesado de morfologia binaria se efectfia sobre la
imagen umbralizada y la deteccion de los contornos,
pasando el resultado a una etapa de etiquetamiento. Como
el higado es el organo de mayor volumen, se extrac la
primera aproximacion de la segmentacion de este érgano.

La solucién obtenida se ha desprendido parcialmente del
sistema vascular y ademdas el contorno no estd bien
definido. A partir de esta primera solucion se hace
evolucionar un contorno activo para refinar la
segmentacion.

4.1. Refinamiento de la segmentacion

La particion provisional del higado se caracteriza por
contener principalmente el tejido blando, fuera ha
quedado gran parte del sistema vascular hepatico, la
musculatura exterior y el rifion derecho. La hipétesis de
partida, para el refinamiento, se fundamenta en el hecho
de que el conjunto total exterior es de menor intensidad
que el higado. Esta afirmacion se basa en un crecimiento
medio de la intensidad dentro del higado al afadir, con la

evolucion del contorno activo, el sistema vascular. Por
tanto, la variabilidad de intensidad dentro del higado
aumentara, la cual deberd ser contrarestada por la
variabilidad exterior al higado.

Se propone aplicar un funcional de Mumford-Shah
simplificado. El objetivo es la minimizacion de las
varianzas interiores y exteriores de luminancia respecto a
la particion del contorno, junto con la minimizacion del

contorno. Se define una hipersuperficie C C R que
particione el dominio de la imagen, representando C la
frontera del subconjunto abierto @ C L, el cual

representara la segmentacion del higado. El nivel
energético del contorno quedara definido como[14]:
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Siendo ¢;, y ¢, los valores medios de intensidad dentro y

fuera del contorno:
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Ademas H"'(C) denota la medida de C en la dimension
n—=1,y Xin> 0, Ay > 0 y p > 0 son pardmetros de control.

5. Aspectos numéricos y resultados

En el proceso de difusion, la ilimitada difusividad cuando
el moédulo del gradiente tiende a infinito se ha resuelto
empleando una pequefia constante de regularizacion, €.
En los experimentos se ha empleado el valor de 10~. En
cuanto a la resolucion del esquema semi-implicito se ha
utilizado el algoritmo AOS. Las imagenes han sido
filtradas con una sola iteracién con un incremento de
tiempo de 0.01s y p = 2. En la figura 1 se aprecian cuatro
cortes consecutivos del higado. A la izquierda se muestra
la imagen original y a la derecha la realzada.

Se ha vuelto muy popular el uso de técnicas de level set
para la implementacion de los contornos activos, por su
manejo de los puntos que presentan discontinuidades y su
facilidad de cambio topoldgico. Sin embargo, los
problemas de estabilidad numérica de la dinamica y su
alto coste computacional se han presentado como una
limitaciéon importante en su puesta en practica [15].
Recientemente, un nuevo método, encuadrado dentro de
las técnicas narrow band, permite eliminar las etapas de
reinicializacion, reduce el ancho de la banda a un entorno
de 3x3x3 y emplea un escenario simple de diferencias
finitas [16]. Se fundamenta en afadir un término de
preservacion de la funcion distancia con signo en el level
set. Ademas, la inicializacion del contorno puede partir de
una imagen binaria, permitiendo integrar las técnicas
clasicas de procesado y segmentacion como elemento de
partida inicial. Los tiempos de computacion se reducen
hasta en tres niveles de magnitud.



Figura 1. Cuatro cortes del higado. A la izquierda la imagen
original, a la derecha la imagen filtrada

En la figura 2 se presenta una serie de cortes del higado,
apareciendo en verde la primera soluciéon o inicio del
contorno; en rojo se ha presentado la evolucion final del
contorno. La figura 3 muestra la reconstruccion 3D de la
segmentacion final del higado.
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Figura 2. Solucion de algunos cortes del higado. En verde el
inicio del contorno y en rojo la solucién final

El coste computacional para un volumen de 350x250x55
pixeles es de 28 s. para el filtrado difusivo, umbralizacion
y post-procesado y de 6 s. para la evolucion del contorno
activo.

Figura 3. Reconstruccion 3D del higado con 55 cortes
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