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RESUMEN:

La imagenologia por resonancia magnética convencional o avanzada es fundamental en la valoracién de diversos tipos de tumores,
incluyendo los glioblastomas. Ante la gran heterogeneidad e invasividad de estos, su manejo en la actualidad constituye un desafio
complejo para los especialistas clinicos y neurocirujanos, asi como para los desarrolladores de sistemas computacionales orientados
al apoyo diagndstico y de seguimiento. El presente sistema se utiliza para localizar y visualizar los glioblastomas en un conjunto
de 11 bases de datos de uso publico, incluye un procedimiento para la valoracién de ciertas técnicas de filtrado en el realce de
imdgenes de resonancia magnética e integra la técnica de crecimiento de regiones de enlace sencillo como procedimiento de
segmentacioén de los volimenes filtrados. Los filtros Gaussiano, mediana y erosion se asumen como técnicas de realce del contraste
asociado a las imdgenes de resonancia magnética. El proceso de valoracién comienza por el establecimiento de un conjunto de
configuraciones de los filtros el cual depende de los valores y de las combinaciones de sus pardmetros de entradas. El conjunto
de configuraciones establecido es valorado a partir de la cuantificacion de una medida de la calidad del realce, la cual se basa en
una funcién de puntuacién que agrupa un conjunto de métricas de mejora previamente reportadas. A partir del resultado de la
valoracién se concluye que el filtro con mejor desempefio corresponde con la mediana y se construye una interfaz gréfica de usuario
para administrar la interaccidn entre el usuario y los algoritmos de procesamiento de im4genes.

PALABRAS CLAVE: Glioblastoma, resonancia magnética, realce de imdgenes, filtro de suavizado, segmentacién, aprendizaje no
supervisado, visualizacién tridimensional, interfaz gréfica de usuario.

ABSTRACT:

Conventional or advanced magnetic resonance imaging is fundamental in the evaluation of several types of tumors, including
glioblastomas, given the great heterogeneity and invasiveness of these tumors, their management at present constitutes a complex
challenge for clinicians and neurosurgeons. This is also true for developers of computer systems oriented to diagnostic support and
monitoring, The present system is used to localize and visualize glioblastomas in 11 datasets of public use. It includes a procedure for
the evaluation of certain filtering techniques in the enhancement of magnetic resonance images and, furthermore, it integrates the
technique of region growth and simple link as a segmentation procedure for filtered volumes. Gaussian, median, and erosion filters
are assumed as contrast enhancement techniques associated with magnetic resonance imaging. The evaluation process begins with
the establishment of a set of filter configurations which depends on the values and combinations of their input parameters. The
established set of configurations is valued from the quantification of a measure of the quality of the enhancement, which is based
on a scoring function that groups together a set of previously reported improvement metrics. From the result of the evaluation, it is
concluded that the filter with the best performance corresponds to the median. In addition, a graphic user interface is constructed
to manage the interaction between the user and the image processing algorithms.

KEYWORDS: Glioblastoma, magnetic resonance, image enhancement, smoothing filter, segmentation, unsupervised learning,
three-dimensional visualization, graphical user interface.

INTRODUCCION
La imagenologia por resonancia magnética se ha convertido en una herramienta esencial para la adquisicion

de imdgenes del cerebro en tiempo real y por lo tanto para el estadiaje de los tumores cerebrales ' 1a
evaluacién no invasiva de la malignidad del tumor y el estado molecular basada en imagenes por resonancia
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magnética (iRM) ofrece la oportunidad de predecir el prondstico y seleccionar pacientes que puedan ser
candidatos para terapias individualizadas dirigidas, lo que proporciona herramientas mas sensibles para el
seguimiento del cdncer 2 Durante los tltimos 20 afios, las iRM han sido el estindar en las imagenes de
tumores cerebrales para definir los limites de las lesiones, incluido el tamano, la forma y la ubicacién de
los tumores, asi como para valorar la evolucién de los tratamientos aplicados a los pacientes. Ademds, las
imagenes ponderadas por difusién pueden diferenciar las poblaciones de tejidos blandos segun la densidad
celular, lo que a su vez ayuda a discriminar entre algunos tipos de tumores.

El glioblastoma (GB) es el tumor cerebral primario maligno mds comun, su incidencia continta
aumentando en los adultos mayores debido a que este grupo esta creciendo més répido que cualquier otro
segmento de la poblacién>*. En general, la supervivencia del paciente con GB depende de pardmetros clinicos
y bioldgicos tales como: tamafio, ubicacién del tumor, tratamiento, edad de presentacion, puntuacién de
rendimiento de Karnofsky 5, hallazgos histoldgicos y factores genéticos moleculares. En lineas generales, las
iRM convencionales o avanzadas constituyen el gold estandar en la valoracién de este tipo de tumores y ante
la gran heterogeneidad e invasividad de los mismos, su manejo en la actualidad constituye un desafio complejo
paralos especialistas clinicos y neurocirujanos, asi como paralos desarrolladores de sistemas computacionales
orientados al apoyo diagndstico y de seguimiento. Tales avances computacionales deben generar informacién
precisa a partir de las iRM, requerida por la terapia especifica.

De acuerdo con lo expuesto por Fu y Mui ¢ la segmentacién es un método de la disciplina cientifica de
visién por computadora que se utiliza para detectar un objeto o varios objetos de interés en una imagen o una
secuencia de imagenes. En este sentido, en los ultimos afios la segmentacion de imdgenes se ha convertido en
la técnica de procesamiento esencial de los sistemas computarizados de planificacion de tratamiento estindar
7. Por ello, el objetivo de esta investigacién fue reportar un sistema computacional para la deteccién de GB
en iRM usando aprendizaje no supervisado.

MATERIALES Y METODOS

Conjunto de datos

Para el desarrollo del presente trabajo se utilizé la coleccidon de datos de pacientes con GB conocida como:
Base de Datos de Imagenes de Referencia para Evaluar la Respuesta a la Terapia (RIDER, por sus siglas en
inglés), empledndose tnicamente un grupo de iRM de 11 pacientes adquiridos con el protocolo de contraste
mejorado tridimensional (3-D) de disparo rdpido de dngulo bajo (3-D FLASH) en el plano sagital después de
la administracién de Magnevist. Estas corresponden con imagenes tridimensionales de 256x256 con tamafio
de voxel isotrépico de 1 mm. La Figura 1 muestra las vistas axial, sagital y coronal de un paciente con GB de
la coleccién de datos RIDER adquirida usando el protocolo 3-D FLASH. El conjunto de datos debe ser re-
escalado en intensidad para representar las intensidades en 12 bits, en las que el negro corresponde a 0 y el

blanco a 4095. La coleccién de datos se obtiene con ayuda de la aplicacién NBIA Data Retriever 2014 8.
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FIGURA 1
Vista axial, coronal y sagital de una imagen de iRM de un paciente con GB

Etapa de preprocesamiento

Segtin Hendrick ?, en la iRM la relacién de contraste a ruido (CNR) es la relacién de las diferencias de
intensidad de la sefial entre dos regiones. Normalmente, esta relacion es alta ya que el impacto del ruido en los
procesos de adquisicidn y reconstruccion de las iRM es bajo. Sin embargo, el incremento de la CNR aumenta
la percepcion de las diferencias distintivas entre dos reas clinicas de interés. En el presente trabajo se propone
el uso de tres filtros de procesamiento de imégenes para aumentar la CNR en las imdgenes tridimensionales
de iRM de GB. Los filtros considerados son el filtro Gaussiano, el filtro de medianay el filtro de erosidn, estos
filtros se describen a continuacién:

Filtros de suavizamiento

Filtro Gaussiano: El filtro Gaussiano es probablemente el filtro mas utilizado en la actualidad, el mismo

corresponde con un filtro lineal generalmente utilizado para atenuar el ruido o introducir borrosidad a la

imagen a procesar 10 .

Filtro de mediana: Elfiltro de mediana es un mérodo efectivo que puede, hasta cierto punto, distinguir el
ruido aislado fuera del rango de las caracteristicas propias de laimagen, como bordes y lineas. Especificamente,
el filtro de mediana reemplaza un pixel por la mediana, en lugar del promedio, de todos los pixeles en una
vecindad de tamafio kxkxk .

Filtro de erosion: El valor del pixel de salida de una imagen procesada con este tipo de filtro morfolégico
es el valor minimo de todos los elementos de imagen en la vecindad del pixel de entrada, este filtro elimina

los pixeles en los limites de los objetos. El procesamiento se basa en el uso de un elemento estructurante que

define el tamafio y la forma de las 4reas de la imagen en la cual se va a determinar el valor minimo 12

Valoracién de la calidad de realce de imagen

En este trabajo se considerd una funcién de puntuacién para cuantificar la efectividad de los filtros de
suavizamiento en el realce de las imagenes de resonancia magnética. La medida utilizada se basa en la fusiéon
de medidas de realce o mejoramiento de las imdgenes obtenidas como referencia tanto ciega como completa.
El promedio de la suma de las medidas de realce, una vez normalizadas entre uno y cero, tiene como resultado
la funcién de puntuacién.

Consideremos el vector n;, cuyos componentes son las medidas de mejora de imagen consideradas (vea la
segunda columna de la Tabla 1). Sea @ el vector de pesos cuyos componentes toman valores —1 o +1. wi
es +1 si el valor de la métrica correspondiente calculada para la imagen mejorada tiene la variacién esperada
(disminuir+/ aumentar -) con respecto a la imagen original. @ ; es —1 de lo contrario. La tabla 1 describe las
métricas, la funcién de puntuacién (ecuacién 1) es el promedio de la suma ponderada de las medidas.

SFEM =-3!_ o, T,
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en la cualn es el vector de las medidas de mejora de imagen normalizadas y 1 es el nimero de medidas de
mejora de imagen que varia de 1 a 12. Un alto valor de esta funcién de puntuacion se asocia con un realce
de imagen efectivo.

TABLA 1
Variacién esperada de las medidas de realce de la imagen en imégenes cardiacas '?

Medida b . WVariacion

Media by Disminuye ~
Deswiacion estandar b,  Disminuye ~
Entropia (Gabarda y Cristobal, 2007) 113 Incrementa -
MSE (Wang v Bowik, 2009) 114 Incrementa -
MAE (Wang v Li, 2011) 115 Incrementa -
PSNR (Loizow, Theofanous, Pantziaris v Kasparis, 2014) hﬁ Distminye ~
EME (Hecht, 1924) h? Incrementa -
EMEE (Agaian, Panetta y Grigoryan, 2000) 113 Incrementa -
ANE (Wichelson, 1927) 119 Incrementa -
AMEE (Agaian, Panetta, v Grigoryan, 2001) th Incrementa -
SDME (Pametta, Zhow, Agaian, v Jia, 2011) hll Incrementa -
MSSIM (Wang, Bowvile, Sheilch v Simoncelli, 2004) 1113 Dismitmiye —

Implementacién computacional

Las técnicas de filtrado son implementadas con ayuda de las clases contenidas en el software de visualizacién
de distribucién libre Visualization Toolkit (VTK). Se utiliza una computadora personal de escritorio con
un CPU Intel (R) Core (TM) i7-6500u (@ 2.50GHz 2.59 GHz), 12GB de memoria y sistema operativo
Windows de 64 bits para ejecutar las técnicas de filtrado propuestas.

Visualization Toolkit: En general, VTK contiene un conjunto de herramientas multiplataforma de c4digo
abierto, con licencia permisiva, para el procesamiento de datos cientificos, la visualizacién y el andlisis
de datos. Tiene méis de dos décadas de antigiiedad, originalmente desarrollado para una arquitectura de
tarjeta gréfica muy diferente. VTK consiste en una biblioteca de clases de C ++ y varias capas de interfaz
interpretadas que incluyen T¢cl/Tk, Java y Python. Algunas ventajas de VTK son el soporte para una amplia
variedad de algoritmos de visualizacién que incluyen métodos escalares, vectoriales, tensoriales, de textura 'y
volumétricos; y técnicas avanzadas de modelado como el modelado implicito, la reduccién de poligonos, el

suavizado de mallas, el corte, el contorneado y la triangulacién de Delaunay *. El VTK permite desarrollar
algoritmos de visualizacién que conecten los filtros y correspondencias del proceso de entrada/salida de
manera que se cree un canal de visualizacion o, alternativamente, una red de procesamiento/visualizacion.
Bibliotecas de clases VTK consideradas en la etapa de preprocesamiento: La clase vtkImageGaussianSmooth
implementa una convolucién de la imagen de entrada con un nicleo Gaussiano, la clase soporta
convoluciones en una, dos y tres dimensiones. Esta implementacién del filtro suaviza una imagen
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convoluciondndolo con un nicleo Gaussiano con las desviaciones estandar especificadas por el usuario.
La clase explota la capacidad de separabilidad del filtro debido a su propiedad de linealidad, en el caso de
imdagenes tridimensionales, en lugar de aplicar un nicleo de 3x3 se aplican dos méscaras de 1x3 y 3x1 (ntcleos
unidimensionales). La clase no cambia las dimensiones, el tipo de datos o el espaciado de la imagen 3-D.

Por su parte, vtkImageMedian3D es una clase VTK que realiza un filtro de mediana que reemplaza cada
pixel con el valor de la mediana de una vecindad rectangular alrededor de ese pixel. Las vecindades no pueden
ser de més de tres dimensiones, el usuario establece el tamafio de la vecindad en cada eje. Si se establece 1
como tamano de vecindad en el ¢je z, el filtro se convierte en una mediana en 2-D. Las dimensiones, el tipo
de datos o el espaciado de la imagen tridimensional no cambian con la aplicacién del filtro.

La clase vtkImageContinuousErode3D implementa un algoritmo que reemplaza el valor nivel de gris de un
voxel por el minimo obtenido de una vecindad elipsoidal cuyo centro es el voxel en estudio. Las dimensiones
delavecindad son establecidas por el usuario en cada ¢je, si alguna de ellas es igual a 1 no realiza procesamiento
en ese ¢je. Ninguno de los valores asociados con las dimensiones, el tipo de datos o el espaciado de la imagen
3-D cambian con la aplicacién del filtro. La operacién morfoldgica de erosion es tratada como el célculo de
un minimo.

LaTabla 2 muestra los pardmetros que requieren las clases usadas para poner en funcionamiento los filtros,
el rango de variacion de tales parametros se asume como discreto.

TABLA 2
Intervalos de estudio de los pardmetros de cada filtro
Filtro Parametros Valores
5 {desviacion estandar) {1,2,3.4)
Gaussiano sj (desviacion estandar) {1,2,3.4)
sk(clesviacin'n estandar) {1,2,3.4)
Mediana  Tamafio k de la wecindad {3,5,7,9}

Erosion Tamaiio del elemento estructurante {3, 5, 7, 9}

Etapa de segmentacién
La técnica de segmentacion considerada es una técnica de agrupamiento que utiliza el algoritmo de
crecimiento de regiones de enlace sencillo para agrupar los voxeles en regiones 3-D. Como exponen Lehmann

et al ©°, los métodos de crecimiento de regiones se han utilizado ampliamente para realizar la segmentacion
de estructuras anatémicas en varias modalidades de imégenes médicas. La técnica de crecimiento de regiones
comtnmente utilizado en 2-D es un algoritmo grafico sencillo de relleno a partir de un elemento de imagen

considerando una semilla, llamado agregacién de pixeles 16 este comienza con un pixel semilla y crece una
region al agregar pixeles adyacentes que alcanzan un cierto criterio de homogeneidad. La técnica de enlace
sencillo 3-D comienza también con una semilla que se encuentra dentro de la regién de interés y se propaga
a los voxeles conectados que tienen propiedades similares. Esta técnica de crecimiento de regiones, también
conocida como crecimiento de regiones conectada de confianza, asigna un vector de propiedad a cada voxel
en el que el vector de propiedad depende de la vecindad (/x/x/) del véxel. El resultado de la etapa de
segmentacion es una imagen binaria 3-D en la que cada véxel del tumor cerebral se etiqueta con uno y los
voxeles de fondo se etiquetan con cero.

Elalgoritmo de segmentacion es desarrollado computacionalmente con ayuda de la clase de la biblioteca de
procesamiento de imdgenes médicas en C++ contenidas en el Insight Segmentation and Registration Toolkit
(ITK) V. La clase itk:: ConfidenceConnectedImageFilter permite segmentar pixeles/voxeles con estadisticos
similares utilizando un criterio de conectividad. Este filtro extrae un conjunto conectado de elementos
de imagen cuyas intensidades son consistentes con los estadisticos del elemento de imagen considerado
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de un punto semilla. La media y la varianza a través de una vecindad se calculan para un punto semilla.
Posteriormente, se agrupan los pixeles/voxeles conectados a este punto de semilla cuyos valores se encuentran
dentro del intervalo de confianza para el punto de semilla. El ancho del intervalo de confianza estd controlado
por la variable establecida por el usuario con ayuda de la funcién miembro SezMultiplier. En consecuencia, el
intervalo de confianza es la media mds o menos la variable de control, multiplicado por la desviacién esténdar.
Si las variaciones de intensidad a lo largo de un segmento siguieran una distribucién Gaussiana, la variable
de control fijada en 2,5 definiria un intervalo de confianza suficientemente amplio para capturar el 99% de
las muestras en el segmento.

Etapa de visualizacion

La forma tridimensional del tumor es reconstruida utilizando el algoritmo de cubos marchantes ¥ Los
cubos marchantes se han utilizado durante mucho tiempo como un método estindar de representacion
indirecta de volumen para extraer iso-superficies de datos volumétricos en 3-D. El algoritmo fue desarrollado
por Lorensen y Cline P y tiene este nombre porque toma ocho ubicaciones vecinas simultineamente para
construir un cubo imaginario, generando los poligonos necesarios para reconstruir la superficie. La clase
vtkMarchingCubes de la biblioteca VTK se utiliza en esta etapa del proceso. Tal clase es un filtro que
toma como entrada un conjunto de puntos estructurados en 3-D y genera en la salida una o mis iso-
superficies. Adicionalmente, la clase requiere uno o més valores de contorno para generar las iso-superficies.
Alternativamente, puede especificar un rango escalar minimo/maximo y el nimero de contornos para
generar una serie de valores de contorno espaciados uniformemente. En la etapa de visualizacién, la entrada
al algoritmo de cubos marchantes es la imagen tridimensional segmentada con la técnica de crecimiento de
regiones y el valor del contorno se establece en el rango [0 — 1], con la finalidad de obtener una sola iso-
superficie.

Interfaz grafica de usuario

Las pricticas digitales se configuran mediante representaciones graficas que aparecen en la pantalla de la
computadora, la cual es la superficie principal para diseniar, visualizar e interactuar con informacidn, de alli
la importancia del diseno de interfaz grafica 2% Los objetos de GUI y medios preexistentes se combinan con
mecanismos integrados para la ejecucion dindmica. Los requisitos para una interfaz grafica son: apertura,
robustez, capacidad de consulta, escalabilidad, soporte para la estructuracién arquitecténica, disponibilidad

de conceptos generales, interfaz de alto nivel para la composicién y sincronizacién espacio-temporal, control

de hardware e integracién de bases de datos 21

Labiblioteca de clases Fast Light Toolkit (FLTK) es considerada para el desarrollo de la interfaz de usuario
(GUI). FLTK es un conjunto de herramientas de GUI de C ++ multiplataforma para UNIX,, Linux. (X11),
Microsoft Windows. y MacOS . Esta ofrece una funcionalidad de GUI moderna que admite graficos en 3-
D através de OpenGL. e interaccién con VTK. Asimismo, estd disenado para ser lo suficientemente pequeno
y modular como para estar enlazado estiticamente, pero funciona bien como una biblioteca compartiday se
proporciona bajo los términos de la Licencia Publica de la Biblioteca GNU, versién 2, con excepciones que
permiten la vinculacién estética.

Los widgets de FLTK generalmente se ordenan en grupos funcionales, que a su vez pueden
agruparse nuevamente, creando una jerarquia de widgets. Ademds, facilita el llenado de grupos al agregar
automdticamente todos los widgets que se crean entre el inicio y el final del grupo actual. Se consideran
botones y rebanadores (slicers) para el desarrollo de la GUI propuesta, mientras que los grupos se asocian
a ventanas manejadas como pestanas horizontales. Cada pestana se destina para una etapa particular de las
anteriormente descritas mas una pestana de apertura y carga de la iRM a procesar.
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RESULTADOS

Etapa de preprocesamiento

El conjunto de valores de variacién de parametros de los filtros establece un maximo de 72 configuraciones
distintas. Para el filtro Gaussiano se generan 64 configuraciones dadas por la combinacién de los valores
asumidos de las tres desviaciones estandar; con respecto al filtro de mediana se presentan 4 configuraciones
y para el filtro de erosién también se tienen 4 configuraciones. El procedimiento propuesto para evaluar la
capacidad de un conjunto de filtros de suavizado para disminuir el impacto de los artefactos y el ruido en el
analisis de iRM consta de los siguientes pasos:

- Realizacidn del re-escalamiento de intensidad de las iRM.

- Filtrado de las imdgenes re-escaladas usando las 72 configuraciones de filtros de suavizado.

- Cuantificando la funcién de puntuacién para cada imagen procesada.

Las 72 configuraciones son usadas para filtrar una iRM de GB de tamano 176x256x256 voxeles. Una
vez filtrada esta imagen con las 72 configuraciones, los valores asociados de la funcién de puntuaciéon son
calculados y analizados estadisticamente. Paralas 64 configuraciones del filtro Gaussiano el valor de la funcién
de puntuacién (media + deviacién estdndar) es de 23,75 + 0,97, con un maximo valor de 27,44 y un valor
minimo de 21,35. La funcién de puntuacién para el filtro de mediana es de 29,44+0,89, siendo 31,43 y
25,56 los valores méximo y minimo alcanzados. Se obtiene como valor maximo de la funcién de puntuacion
19,0143,41 para el filtro de erosién, con méximo y minimo de 21,09 y 13,99, respectivamente.

La mejor configuracién de filtro Gaussiano (con mayor funcién de puntuacion) es aquella con deviaciones
estandar todas igual a 2. Mientras que para el filtro de mediana se considera un tamano de vecindad de
4x4x4. El filtro de erosién con mayor funcién de puntuacion es aquel que usa como tamano del elemento
estructurante 2x2x2. La Figura 2 muestra los resultados obtenidos de filtrar la imagen mostrada en la Figura
1 con los tres filtros antes mencionados. Una vez que se cuantifica la mejora del conjunto de configuraciones
de filtros disenados en procedimiento de valoracién propuesto, se concluye que el filtro de suavizamiento que
incrementa en mayor medida el CNR es el filtro de mediana con tamano de vecindad 4x4x4.
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FIGURA 2.
iRM con GB filtradas. Primer fila filtro Gaussiano. Segunda fila imagen

procesada con el filtro de mediana. Tercera fila resultado del filtro de erosion.

Etapa de segmentacion

La Figura 3 muestra los resultados obtenidos después de aplicar el procedimiento de segmentacién
propuesto, para ilustrar, el tumor se presenta en blanco. Las imégenes bidimensionales (2-D) que se muestran
en la Figura 3 representan los resultados obtenidos al aplicar el método de segmentacién a la imagen 3-D
realzada con el filtro de mediana (planos axial, coronal y sagital) que se muestra en la Figura 1. Se puede
observar una regién interna del tumor que no es detectada por el algoritmo de agrupamiento, sin embargo,
el algoritmo de cubos marchantes permitird encontrar las iso-superficies asociadas con el contorno externo
de la lesion.

FIGURA 3.
Vista axial, coronal y sagital del resultado de segmentar una iRM de un paciente con GB.

Etapa de visualizacién
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Los resultados cualitativos de la etapa de visualizacién se muestran en la Figura 4, en la cual el tumor
cerebral detectado se muestra en rojo. Estas figuras muestran las paredes externas de la neoplasia maligna
reconstruida utilizando la técnica de renderizado de iso-superficies basada en cubos marchantes. Cada una
de las imédgenes 3-D mostradas en la Figura 4 se corresponde con las vistas, con una angulacién que define los
planos axial, coronal y sagital del tumor, respectivamente.

@

FIGURA 4.
GB reconstruido tridimensionalmente.

Interfaz grafica de usuario

La Figura 5 muestra imigenes de la interfaz grafica desarrolladas para gestionar la interaccion entre el
usuario del sistema computacional y algoritmo de procesamiento de imagenes médicas. La Figura 5.a muestra
el botén “Abrir Volumen” el cual permite activar el didlogo “Directorio de Voliumenes”, este permite acceder
hasta el archivo de datos metaheuristicos (MHD) y seleccionarlo haciendo clic con el ratén sobre su nombre.
La opcidn de previsualizar muestra el contenido de la cabecera del archivo del volumen MHD seleccionado.

La Figura 5.b muestra la vista axial de la imagen MHD seleccionada, el rebanador permite moverse sobre
todos los planos axiales del volumen de iRM. Por su parte, la Figura 5.c muestra la pestana en la cual se
implanta la etapa de preprocesamiento, en la misma se pueden observar los widgets de entrada de texto que
sirven para ingresar los pardmetros éptimos del filtro de mediana. Tales pardmetros se refieren al tamafio
de la vecindad que tendrd el filtro de mediana en cada direccidn; por defecto, cada una de estas entradas
tiene valor de 4. Esta pestaina también considera un rebanador para mostrar todos los cortes axiales de la
imagen obtenida una vez que se realiza clic sobre el botén “Filtrar”. La Figura 5.d muestra la pestana de
la GUI asociada con la etapa de segmentacién, se consideran widgets de entrada de texto para configurar
los pardmetros requeridos por la clase de ITK para realizar la segmentacién, como lo son, las coordenadas
del punto semilla, el multiplicador y el tamafio de la vecindad 3-D. Las coordenadas del punto semilla son
establecidas por medio de la interaccién con el ratén sobre la imagen del plano axial, cada vez que se realiza
un clic sobre la imagen, se actualizan las coordenadas del punto semilla en los respectivos widgets de entrada
de texto. El resultado del proceso de segmentacion, una vez que se activa tal proceso al seleccionar el botén
“Segmentar”, se presenta en la Figura 5.c. En esta pestafia, una vez se realiza la segmentacion del volumen
iRM filtrado, se muestran botones asociados a las funciones deshacer y rehacer la segmentacién actual. Esto
permite deshacer la segmentacién para seleccionar un nuevo punto semilla o modificar los pardmetros de la
clase ITK, esta pestafia también considera un rebanador para visualizar los cortes segmentados.
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FIGURA 5.
Interfaz grafica de usuaria para la deteccién del GB.

Por tltimo, la Figura 5.f muestra el tumor segmentado ubicado sobre los planos axial, coronal y sagital
localizados por las coordenadas del punto semilla. Se implantan dos slicers que permiten modificar la
angulacién del volumen MRI en cuanto a rotacién y elevacién. La Figura 6 muestra el tumor segmentado
con los planos ortogonales en diferentes 4ngulos de rotacion y elevacién.

FIGURA 6.
Diferentes vistas del tumor identificado.
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Discusion

Este reporte muestra un procedimiento para la valoracién de un conjunto de algoritmos de realce de imédgenes
basados en filtros de suavizado, evaluando la capacidad de los filtros Gaussiano, mediana y erosién de
incrementar la relacién contraste a ruido de las iRM adquiridas con el protocolo de contraste mejorado
tridimensional de disparo rdpido de d4ngulo bajo (3D FLASH) de pacientes con GB.

De manera similar, Menze et al. *, reportaron la aplicacién de veinte algoritmos de vanguardia para
la segmentacién de tumores a un conjunto de 65 estudios de iRM de contraste multiple de pacientes
con glioma de bajo y alto grado, donde evidenciaron mediante evaluaciones cuantitativas un considerable
desacuerdo entre los evaluadores humanos al segmentar varias subregiones tumorales, lo que ilustra la
dificultad para identificar estas neoplasias. Concluyendo que diferentes algoritmos funcionaron mejor para
diferentes tumores, pero que ningun algoritmo superd a otro, lo que indica la necesidad de desarrollar nuevas
metodologias o mejorar las existentes. No obstante, se muestra la inter e intravariabilidad asociada a la
segmentacion de imagenes médicas usando algoritmos inteligentes.

Por su parte, Veraetal. 24 proponen una técnica computacional para la identificacién de un glioma de alto
grado presente en las iRM, la técnica consiste en tres etapas; la primera es el preprocesamiento, la segunda
consiste en la segmentacion y la tercera se refiere al postprocesamiento. La etapa de preprocesamiento consta
de una umbralizacién, seguida por la aplicacién de un filtro de erosién morfolédgica, un filtro de mediana
y un procedimiento para la deteccidén de la magnitud de gradiente. La etapa de segmentacién considera el
algoritmo de agrupamiento basado en crecimiento de regiones. El elemento de imagen considerado como
semilla para el agrupamiento es obtenido a través del entrenamiento de un operador inteligente basado en
méquinas de vectores de soporte. Tal operador es implementado como un clasificador binario altamente
selectivo. En el articulo se describe en la etapa de postprocesamiento la aplicacién de un filtro de dilatacion
morfoldgica a la segmentacién obtenida con el algoritmo de agrupamiento. Asimismo, reportan un error
del 11% al comparar la forma obtenida del tumor con respecto a la forma de referencia identificada por un
oncologo, sin embargo, la limitacién es que la técnica computacional se aplicé a un solo paciente.

Finalmente, Zhao et al. #, reportan un procedimiento de segmentacién de gliomas basado en el
aprendizaje de estructuras de modelos grificos no direccionados, esta técnica permite un aprendizaje
efectivo de la estructura del modelo y una segmentacién precisa de la neoplasia maligna. Las imagenes de
iRM son inicialmente sobresegmentadas con el objetivo de reducir el costo computacional, produciendo
regiones con pixeles de gran tamano llamados superpixeles. A partir de cada superpixel se determinan
caracteristicas tales como estadisticos, curvatura y caracteristicas fractales. La optimizacién de la funciéon
objetivo permite obtener la segmentacién del glioma, las imagenes recopiladas de las bases de datos
BRATS2013, BRATS2015 y del conjunto de datos del Hospital Popular Provincial de Henan son utilizadas
para probar el procedimiento, obteniendo una correlacion del 91,5% con respecto a las referencias contenidas
en los conjuntos de datos.

CONCLUSIONES

Se reporta un sistema computacional para la deteccién de GB en iRM usando aprendizaje no supervisado;
el algoritmo computacional para el reconocimiento de la neoplasia maligna considera tres procedimientos:
filtrado, segmentacién y visualizacién. La etapa de filtrado considera un procedimiento para la valoracién de
un conjunto de algoritmos de realce de imagenes basados en filtros de suavizamiento. El conjunto de datos
de MRI es procesado con el mejor filtro de mejora y el resultado es considerado la entrada al procedimiento
de segmentacion, el nucleo del procedimiento de segmentacion lo constituye un algoritmo de aprendizaje no
supervisado basado en la técnica de crecimiento de regiones. Finalmente, el resultado de la segmentacién es
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procesado con un algoritmo de cubos marchantes (“marching cubes”) para obtener la forma tridimensional
al visualizar el tumor, una interfaz grifica de usuario es desarrollada para gestionar la interaccién entre el
usuario clinico y el algoritmo computacional.

El procesamiento se realiza en espacio tridimensional para tener en cuenta las caracteristicas topoldgicas
espaciales complejas del GB al tiempo que mejora el tiempo de célculo. Se segmentan un total de 11
bases de datos del conjunto de datos RIDER que contiene volimenes adquiridos con el protocolo de
contraste mejorado 3-D FLASH. Es importante considerar a futuro una validacién clinica completa que
incluya la comparacién de los resultados obtenidos en la segmentacién con formas tridimensionales de las
neoplasias malignas de referencia reproducidas por especialistas clinicos, también se recomienda incorporar
la extraccién de pardmetros clinicos que describen el tumor. Esta etapa de validacién podria incluir a su
vez una comparacién de los pardmetros estimados con respecto a los resultados obtenidos utilizando otras
modalidades de imagen.
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