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RESUMEN

En este trabajo presentamos el desarrollo de un sistema de registro Cerebro-Paciente a
Cerebro- Virtual, el cual permite colocar los datos especificos de lesiones tumorales de un
paciente especifico sobre un ambiente virtual (BrainWeb), mediante la aplicacion de un
registro rigido, utilizando volimenes de Tomografia Computarizada (TC) y Resonancia
Magnética (RM) correspondiente al mismo paciente como imagenes de referencia. Para llevar
a cabo esta tarea, inicialmente realizamos un primer registro con los volimenes de RM y TC
gue nos permitieron generar una primera transformacién geomeétrica, la cual nos llevo del
espacio de RM a TC. Posteriormente, se aplico un segundo registro con los volimenes del
craneo del paciente generado a partir de imagenes TC y el craneo del ambiente virtual
BrainWeb, dicho registro nos permitié generar una segunda transformacion geométrica que
nos llevo del espacio de TC al del BrainWeb (BW). Una vez obtenidas estas transformaciones,
utilizamos la primera transformacion para llevar la lesion tumoral del espaciode RM a TC y la
segunda para llevar la lesién tumoral del espacio de TC a BW. Transportamos la lesion
tumoral al ambiente virtual a través de estas dos transformaciones, debido a que no podemos
llevar la lesion directamente del espacio de RM a BW, porgue se necesita alimentar al sistema
de tejidos conectivos, materia gris y blanca, grasa, piel, liquido encefalorraquideo, entre otros.
Finalmente obtuvimos el registro en el BW de tres pacientes con lesiones tumorales ubicadas
en diferentes zonas. Los resultados fueron totalmente satisfactorios.

Palabras claves: Registro de iméagenes, Lesiones tumorales, BrainWeb, Segmentacion de
iméagenes.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

En la actualidad las imagenes médicas se han convertido en parte fundamental del diagndstico
y estudio de diversas enfermedades, ya que en sus diferentes modalidades proporcionan
informacidén a los especialistas sobre la estructura, las propiedades fisicas o funciones
bioldgicas de los tejidos [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7].

Los Gliomas, los cuales son los tumores cerebrales primarios mas agresivos que puedan
existir, ya que producen el mayor indice de muerte por cancer en pacientes de cualquier edad y
Sexo, aungue se presentan con mayor frecuencia en hombres que en mujeres [5, 8, 9,10]. Es
por esto que en el cerebro cada vez se utiliza con méas frecuencia la estimacion de alternativas
terapéuticas mediante modelos virtuales.

Para aplicar los modelos virtuales, es necesario transcribir la informacion del paciente a un
ambiente virtual. Este ambiente virtual se construye a partir de una base de datos de imagenes
de MRI cerebrales reales, la cual nos permite simular el cerebro humano en 3D a través de una
superposicién de sus tejidos [1, 4, 8, 9, 11, 12]. Esto amerita el uso de técnicas de registro de
imagenes que utilicen informacién global entre las imagenes a registrar, como pueden ser la
correlacion o la informacion mutua entre ellas [1, 13].

En este trabajo, desarrollamos un sistema de registro de iméagenes que permite colocar los
datos de lesiones tumorales de un paciente especifico, sobre un ambiente virtual estandar a fin
de realizar simulaciones de tratamiento. Es por esto que, en este trabajo, se emplea un
conjunto de técnicas numéricas de procesamiento digital de imagenes implementadas en la
plataforma de calculo de MatLab, para la obtencion de segmentaciones de estructuras solidas
de tejidos cerebrales [1, 7, 8, 10, 11, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19].
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El problema de segmentar estructuras sélidas del cerebro, implica la utilizacion de un conjunto
de rutinas de MatLab [20] aplicadas a la matriz 3D de las imagenes médicas a lo largo de
varias etapas de procesamiento, como lo son [21]:

= Etapa de lectura y reconstruccion (3D) inicial de los cortes originales de imagenes
resonancia magnética (RM) y Tomografia Computarizada (TC).

= Correccion de la baja calidad de las imagenes utilizando algoritmos de preprocesamiento
para suavizar el ruido y realzar los bordes de los tejidos.

= Segmentacién de las imagenes en regiones contiguas (subregiones o sub-volimenes)
cuyos elementos miembros (pixeles o voxels) tienen propiedades de cohesion comunes
para obtener la geometria 3D de los tejidos de interés.

= Registro de imagenes para establecer las transformaciones geométricas que relacionen la
informacion espacial presente en las imagenes de tal forma que un punto en una imagen
correspondera a un punto en particular en otra imagen.

El registro nos debe permitir mapear una imagen del Cerebro-Virtual (BrainWeb), sobre una
imagen de resonancia magnética cerebral de un paciente con una lesion tumoral (Cerebro-
Paciente). EI método que se implementé en este trabajo consistid en una transformacion
geomeétrica rigida. Asi mismo, en el registro se utilizo la técnica de Informacién Mutua (Ml,
por sus siglas en inglés). Basicamente la MI, es una medida de como una imagen “explica” a
la otra, y no realiza suposiciones acerca de la forma funcional o relacion entre las intensidades
de las dos iméagenes. La informacion mutua (M) se interpreta en iméagenes con la medida de la
informacion que contiene una imagen objetivo A con respecto a una imagen de referencia B
[11, 21].

La implementacion del método de MI utiliza relaciones estadisticas entre los valores de
intensidad de los voxeles. El concepto fundamental esta basado en la observacion de que,
aunque las imagenes muestren informacion complementaria (como es el caso, por ejemplo, de
imagenes que provienen de modalidades diferentes), usualmente existe también un alto grado
de informacién compartida cuando corresponden a las mismas estructuras [21]. La
importancia de este método es su versatilidad para ser aplicado a iméagenes de cualquier tipo,
sin importar si se trata del mismo paciente o de pacientes diferentes, inter o intramodalidad.
Incluso su aplicacion se puede extender a otros campos de aplicacion sin necesidad de
preprocesamientos especificos en cada tarea, ni cambios intrinsecos de la técnica de registro
[21].
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En nuestro sistema de registro Cerebro-Paciente a Cerebro-Virtual, el registro 6ptimo se logré
cuando el valor de la funcion de informacion mutua alcanzé un méximo. La solucién provista
no se alcanza de manera cerrada, sino que hacemos iterar al algoritmo hasta lograr la
convergencia con una tolerancia prefijada por el usuario. Una vez registrada la imagen del
paciente al ambiente virtual, se platea un segundo objetivo, de segmentar la lesion tumoral y
colocarla en la imagen virtual.

En los siguientes capitulos hemos escrito la teoria necesaria para comprender el trabajo
realizado, asi como explicado la metodologia empleada, al igual que hemos analizado los
resultados mas destacados de este trabajo. Finalmente mostramos las conclusiones mas
relevantes.
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CAPITULO 2

MARCO TEORICO

En este capitulo mostraremos los aspectos mas relevantes de la teoria necesaria para la
compresion de este trabajo. El capitulo lo hemos dividido en tres secciones, en la primera
destacamos los aspectos médicos asociados a tumores cerebrales, en la segunda el diagnostico
por imé&genes y los procesos fisicos que generan dichas imagenes, y finalmente en la tercera
seccidn describimos las herramientas a ser usadas para procesar la informacion.

2.1 Teoria Médica

Debido a que en este trabajo se tiene el interés en desarrollar un sistema de registro cerebro-
paciente a cerebro-virtual con la finalidad de simular tratamientos, es importante enfatizar
algunos aspectos relacionados con los tumores cerebrales.

A continuacién, nos referimos a:

2.1.1 Anatomia cerebral

El cerebro es el encargado de controlar y regular las funciones del cuerpo constituye solo el
2% del peso corporal y utiliza el 20% de la energia que producimos. Estd formado por la
sustancia gris (por fuera, formada por cuerpos neuronales y dendritas) y la sustancia blanca
(por dentro, formada por axones y su mielina). Pesa unos 1.200gr.

Dentro de sus principales funciones estan las de controlar y regular el funcionamiento de los
demas centros nerviosos; también en él se reciben las sensaciones y se elaboran las respuestas
conscientes.
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Figura. 2.1 Hemisferios cerebrales que se subdividen en cinco partes principales o I6bulos.

Los I6bulos subdividen el cerebro segun su funcion (ver figura 2.1):

Lébulo frontal: situado en la parte anterior, por delante de la cisura de Rolando.
Este da la capacidad de moverse (corteza motora), de razonar y resolucion de
problemas, parte del lenguaje y emociones.

Lébulo parietal: se encuentra por detrds de la cisura de Rolando y por encima de la
de Silvio; por detras limita con la imaginaria cisura perpendicular externa.
Encargado de las percepciones sensoriales externas.

Lobulo occipital: es el casquete posterior cerebral, que en muchos animales tiene
limites bien definidos, pero que en el hombre ha perdido su identidad anatomica.
Encargado de la produccién de imagenes.

Lobulo temporal: es una parte del cerebro localizado frente al l6bulo occipital,
situado por debajo y detras de la cisura de Silvio, aproximadamente detras de cada
sien. Desempefia un papel importante en tareas visuales complejas como el
reconocimiento de caras. Esta encargado de la audicion, equilibrio y coordinacion.
Es el «centro primario del olfato» del cerebro. También recibe y procesa informacion
de los oidos contribuye al balance y el equilibrio, y regula emociones y motivaciones
como la ansiedad, el placer y la ira.
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Se pueden encontrar otros centros nerviosos tales como (ver figura 2.2):

= El diencéfalo que se encuentra alojado en la base del craneo. Presenta
varias partes:

o Téalamo que es el centro de la sensibilidad general y del estado de &nimo. Envia a la
corteza cerebral las sensaciones para hacerlas conscientes.

El hipotdlamo y la hipdfisis, dos estructuras que forman parte también del sistema
endocrino y que regulan muchas funciones de nuestro organismo a través de la
produccion de hormonas y otros mecanismos, en relaciébn con las emociones
(sudoracion, dilatacion pupilas, lagrimeo, ritmo cardiaco), regulacion de la temperatura
corporal, apetito y saciedad, suefio, vigilia o impulso sexual.

o El cerebelo: esta situado detras del cerebro y es méas pequefio (120 gr.); tiene forma de
una mariposa con las alas extendidas. Consta de tres partes: dos hemisferios
cerebolosos y el vérmix o cuerpo vermiforme. Por fuera tiene sustancia gris y en el
interior sustancia blanca. Coordina los movimientos de los masculos al caminar y
realizar otras actividades motoras y es el centro del equilibrio.

El cerebelo procesa informacion proveniente de otras areas del cerebro, de la médula
espinal y de los receptores sensoriales con el fin de indicar el tiempo exacto para
realizar movimientos coordinados y suaves del sistema muscular esquelético.La
embolia que afecte el cerebelo puede causar mareo, nalsea y problemas de equilibrio
y coordinacion.
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Figura 2.2 Estructuras del sistema endocrino, regulan muchas funciones de nuestro
organismo.

El tronco encefalico:

Se encuentra debajo del cerebro. Es la continuacion de la médula que se hace mas
gruesa al entrar en el craneo. El tronco encefalico presenta las siguientes partes, las
cuales las podemos observar en la figura 2.3.

o Mesencéfalo: en la parte superior que regula la vision, audicion, alerta y coordinacion.

o Protuberancia: via de paso entre encéfalo y médula.

o Bulbo raquideo: conecta encéfalo y médula espinal y controla el funcionamiento del
corazon, respiracion, tos, deglucion, vomitos, vasodilatacion, masticacion, estornudo.

Por eso una lesion en el bulbo produce la muerte instantanea por paro
cardiorrespiratorio irreversible.
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Figura 2.3 Partes del tronco encefalico

2.1.2 Tumores cerebrales

La mayoria de los tipos de cancer se originan desde una unica célula por medio de un proceso
secuencial evolutivo de multiples pasos que reflejan alteraciones genéticas que conducen a una
transformacion progresiva de células del individuo normal en tumores altamente malignos.
Este proceso se

denomina evolucién clonal. El desarrollo tumoral es un proceso analogo a la evolucién
Darwiniana, en el cual los fenotipos o resultados fisicos adquiridos por estas mutaciones
incluyen ventajas proliferativas, invasivas y migratorias, pérdidas por apoptosis o lo que es lo
mismo la muerte celular programada.

Si las células cancerosas han empezado a difundir del tumor primario y diseminarse a otras
partes del cuerpo, hay entonces que utilizar las actuales estrategias terapéuticas que dependen
en gran medida del uso de terapias citotoxicas sistémicas, como la quimioterapia, que
frecuentemente produce efectos secundarios graves para el paciente y, en muchos casos, a
menudo no ofrecen éxito a largo plazo.

Por otra parte, si se produce la difusion después de la extirpacion de un tumor primario puede
ser dificil identificar su localizacion, lo que crea incertidumbre en los pacientes con respecto a
la posible recurrencia del cancer.

La identificacién y caracterizacién molecular de los factores que contribuyen a la proliferacién
celular, podrian proporcionarnos el potencial para el desarrollo de nuevos pronosticos y/o
estrategias terapéuticas para combatir esta neoplasia maligna.
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Un tumor cerebral es una masa o crecimiento de celulas anémalas dentro del cerebro. Los
tumores cerebrales pueden originarse en el cerebro, tumor cerebral primario como el mostrado
en la figura 2.4, o diseminarse al cerebro desde otra parte del cuerpo donde se originaron
tumores cerebrales secundarios 0 metastasicos.

Tumor cerebral primario

Figura 2.4 Tumor primario

En el presente capitulo enmarcado dentro de las neoplasias del sistema nervioso central, nos
referimos de manera muy precisa, a los gliomas.

Glioma

Figura 2. 5 Tumores cerebrales primarios, formados por células gliales.
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Los gliomas son tumores cerebrales primarios en los que participan las células gliales, que son
aquellas que brindan nutrientes, oxigeno y otro tipo de soporte a las neuronas (células
nerviosas). Los gliomas malignos (que se caracterizan por un crecimiento progresivo y
descontrolado) son los tumores cerebrales primarios mas comunes, responsables de la causa
mas frecuente de muerte por cancer en personas de cualquier edad, afectando mas a los
hombres que a las mujeres.

Los tumores benignos se caracterizan por mantener sus células juntas, y a menudo son
rodeadas por una membrana de contenido o capsula, crecen muy lentamente, con frecuencia a
lo largo de muchos afios, no son invasivos ni infiltrantes y su diagnéstico completo es
curativo. Como se sabe las células cancerosas de un sitio primario pueden viajar hasta el
cerebro a través del sistema circulatorio, la via linfatica y del liquido encefalorraquideo,
siendo la forma mas comun la circulatoria, este movimiento de células da origen a las
metastasis 0 tumores secundarios. Los gliomas son un tipo de neoplasia que se produce en el
cerebro, o en la médula espinal, los cuales surgen a partir de células gliales. Su ubicacién mas
frecuente es el cerebro, como podemos observar en la figura 2.5

Con el término genérico de “gliomas malignos” se incluyen una serie de tumores como son:
glioblastomas multiforme (GBM), astrocitomas anaplasicos (AA), oligodendroglioma
anaplasico (OA), con una localizacion predominante supratentorial, la alta capacidad de
infiltrar el tejido cerebral circundante y la imposibilidad de ser controlados, en la mayoria de
los casos, con los tratamientos actuales que, hasta hace poco tiempo eran los mismos para
todos ellos.

El GBM es el tumor mas frecuente y el mas agresivo con una sobrevida media de 10-12
meses, mientras que los AA y OA suelen aparecer en edades mas tempranas, menos de 50
afos, y tener una sobrevida media de alrededor de 24 meses.

La incidencia de los gliomas malignos es de 4 casos por cada 100.000 habitante/afio. Por
causas poco claras, su incidencia parece haber aumentado, sobre todo en la poblacion mayor
de 65 afios. Los gliomas son clasificados de acuerdo con el tipo de células, grado, y ubicacién
tal como aparece a continuacion:
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= (lasificacion por tipo de células:

Se lleva de acuerdo al tipo especifico de células que méas se asemejan. Los principales
tipos de gliomas son:

o Ependinomas — células ependimarias.
o Astrocitomas y glioblastomas multiformes — atrocitos.
o Oligondendrogliomas — oligondendrocitos.

En la figura 2.6 se muestran los sitios donde se encuentran localizadas los tipos de células
gliales antes citadas.

Tipos da calulas gliales

¢‘ Célula
AEURONA 17 microglial
3 L’ -;‘ " Y

Astr

Cerebelo™

Tronco encémr

Figura 2.6 Células gliales que dan origen a los gliomas.
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= (lasificacién por grado:

Este es determinado por la evaluacion patologica del tumor y corresponden a:

o De bajo grado: son gliomas bien diferenciados (no anaplasico); estos son benignos
y auguran un mejor pronostico para el paciente.

o De alto grado: son gliomas no diferenciados o anaplasicos; estos son malignos y
tienen un peor pronostico.

Entre los numerosos sistemas de clasificacion de gliomas, el mas comdn
es el de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), el cual designa y
clasifica los grados de malignidad de acuerdo con criterios patolégicos tal
como aparece en las tablas 2.1y 2.2.

Tabla: 2.1 Grados de designacion de la (OMS) de acuerdo a criterios histolégicos.

Grado Grupo Tipo
I Astrocitoma pilocitico No posee
[ Astrocitoma difuso Minima hipercelularidad y anaplasia.Poca o ninguna mitosis

[ Astrocitoma anaplasico |Hipercelularidad moderada con anaplasia y mitosis frecuente

\Y) Glioblastoma multiforme Hallazgos de astrocitoma anaplasico mas necrosis
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Tabla: 2.2 Clasificacion de los gliomas teniendo en cuenta el grupo, tipo y grados de acuerdo con los
parametros fijados por la OMS.

Grupo Tipo Grado | |Grado Il |Grado llljGrado IV
subependimario de celulas gigantes X
Pilocitico X
pilomixoide X
Aantoastrocitoma pleomaorfico X
Desomoplastico infantil X
Astrocitoma Difuso X
Anaplasico X
Glioblastoma X
De bajo grado X
Anaplasico X
Oligodendroglioma De bajo grado X
Oligoastrocitoma Anaplasico X

= (Clasificacién por ubicacion:
Los gliomas se pueden clasificar en funcion de dos aspectos fundamentalmente, si estan
por encima o por debajo de la estructura meningea llamada tentorio que delimita dos
partes dentro de la cavidad craneana, ver figura 2.7:

o supratentoriales o sobre el tentorio: EI 70% se da en adultos.

o Infratentoriales o debajo del tentorio: Esta tiene una incidencia del 70% en nifios.
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Figura 2.7 Ubicacion en el cerebro de los distintos gliomas

Dentro de los tipos gliomas, el glioblastoma multiforme el més frecuente de todos los tumores
primarios del cerebro. La (OMS), designa y clasifica los grados de malignidad de acuerdo con
criterios patoldgicos tal como aparecen en latabla 2.1y 2.2.

Glioblastomas mulaformes

El glioblastoma multiforme (GBM) es una neoplasia de los astrocitos y el mas maligno de
todos los tumores primarios del cerebro adulto, por desgracia, es el mas frecuente de todos los
tumores primarios del cerebro. A pesar de los recientes avances en la terapia del cancer y la
cirugia neuroldgica, el prondstico de GBM se mantiene grave. La mayoria de los pacientes con
esta enfermedad sucumben a la muerte antes de haber transcurrido 1 afio de diagnostico, éstos
tumores se presentan principalmente en adultos y con un ligero predominio en el sexo
masculino.

Como en la mayoria de los tumores supratentoriales, las células tumorales del GBM se
infiltran difusamente en el parénquima cerebral y, por lo tanto, el tumor no estd bien
delimitado del paréenquima cerebral adyacente. El tumor estd formado por células neoplésicas
con nucleos muy pleomorficos mostrando un alto indice proliferativo. Sin embargo, los
criterios diagnosticos, segun la (OMS), dependen de la presencia de necrosis de las células
tumorales y/o proliferaciones microvasculares (angiogénesis) en el tumor.
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Caracteristicas generales

Este tipo de lesiones, cuando se detectan, generalmente son grandes, a menudo con mas de un
I6bulo implicado. Aunque en su mayoria unilateral, la participacion de ambos hemisferios no
es raro. Esto se logra mediante la participacion progresiva del cuerpo calloso y asi puede
cruzar al otro hemisferio lo que se le denomina "mariposa GBM". Debido a la naturaleza
difusa de la infiltracion, el crecimiento del tumor no estd bien delimitado. En las secciones
transversales, el tumor muestra un aspecto variado, regiones necréticas de color gris y blancas
amarillentas, a menudo se presentan focos de decoloracion rojo-marrén debido a recientes y
viejas hemorragias. Historicamente, el término "multiforme” se utiliz6 debido a su Unica
apariencia gruesa u ordinaria de la lesién tal como se puede apreciar en la figura 2.8.

Figura. 2.8 Glioblastoma ocupando una gran porcion del hemisferio derecho. Foco de necrosis y
contribuciones hemorragicas a la apariencia multiforme.

Microscopia

Los glioblastomas multiforme, cuando se detectan, generalmente son grandes, a menudo con
méas de un lobulo implicado. Aunque en su mayoria unilateral, la participacion de ambos
hemisferios no es raro. Esto se logra mediante la participacion progresiva del cuerpo calloso y
asi puede cruzar al otro hemisferio lo que se le denomina "mariposa GBM".

En las secciones transversales, el tumor muestra un aspecto variado, regiones necroticas de
color gris y blancas amarillentas, a menudo se presentan focos de decoloracion rojo-marron
debido a recientes y viejas hemorragias. Historicamente, el término "multiforme™ se utilizo
debido a su Unica apariencia gruesa u ordinaria de la lesion tal como se puede apreciar en la
figura 2.9
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Figura 2.9 (a) Glioblastoma con un alto grado de densidad celular y algunas células
multinucleadas, (b) Glioblastoma con multiples focos de necrosis tumoral
Serpentina dando la apariencia de necrosis Geografica y (c) Proliferacion
microvascular con formacion de estructuras glomeruloides.

Los glioblastomas siempre muestran mayor pleomorfismo celular con actividad mitética
enérgica. Sin embargo, la presencia de necrosis abundante de células tumorales como se
pueden apreciar en la figura 2.9 (b) y/o focos de prominentes "glomeruloides"de proliferacion
microvascular o la angiogénesis ver figura 2.9 (c) son caracteristicas esenciales para hacer el
diagnostico. Por lo general, la necrosis del tumor se encuentra en el centro del tumo.

Metastasis

La metastasis es la propagacion de las células cancerosas desde una lesion primaria dando
origen al establecimiento de tumores secundarios en lugares distantes. En el pasado, se han
hecho importantes avances para dilucidar los pasos fisicos que intervienen en la metastasis.

Es ampliamente aceptado que el proceso de metastasis se compone de una serie de pasos
secuenciales, y las células cancerosas deben completar con éxito cada paso con el fin de dar
lugar a un tumor metastasico. Pasos en la cascada metastasica durante la progresion del
cancer. La poblacién de las células en un tumor primario debe alcanzar un tamafio de 1 0 2
mm?3 y comienza a requerir del crecimiento de nuevos vasos sanguineos para suministrarle al
tumor los factores necesarios para su metabolismo y continuar la proliferacion.
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Esta vascularizacion del tumor primario aumenta las posibilidades de que células tumorales
puedan entrar en el torrente sanguineo, un proceso llamado intravasacion (ver figura 2.10). La
intravasacion requiere interacciones heterotipicas entre las células endoteliales y las células
tumorales que conducen a su migracion. En el pasado, se han hecho importantes avances para
dilucidar los pasos fisicos que intervienen en la metastasis.

5 o
Tumor primario Células cancerigenas  Musculo

arrastradas a un sitio
secundario

Clinicamente

Clinicamente no detectable detectable
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Figura 2.10 Formacion de metastasis a través del sistema sanguineo:
(a) tumor primario y (b) Proliferacion del tumor.
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Las metastasis cerebrales (MC) constituyen una manifestacion Gnica y diferenciada en el
cancer diseminado, no sélo por su frecuencia, ya que superan en este sentido a los tumores
primarios de esta localizacion, sino también por su severa morbi-mortalidad. El tratamiento de
estos procesos habitualmente es paliativo dentro del entorno general de la enfermedad, aunque
con radiocirugia se controla localmente un alto porcentaje de las metastasis cerebrales.

Se ha considerado que, sin tratamiento, la supervivencia media tras la deteccion de la
metastasis puede llegar a ser un mes. La medicacioén esteroidea puede prolongar esta
supervivencia hasta los dos meses. La reseccion quirargica de la lesion puede ser efectiva en
algunos casos, pero en estudios no controlados se obtienen tasas de supervivencia de solo el
20% o el 25% al cabo de un afo. Los tiempos de supervivencia dependen mucho del tipo de
cancer primario.

Las metéastasis son tipicamente bien circunscritas mas que infiltrativas y tienden a ser
esféricas. Estas caracteristicas las hacen candidatas ideales para el tratamiento radio
quirdrgico. Se ha considerado que las metastasis cerebrales constituyen hasta el 20% de todos
los procedimientos de radiocirugia estereotactica realizados. La figura 2.11, corresponde a la
imagen de una metéstasis infiltrante tomada mediante una resonancia magnética.

Figura 2.11 Metastasis infiltrante
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Tumores benignos

Los tumores benignos crecen muy lentamente, con frecuencia, a lo largo de muchos afos. La
exéresis completa es curativa. La radioterapia estara indicada cuando quede residuo tras la
cirugia o ésta no sea posible, para las cuales son recomendables técnicas de planificacion y
tratamiento 3D (tridimensional) para radioterapia estereotaxica fraccionada y lesiones cuyo
volumen tumoral esté entre 1-2 cm, para aplicarles dosis finales de radiacion de 50-55 Gy.
Ahora bien, si el margen de la lesion es menor de 1cm, es decir, 0.5cm 0 menos se podra
emplear radiocirugia, con dosis de radiacion unica entre 10-15 Gy.

Los meningiomas son tumores benignos de crecimiento lento no infiltrantes que proceden de
la transformacion de las células aracnoideas de las meninges, cdmo se observa en la figura
2.12 especialmente de las vellosidades aracnoideas, adhiriéndose a la duramadre. Los
meningiomas constituyen el 15 - 20% de todos los tumores intracraneales primarios. Solo el 1
0 2% de ellos son malignos. Estos tumores son méas frecuentes en mujeres que en hombres.
Algunos meningiomas son asintomaticos y tan solo son detectados cuando se realiza algun
procedimiento diagnostico con imagenes, que por otra indicacion.

Si el meningioma se hace muy voluminoso, la reseccion quirdrgica es el procedimiento de
eleccion. La tasa de aciertos en la reseccion completa de un meningioma depende de su
localizacion, de esta manera, la probabilidad de recurrencia del tumor depende de su
ubicacion; sin embargo, algunos meningiomas se hallan localizados en éareas de dificil
abordaje quirdrgico o engloban los senos cavernosos, lo que limita las posibilidades de
reseccion total. La comorbilidad y la edad avanzada de muchos de los pacientes hacen
plantearse la indicacion de radiocirugia como meétodo de control del crecimiento del tumor o
de reduccion de su tamafio.

Figura 2.12 Meningioma
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2.2 Imagenologia médica para tejidos blandos y duros

En el presente capitulo se presentan los principios fisico-basicos y procesamiento digital para
la adquisicion de las imagenes de resonancia magnética y tomografia computarizada.

El mundo de la imagenologia médica se ha visto beneficiado por dos principales
acontecimientos. El primero de ellos fue el descubrimiento de los rayos-X por el fisico
Wilhelm Konrad Rontgen en 1895, quien alcanzo a diferenciar y representar en una pelicula
fotografica el grado de atenuacion de estos rayos en los diferentes tejidos de una mano,
visualizandose por primera vez la piel y el hueso (ver figura 2.13(a)). Este acontecimiento
marco el inicio de la imagenologia médica. Posteriormente, en 1968 acontecio el
descubrimiento de la tomografia computarizada (TC) por Godfrey Hounsfield, surgiendo la
necesidad de almacenamiento y manipulacién de las imagenes médicas para el diagndstico
basado en imagenes digitales, ver figura 2.13 (b).

Este descubrimiento, proporciond por primera vez la representacion tridimensional de objetos
a partir de la representacion de imagenes rayos-X individuales, apiladas paralelamente en un
volumen. Desde entonces, se han desarrollado técnicas en la adquisicién de iméagenes de
diferentes modalidades, las cuales son diferenciadas por la naturaleza de los principios fisicos
involucrados en el proceso de adquisicion de las imagenes.

Las modalidades méas comunes de imagenologia médica son la tomografia computarizada
(TC) que mide el coeficiente de atenuacidn de los rayos X, la resonancia magnética (RM) que
mide las ondas de radio frecuencia y campos magnéticos, la imagenologia por ultrasonido
(US) que representa la atenuacion de ondas acusticas, y la imagenologia por medicina nuclear
(MN), entre otras. En este trabajo se utilizaron las iméagenes de TC y RM.
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(a)

Figura 2.13 Imagen de una mano humana de una (a) Radiografia tomada por Wilhelm
Rontgen en 1985 y (b) Tomografia computacional de la mano en la actualidad.

El auge de las técnicas de imagenologia médica y los diversos fabricantes de equipos médicos,
originaron la aparicion de diferentes especificaciones para el manejo de estas imagenes, por lo
que integrar todas ellas en un sistema comun para su almacenamiento y transferencia de
manera flexible, era practicamente imposible.

Como consecuencia, en el afio 1983, se inicio la estandarizacion del proceso de manipulacion
de imagenes médicas digitales, desarrollandose el estandar Digital Imaging and
Communications in Medicine (DICOM, 2008), como iniciativa del Colegio Estadounidense de
Radiologia (ACR) y la Asociacion Nacional de Fabricantes Eléctricos (NEMA). Este estandar
describe el formato de archivos y la especificacion de los datos primordiales de un paciente en
la imagen, asi como el encabezado requerido para conocer las caracteristicas de las imagenes
obtenidas, describiendo un lenguaje comun a distintos sistemas médicos.
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2.2.1 Resonancia Magnética (RM)

El descubrimiento de la resonancia magnética (RM) se atribuye a dos grupos de investigadores
independientes, Felix Bloch de la Universidad de Stanford y colaboradores y Edward Purcell
de la Universidad de Harvard y colaboradores, quiénes en 1945 decidieron investigar el
comportamiento de la resonancia magnética nuclear en materia condensada.

Desde entonces, la RM se ha convertido en una sofisticada técnica con aplicaciones en una
amplia variedad de disciplinas que incluyen ahora la fisica, quimica, biologia y medicina. Con
los afios, la RM ha demostrado ser una herramienta inestimable para el diagndstico médico, al
constituirse una herramienta de imagen para proporcionar informacién anatomica y
patoldgica. El rapido progreso de la RM a diversos campos de estudio puede ser atribuido al
desarrollo de técnicas de pulso de la transformada de Fourier a finales de 1960.

Otro acontecimiento que impulsé su desarrollo fue el descubrimiento de los algoritmos de
transformada rapida de Fourier y los avances en la tecnologia informatica.

Principios fisicos de la RM

Un equipo de RM esta constituido por un conjunto de aparatos emisores dé
electromagnetismo, antenas receptoras de radio frecuencias y computadoras, las cuales
analizan datos para producir imagenes detalladas en 2D o 3D, con un gran nivel de precision
que permite detectar, o descartar, alteraciones en los érganos y los tejidos del cuerpo humano.

La obtencidn de las imagenes de RM se produce sin la intervencién de radiaciones ionizantes
(rayos gama o X), sometiendo al paciente a un campo electromagnético con un iman gue atrae
a los protones que estan contenidos en los atomos de hidrégeno que conforman los tejidos
humanos, los cuales, al ser estimulados por ondas de radio frecuencia, salen de su
alineamiento normal.

Cuando el estimulo se suspende, los protones regresan a su posicion original, liberando
energia que se transforma en sefiales de radio para ser captadas por la computadora que las
transforma en imagenes, las cuales describen la forma y funcionamiento de los érganos.

En la figura 2.14 se presenta un ejemplo de imagen de RM del cerebro de un paciente con
tumor cerebral. se muestra una vista ortogonal axial. De manera muy similar a las imagenes de
TC, en los cortes originales de RM, a cada elemento pixel se le asigna un valor numérico que
representa el valor de atenuacion de la onda de radiofrecuencia incidente en el tejido en ese
punto.
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Las imégenes de RM permiten visualizar adecuadamente los tejidos blandos, aunque también
permiten ver el hueso. Sin embargo, la TC, que seguidamente describiremos, es ideal para la
visualizacion de estructuras 6seas.

Figura 2.14 Vista ortogonal axial de una imagen de RM del cerebro.

2.2.2 Tomogratia computarizada (T'C)

La tomografia computarizada (TC) es una técnica de diagnéstico utilizada en medicina, la
cual, puede ser empleada en el cuerpo humano, obteniendose cortes transversales a lo largo de
una region concreta del cuerpo (o del cuerpo entero).

La TC es una técnica de imagenologia de exploracién de rayos X que produce iméagenes
detalladas de cortes del cuerpo. En lugar de obtener una imagen como la radiografia
convencional, la TC obtiene mdaltiples imagenes al rotar alrededor del cuerpo. Una
computadora combina todas estas imagenes en una imagen final que representa un corte del
cuerpo como si fuera una rodaja, obteniéndose multiples imagenes en rodajas o cortes (slices)
de la parte del cuerpo que esta siendo estudiada. Cada imagen o corte de rayos X representa un
perfil de intensidades medido por los detectores del tomdgrafo, el cual es reconstruido
empleando la transformada de Radon que tiene sus bases en el teorema de Fourier.

En la figura 2.15 se presenta un ejemplo de una imagen de TC del craneo, en un corte axial.
En las imagenes de los cortes originales, cada elemento pixel de la TC se le asigna un valor
numérico que representa el valor de atenuacion del haz radiolégico absorbido por el tejido en
ese punto, resultando la densidad de la TC directamente proporcional al coeficiente de
absorcion. En nivel de gris de cada pixel se expresa en unidades de Hounsfield (HU), lo cual
es comentado mas adelante.
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Figura 2.15 Vista axial de una imagen de TC del craneo.

2.92.3 Estandarizacion de TC con las unidades Hounsfield

En el momento de reconstruir cada corte, el valor de intensidad calculado para cada pixel
representa la densidad del objeto escaneado. En las imagenes médicas, estos valores de
intensidad son normalizados en Unidades Hounsfield (HU), propuesto por Godfrey
Hounsfield. La normalizacion de los mapas del rango de datos para una representacion
numerica de 12 bits, se asume como la intensidad del agua en valor cero y el aire con valor -
1000.

Esta normalizacion se formaliza con la ecuacién (2.1), donde H20 es el agua.

HU = ££%29 41000 2.1)
ﬂHzO

En la tabla 2.3. se listan los diferentes valores de intensidad de 6rganos y tejidos.
Obsérvese que existen valores que se solapan.
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Tabla 2.3. Valores Hounsfield por tipo de tejidos PREIM and BARTZ, 2007

Tipo de Tejido Intervalo del valor Hounsfield

Aire -1000
Tejido del pulmén [-900, -170]
Tejido graso [-220, -30]
Agua H20 0
Pancreas [10, 40]
Higado [20, 60]
Corazén [20, 50]
Rifion [30, 50]
Hueso [45, 3000]

En este trabajo se propone el uso de un conjunto de rutinas de procesamiento digital de
imagenes, las cuales seran implementadas en una herramienta computacional desarrollada en
MatLab.

El procesamiento digital de imagenes se refiere al conjunto de técnicas y/o herramientas
matematicas que pueden ser aplicadas a las imagenes digitales, con el objetivo de mejorar la
calidad de la informacion contenida en éstas y asi facilitar su interpretacion al momento de
realizar cualquier tipo de andlisis, que puede ser tanto cualitativo como cuantitativo. Por lo
general dichos andlisis consisten en la extraccién de propiedades y caracteristicas de las
imagenes, asi como también en la clasificacion, identificacion y el reconocimiento de patrones
y/o estructuras presentes en ellas.

Debido a esto la segmentacion de imagenes es una de las técnicas utilizadas en lo que a este
campo se refiere donde se define la segmentacion como “la extraccion de un objeto de interés
de una imagen arbitraria”.
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2.3 Imagen digital

Una imagen digital se define matematicamente como una funcion continua f (x,y), la cual ha
sido discretizada tanto en las coordenadas espaciales como en los valores de intensidad
luminosa. Una imagen digital puede considerarse entonces como una matriz cuyos indices de
filas y columnas (i,j), identifican un punto de la imagen como se puede observar en la figura
2.39 y el valor correspondiente al elemento de matriz indica el nivel de gris en el punto. Los
elementos de un arreglo o distribucién digital como la que hemos descrito, se les denomina
comunmente pixeles.

Pixel
plij)

Figura 2.16 Representacion de una imagen digital

2.3.1 Imagenes DICOM

DICOM es el acronimo de Digital Image Communication in Medicine que esta relacionado
con la comunicacién y almacenamiento de imagenes digitales médicas.

Las imagenes DICOM son el estandar internacional para el intercambio, manejo,
almacenamiento e impresion de imé&genes médicas. Toda la informacion de un estudio (datos
del paciente, el tipo de estudio, el equipo utilizado, etc.), son vistos por DICOM como objetos
o0 atributos. Estos atributos en DICOM se conocen como informacion de la definicion de
objetos (IOD’s).

Tan pronto como esta informacion es almacenada como atributos DICOM, esta puede ser
transmitida y procesada entre varios equipos y software capaces de procesar esta informacion
ve figura 2.17.
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aits

Figura 2.17 Resolucién de una imagen digital

El problema de segmentar estructuras sélidas del cerebro implica la utilizacion de un conjunto
de rutinas de Matlab, aplicadas a la matriz 3D de las imagenes médicas a lo largo de varias
etapas de procesamiento:

Etapa de lectura y => ‘ 3
reconstruccion Pre procesamiento :} Segmentacion
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2.3.2 Etapa de lectura y reconstruccion

En MatLab una imagen bidimensional a escala de grises es representada por medio de una
matriz bidimensional de m x n.

Figura 2.18 Matriz bidimensional de m x n, la cual representa un valor en la escala
de gris.

En la figura 2.18, cada elemento Px,y representa un valor en escala de gris, el cual refleja el
grado de atenuacion del haz radioldgico sobre el tejido humano. La representacion
bidimensional de un corte ortogonal de una imagen médica, donde cada elemento Px,y es un
pixel cuyo valor es obtenido por el grado de atenuacion de un haz radioldgico sobre el tejido
humano. Es una representacion tridimensional de una imagen médica, donde cada elemento
Vx,y,z de la matriz 3D es un voxel (ver figura 2.18).

2.3.3 Preprocesamiento

Las imagenes médicas son usualmente afectadas por ruido ocasionado por interferencias u
otros fendmenos que afectan los procesos de medicion en los sistemas de adquisicion. Uno de
los metodos mas utilizados para identificar dentro de la imagen, el area que corresponde
enteramente a los datos del paciente, es el algoritmo K- Means.
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Algoritmo K-Means

El principio bésico de este método consiste en que si se tienen n muestras, cada una
representada por un vector D-dimensional, lo que hace el algoritmo K-Means es distribuir
cada una de las n muestras, en k “clusters” o grupos, acercando cada muestra a los grupos k-
ésimos que tienen similitudes entre si.

El método de “clustering” por K-Means esta basado en la suma del cuadrado de la distancia
euclideana entre el nimero de muestras pertenecientes a un grupo k y el centro del grupo Ki.
K-means pretende minimizar el valor de esta suma, para tener finalmente a cada grupo
compactado.

2.3.4 Segmentacion de imagenes

Luego de mejorar los niveles de intensidad y disminuir los falsos datos producidos por
artefactos en las imagenes médicas, la siguiente etapa es la segmentacion, la cual consiste en
dividir las imégenes en regiones contiguas (subregiones 6 sub-volimenes) cuyos elementos
miembros (pixels ¢ voxels) tienen propiedades de cohesion comunes.

En este trabajo, la segmentacion es un pre-requisito para la visualizacion 3D de los modelos
de tejidos, extraer pardmetros cuantitativos, cualitativos y evaluar la morfologia vy
funcionamiento del objeto segmentado.
Existen diferentes técnicas de segmentacién, su eleccion va a depender de las caracteristicas
de las imagenes médicas Yy el tipo de tejido a segmentar. Alguno de los tipos de clasificacion
de las técnicas de segmentacién [10], las cuales son:

o Manual, semiautomatica y automatica.

o Basada en pixel (métodos locales) y basada en regiones (métodos globales).

o Delineacion manual, segmentacion de bajo-nivel (Umbralizacion, Region Growing,
etc.) y segmentacion basada en modelos.

o Clasica (Umbralizacion, basada en bordes, y técnicas basada en regiones),
estadisticas, métodos fuzzy y técnicas de redes neuronales.
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Asimismo, el autor menciona que las técnicas m&s comunes de segmentacion pueden ser
clasificadas en dos categorias: Técnicas de segmentacion basa en regiones y Técnicas de
segmentacion basada en bordes.

A continuacion, describiremos las técnicas de segmentacion empleadas en este trabajo.

2.3.5 Segmentacion Manual

Es una técnica facil y muy usada para segmentar estructuras anatomicas, la cual consiste en
dibujar manualmente sobre un slice la data de interés. Para modificar los contornos trazados,
se le permite al usuario redibujar una porcion particular que reemplaza a la inicial. Esta técnica
siempre es aplicable, sin embargo, tiene las desventajas de ocupar mayor tiempo, no es
reproducible y tampoco es precisa porque es influenciada por el interés del usuario. sin
embargo, se utilizo la técnica en este trabajo solo para segmentar la lesion tumoral, ya que esta
necesita ser segmentada con precision, debido a que existen muchos tejidos adyacentes al
tumor, Por lo tanto lo més recomendable es hacerlo manualmente.

2.3.6 Segmentacion basada en umbrales

La umbralizacion es una técnica efectiva para obtener la segmentacion de imagenes donde
estructuras diferentes tienen intensidades u otras caracteristicas diferenciables. Algunas de las
técnicas de umbralizacion estan basadas en el histograma de la imagen y otras estan basadas
en propiedades locales como el valor promedio local, la desviacion estandar 6 el gradiente
local.

En su forma méas simple, esta técnica es llamada umbralizacion global 6 umbralizacion
bimodal, en la cual, a partir de un histograma bimodal para una imagen f(x,y,z), el objeto
puede ser extraido del fondo con una simple operacién que compara los valores de f(x,y,z) con
un umbral T que puede separar las dos modas del histograma generando como resultado una
imagen binaria. En otros casos se pueden definir varios umbrales para segmentar la imagen, en
este caso se estd hablando de una umbralizacion multinivel. La ecuacién para una
umbralizacion bimodal es:

b;j = 1,paratodoa; =T;y .
bij = 0; paratodo a;; < T (2.2)
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donde T es un valor umbral, entonces bij = 1 para todos los pixeles del objeto de intereés, y bij
= 0 para todos los pixeles del fondo (background). La ecuacion (2.2) puede ser extendida a
una umbralizacion multinivel al definir varios valores de umbral. En la figura 2.19 se presenta
un ejemplo de umbralizacion aplicado a iméagenes de TC para reconstruir el hueso del craneo.

Figura 2.19 Umbralizacion del hueso del craneo en imagenes de TC.

2.3.7 Registro de imagenes

El registro de imégenes es un proceso de superposicién de dos 0 mas imagenes del mismo
objeto tomadas en diferentes momentos, diferentes puntos de vista y/o por diferentes sensores.
El registro de imégenes es un procedimiento importante en &reas donde la informacion a
estudiar es obtenida por medio de la combinacion de varios tipos de imagenes. Lo que se
desea lograr mediante el proceso de registro es la correspondencia de una 0 mas imagenes, a
las que llamaremaos flotantes, con respecto a otra tomada como referencia.

En el registro de imagenes se determina una funcion transformacion T que maximice alguna
medida de similaridad entre la imagen flotante y la imagen de referencia. Dadas dos imagenes:

A: x4 € Qu—» A(xy),conocida como imagen flotantey B: xz € Qg—» B(xg), conocida como
imagen de referencia, se desea hallar una transformacion tal que:

T:rg — 14 (2.3)

T: (T'B) = Ty (2.4)
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Debido a que las imégenes proceden de diferentes modalidades, los dominios Q, y Qg son
diferentes; sin embargo, existe una relacion entre la localizacion espacial en las iméagenes A 'y
B debido a que estas representan el mismo objeto X, s6lo que estas son obtenidas con
diferentes equipos.

Los algoritmos de registro que hacen uso de caracteristicas geometricas en las imagenes
implican identificar caracteristicas que correspondan a la misma entidad fisica en ambas
imagenes y calcular la transformacion para esas caracteristicas. En cambio, los algoritmos que
hacen uso de los valores de intensidad en las imagenes trabajan diferente. Estos algoritmos
determinan la transformacién que optimiza alguna medida de similaridad entre las
intensidades de los voxels en las imé&genes a registrar.

2.3.8 Transformacion Rigida

Si las imagenes a registrar son del mismo objeto s6lo que en una posicion meramente
diferente, se puede describir la transformacion de rotacion utilizando Unicamente traslacion y
rotacion. Esta es una transformacién de cuerpos rigidos. En tres dimensiones, se tienen seis
grados de libertad debido a tres pardmetros traslacionales y 3 parametros rotacionales. Con
estos parametros se puede crear una transformacion de cuerpos rigidos representada por una
matriz de rotacion seguida por una traslacién que al ser aplicada a cierto punto en una imagen
lo transformara a otro punto en otra imagen. Esta transformacion es de la forma:

T(x)= R, +t (2.5)

donde la matriz de rotacidn es la siguiente:

cos fcos  Cosasiny 4+ Sinasin foosy SN SNy — cosa sin foos -y
R=| —cosfsiny cosacosy—sinasinfsiny sinacos  + cosasin fsiny

sin 5 —sinacos cos i cos p
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A continuacion, entraremos en detalle Unicamente del registro basado en informacién mdtua
debido a que fue el inico método de registro que se utilizé para los fines de este trabajo.

2.3.9 Entropia e Informaciéon Mutua

Para cualquier distribucion de probabilidad, se define una cantidad llamada entropia, la cual
esta relacionada con la informacidn. La entropia de una variable aleatoria es una medida de la
incertidumbre de esta variable; es una medida de cantidad de informacion requerida para
describir dicha variable. La informacion mutua es un caso especial de una cantidad llamada
entropia relativa, la cual es una medida de distancia entre dos distribuciones de probabilidad.

La entropia es una medida de la incertidumbre de una variable aleatoria. La entropia H (x) de
una variable aleatoria discreta x esta definida como

HG) = = ) p() logp(x) 2.6

XEX

Donde p(x) es la funcion de probabilidad. La entropia esta expresada en bits y es funcion de la
distribucion de X, y no de los valores que esta variable puede tomar; solo depende de la

probabilidad. El valor de expectacion E de una variable aleatoria g (x) esta escrito como:

2.7

Epg(0) = ) g(op()

xey

La entropia de X puede ser interpretada como el valor esperado de la variable aleatoria IOgﬁ
. Asi

H(x) = E, log, ﬁ 2.8)
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Extenderemos la definicion anterior a un par de variables aleatorias, definiendo asi la entropia

conjunta H (X, Y) de un par de variables aleatorias con una distribucion conjunta p(x, y) esta
definido como

HX,Y)= — ZZp(x,y) logp(x,y) (29)

XX Y€y

Que también puede ser expresado como

H(X,Y) = —Elogp(X,Y) (2.10)

También podemos definir la entropia condicional de una variable dada otra variable como el
valor esperado de las entropias de la distribucion condicional, promediadas sobre la variable
aleatoria condicionada. La entropia condicional H(Y|X) est& definida como:

HIYIX) = ) pGOHYIX = x) 1)

Xey

= = )P ) pOI)logpOlx) @2

xex yey
= - z z p(y,x)logp(y|x) (2.13)
XEX YEY

= — Epx,y) logp(Y]X) (2.14)
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La entropia de un par de variables aleatorias es la entropia de una variable mas la entropia
condicional de la otra

H (X, Y) = HX) + H(Y|X) (2.15)

Cabe destacar que H(Y|X) # H(X,Y). Sin embargo, H(X) H(X]Y) = H(Y) H(Y|X). Otro concepto
importante es el de entropia relativa, el cual es una medida de la distancia entre dos
distribuciones. La entropia relativa D(p||q) es una medida de la ineficiencia de asumir que la
distribucion es g cuando la verdadera distribucién es p. La entropia relativa entre dos
funciones de probabilidad p(x) y q(x) esta definida como:

P(x)

D = x) log—= (2.16)
(rllq) xexp() gq(x)
P(x) 2.17
= E,1 @17
%810

Informacién mutua

La informacion mutua es una medida de la cantidad de informacién que una variable aleatoria
contiene acerca de otra variable aleatoria, es decir, es la reduccion en la incertidumbre de una
variable debido al conocimiento de la otra. La informacion mutua I(X; Y) es la entropia
relativa entre la distribucion conjunta y el producto de las distribuciones p(x)p(y).

o p(x,y)
I(X;Y) = ;{;p(x ;1 gp(x)p(y) (2.18)

Las probalidades p(x) y p(y) son obtenidas mediante la normalizacion de los histogramas de
cada imagen, la probabilidad conjunta p(x, y) es obtenida con el histograma conjunto. Este
histograma se construye formando una imagen donde los ejes de la imagen son las escalas de
intensidades de las variables X y Y.
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Relacion entre entropia e informacion mutua

Podemos reescribir la definicién de informaciéon mutua como

p(xy)
Ium—;mﬂmm(ww @.19)
= ;p(x, ¥) log% (2.20)

Zp(x y)logp(x) +Zp(x y)logp(x|y) (221)

ZP(x)logp(x)—( Ep(x y)logp(x|y) (2.22)

Asi, la informacién mutua 1(X; Y) es la reduccion en la incertidumbre debido al conocimiento
de.

10X;Y) = H(Y) - H(Y[X) (2.23)

X dice tanto acerca de Y como Y dice acerca de X. Utilizando 2.43, la ecuacion anterior
queda,

1(X,Y)= HOX)+ H(Y) = H(X;Y) (2.24)
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CAPITULO 3

METODOLOGIA

En este capitulo presentamos la metodologia empleada, basada en rutinas de
preprocesamiento, segmentacion y registro de iméagenes médicas (ver figura 3.1), con la cual
se logré desarrollar un sistema de registro de imagenes, que permite colocar los datos
especificos de lesiones tumorales de un paciente especifico, sobre un ambiente virtual estandar
a fin de realizar simulaciones de tratamiento.

Estas rutinas han sido implementadas en la plataforma de Matlab [11], por su versatilidad para
implementar prototipos de manera répida y eficiente. Se desarrollaron algoritmos con rutinas
de procesamiento de imagenes y se integraron librerias de cddigo libre proporcionadas por los
desarrolladores del software libre para Matlab.
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Figura 3.1 Representacion esquematica de todo el proceso realizado a partir de una imagen
Médica, hasta la obtencion del registro del crdneo del paciente y el tumor, en el
espacio virtual BrainWeb.
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A continuacion, describimos con mas detalle la metodologia seguida en el esquema de
procesos Yy rutinas mostrados en la figura 3.1.

3.1 Rutina de lectura y reconstruccion 3D

3.1.1 Lectura de imagenes

Las imagenes se leyeron utilizando la funcion T = dicomread (info) ;, la cual lee una
imagen de un archivo en formato DICOM.

Esto permite leer la imagen en formato DICOM de nombre info y asignarlo a la variable 1,
info es el nombre del archivo DICOM original y es el nombre real de una de las imagenes de
estudio. A partir de esta asignacion es posible manipular la imagen para el procesamiento.

El punto y coma al final de la linea se utiliza para no desplegar en pantalla los resultados de la
operacion especificada en el comando. Para el despliegue de la imagen debemos agregar la
funcion Imshow () al cddigo.

I = dicomread(info);
figure (1), imshow (I, [])

En este despliegue las imagenes pueden ser de forma individual o en grupo. En la figura 3.2 se
muestran dos cortes de RM, obtenidos con esta funcion.

(@) (b)

Figura 3.2 Imagenes DICOM de dos cortes de RM, de la parte media (a) y superior (b), de
un mismo paciente
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3.1.2 Informacion de la imagen

Para obtener informacion de las imagenes se utilizo la,
info = dicominfo (d (k) .name) ;

para asi obtener un reporte sobre aquellos pardmetros que son relevantes a una imagen, como
por ejemplo espesor de corte, dimensiones del pixel, orientacion del corte, nimero de pixeles,
tamafio de la matriz de imagen y cualquier otro pardmetro que pueda ser de utilidad [11, 13].
En este caso la informacién de cada imagen queda registrada en un archivo, que puede ser
visualizado desde el Workspace [13], como se muestra en la figura 3.3.

atlab » MATLAB1 » Imagenes matlab » Pacientes » P1 » SEQ v p
" Editor - C:\Users\Katy\Desktop! Matlab\Informaciondeimagenes.m™ ® x
Command Window (C]
"

»» Informaciondeimagenes

ans =

Filename: 'C:\Users\Katy\Desktop\Matlab\MATLAR1\Imagenes matlab\Pacientes\PI\SEQ...'
FileModDate: '03-jul.-2014 21:23:18'
FileSize: 543566
Format: 'DICCM'
FormatVersion: 3
Width: 512
Height: 512
BitDepth: 16
ColorType: 'grayscale'
FileMetaInformationGroupLength: 218
FileMetaInformationVersion: [2x1 uint8]
MediaStorageS0PClassUID: '1.2.840.10008.5.1.4.1.1.4'
MediaStorage50PInstanceUID: '1.2.840.113619.2.244.6945.4266214.21857.1404302626.609"
TransferSyntaxUID: '1.2.840.10008.1.2.1"'
ImplementationClassUID: '1.2.276.0.7230010.3.0.3.6.0"
ImplementationVersionName: 'OFFI5 DCMBE 360'
SourcelpplicationEntityTitle: 'DCM-CDD-MML'
SpecificCharacterSet: 'I50 IR 100"
ImageType: 'ORIGINAL\PRIMARY\OTHER'
50PClassUID: '1.2.840.10008.5.1.4.1.1.4"
50PInstanceUID: '1.2.840.113619.2.244.6945.4266214.21857.1404302626.609"
StudyDate: '20140702'
SeriesDate: '20140702" v

Figura 3.3 Informacién extraida de la imagen con la instruccion dicominfo().
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3.1.3 Reconstruccion 3D micial.

La reconstruccion 3D inicial de las im&genes DICOM fue obtenida a partir de una rutina de
apilamiento paralelo de cada corte axial con respecto al eje z.

La reconstruccion 3D de estos cortes iniciales, que ain no han sido pre-procesados fue
obtenida por el apilamiento paralelo de “o” cortes de la misma resoluciéon (tamafio m x n
pixels), lo cual es representado por una matriz 3D (V) de dimensiones m x n x o, donde cada
elemento Vx,y,z de esta matriz es denominado voxel , el cual es el elemento basico de un
volumen.

Los cortes axiales de la RM y TC para los 3 pacientes fueron leidos y apilados paralelamente,
obteniéndose la reconstruccion inicial del volumen 3D no pre-procesado para cada paciente.
En este volumen se selecciond los cortes que contienen el espacio estereostatico, las
coordenadas de los fiduciarios y el nimero de cortes que abarcan la lesion tumoral y su
ubicacion.

3.2 Rutinas de Preprocesamiento

3.2.1 Seleccion y correlacion de los cortes

Cuando trabajamos con imagenes médicas en formato DICOM, en algunos casos es necesario
ordenar los cortes a la hora de comenzar a procesarlas ya que puede suceder que las imagenes,
en nuestro caso RM y CT en un paciente no estén ordenadas en cortes sucesivos.

Para correlacionar los cortes de cada estudio, se utilizé el parametro Instance Number del
encabezado DICOM, el InstanceNumber es un valor que identifica a cada corte en las
iméagenes.

info = dicominfo (d (k) .name) ;
ind = info. InstanceNumber;

Con las imégenes ya correlacionadas se procedio en el caso de la TC a escalar a intensidades
de Hounsfield. Como se menciond en el capitulo 2, en algunos casos de TC en formato
DICOM es necesario ajustar los niveles de gris originales de estas imagenes al rango de
intensidades establecido por Hounsfield.
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Este ajuste nos orienta sobre el rango de grises en los que se encuentran los tejidos que nos
interesa reconstruir. En la cabecera de las imagenes de TC existen dos campos: Rescale Slope
y Rescale Intercept, con valores tipicos de 1y -1024, respectivamente.

rs = info.RescaleSlope;
ri = info.Rescalelntercept;

El valor de estos campos nos permitira determinar si los niveles de gris de las imagenes
cumplen la escala de Hounsfield o necesitan ser ajustados.

Usando los parametros Rescale Slope y Rescale Intercept se renormalizan los cortes por
reconstruccion de la imagen tomografica para asi obtener el volumen correlacionado (VTcCC),

datal(:,:) = rs*double(I(:,:)) + ri*double(ones);
dataTC (:,:,indice) = datal(:, :):;

VICC = dataTC(:, :,1ndice)

donde indice, es la profundidad de cada corte.

En cambio, para obtener el volumen correlacionado de la RM (VRMC), no se hace uso de estos
parametros, ya que la RM no amerita este tipo de reescalamiento:

datal(:,:) = double(I(:,:,1));
dataRM(:, :,indice) = datal(:,:);

VRMC = dataMR(:, :,indice)

3.2.2 Limpieza de las imagenes

Tanto la imagen de Tomografia Computarizada (TC) como Resonancia Magnética (RM),
presentan una serie de pixeles que no pertenecen a la imagen, por lo que el siguiente paso
consiste en limpiar estas imagenes para deshacernos de las regiones que no corresponden a
dicha imagen.

En las imagenes suelen encontrarse artefactos del exterior del cuerpo que aparecen en
ocasiones, como la camilla y marcadores fiduciarios. Para realizar esta limpieza se utiliza una
combinacion entre un filtro K-Means y seleccion de ROI.
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3.2.2.1 Clasificacion de los pixeles mediante el algoritmo de K- Means.

Luego de obtener los cortes ya correlacionados que abarcan la lesion y artefactos, se procede a
aplicar el algoritmo de K-Means. Lo primero a realizar es la creacion de vectores cuyas
componentes corresponden a los niveles de gris de las modalidades RM y TC. Cada pixel
dentro del corte TC y su equivalente pixel en RM forman un vector; por lo tanto, el nimero
total de pixels es X*Y*Z*, donde X y Y representan la dimension del corte y Z el nimero de
cortes.

Seguidamente, se crean n vectores, cuyas componentes se encuentran dentro del rango de la
data anterior, los cuales seran los centroides (k) iniciales, con la suposicion de K = 2
centroides para las imagenes RM y K = 3 para las TC, para clasificar los pixeles que sélo
pertenecen a objetos de la imagen:

K= 2;

opts = statset('Display','final');
[IDX,CK]=kmeans (H',K, 'Distance', "sgEuclidean', "replic
ates',10, 'options',opts);

CK;

Con estos centroides se halla la distancia euclidiana respecto a los vectores obtenidos
anteriormente, estos vectores son ordenados en los centroides cuya distancia euclidiana es
menor. Luego de que todos los vectores hayan sido ordenados en los n centroides, se procede a
actualizar dichos centroides obteniendo el promedio de todos los vectores en cada centroide;
este resultado sera el nuevo valor de cada centroide.

Los dos ultimos procedimientos se realizan hasta llegar a un punto de convergencia. En
nuestro caso, después de realizar varias pruebas, encontramos que 10 iteraciones era lo
adecuado('replicates',10) tanto para RM como para TC, debido a que para un nimero menor
de 10 iteraciones todavia se encontraban regiones donde el filtro no estaba funcionando a la
perfeccidn, sobre todo en los bordes. Por esta razén fue necesario mejorar el filtro mediante el
ajuste del nimero de iteraciones, obteniendo asi el punto de convergencia 6ptimo.
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3.2.2.2 Limpieza de los artefactos en la imagen

Luego de aplicar el filtro K-Means aln queda por resolver otro problema, que estd
relacionado con la camilla del tomdgrafo en el caso de TC, pero los grises correspondientes a
la camilla son muy semejantes a algunos de los presentes en el paciente. Entonces
seleccionamos una region de interés 0 ROI (por sus siglas en inglés) que incluya solamente la
imagen relacionada con el paciente, tanto para excluir la camilla y marco estereostactico en la
TC como los marcadores fiduciarios en la RM.

Esta seleccion se realiza para evitar clasificar elementos diferentes al tejido humano. La ROI
para cada corte TC y RM se obtiene por medio de la generacion de mascaras basadas en la
segmentacion de dichos cortes. En este trabajo se utilizé para la generacion de las mascaras el
operador K-Means basado en morfologia matematica.

MASK = roipoly;

BW = G3.*MASK;
Donde G3 es el resultado es una imagen binaria para cada corte a utilizar, donde el area
ocupada por la paciente toma como valor la unidad y el resto de la imagen se igualado a cero
como se puede observar en la figura 3.4.

De ahora en adelante se trabaja con la informacion contenida dentro de dichas méascaras.

Figura 3.4 Corte de (a) RM con su respectiva mascara y (b) TC con su respectiva
mascara.
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3.2.2.3 Reconstruccion 3D del volumen limpio

La reconstruccion 3D inicial de las imagenes TC y RM, una vez eliminado los elementos
diferentes al tejido humano, fue obtenida a partir de una rutina de apilamiento paralelo de cada
corte axial con respecto al eje z, el cual representa el nUmero de cortes. Dicha reconstruccién
se realizo para 3 pacientes diferentes.

Volumen RM P1(:,:,KM)= G4;
Volumen TC P1(:,:,KM)= G4;
Volumen RM P2 (:,:,KM)= G4;
Volumen TC P2(:,:,KM)= G4;
Volumen RM P3(:,:,KM)= G4;
Volumen TC P3(:,:,KM)= G4;

donde KM representa el niamero de cortes y G4 es la imagen resultante de TC y RM, después
de haberle aplicado las rutinas de preprocesamiento.

3.3 Rutinas de Segmentacion

Los métodos para llevar a cabo el proceso de segmentacion varian ampliamente dependiendo
de la necesidad especifica de visualizacion, tipo de la imagen, y otros factores. Por ejemplo, la
segmentacion del tejido del cerebro tiene diferentes requerimientos que la segmentacion de
estructuras 6seas como el créneo.

La seleccion de éstas depende del tipo de tejido bajo evaluacion, ya que los resultados pueden
estar afectados por el ruido presente en la imagen, causando que las regiones extraidas tengan
agujeros e incluso gque se desconecten. Para resolver este problema, la segmentacion de los
tejidos de interés fue aplicada después de realizar un preprocesamiento de las imagenes de TC
y RM. A continuacion, se presentan las rutinas de segmentacion implementadas en la
herramienta.
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3.3.1 Rutinas de segmentacion basadas en umbrales

La técnica de umbralizacion fue utilizada en este trabajo, ya que tanto el tejido blando en la
RM como el tejido duro en la TC tenian valores umbrales bien definidos, que permitian
segmentar los diferentes tejidos con mayor facilidad.

En las imégenes de TC se procedié a segmentar la estructura 6sea (craneo) con esta técnica, en
vista de que los niveles de gris del hueso son mayores a las intensidades de otros tejidos como
piel, grasa, musculo, etc., segun la escala de Hounsfield descrita en la tabla 2.1.

En cambio, en imégenes de RM se procedié a segmentar el tumor por la facilidad de
visualizacion del tejido blando en este caso el tejido que abarca la lesion tumoral y su
ubicacién, en vista de que los niveles de gris del tumor son mayores a las intensidades de otros
tejidos como piel, grasa, musculo, etc., debido a la captacién de forma homogénea e intensa
del material de contraste.

3.3.2 Segmentacion del craneo

La aplicacion de esta rutina consistio en seleccionar los volimenes limpios reconstruidos de
TC en la seccion 3.2.2.3 y aplicarle el valor del umbral en el rango 300<T< 3000,
asignandole el valor de 0 (negro) a aquellos voxels T<300 y a los voxels con T< 3000 se les
asigno el valor 1 (blanco). De esta manera se obtuvo una nueva imagen binaria donde se ha
segmentado el hueso del craneo.

data3 = (Volumen CT P1 > 300) & (Volumen CT P1 < 3000);

Una vez obtenido el hueso craneal por la técnica de umbralizacion para los 3 pacientes, estos
fueron leidos y apilados paralelamente, obteniéndose la reconstruccién inicial del volumen
segmentado del craneo 3D para cada paciente.

Volumen Segmentado Craneo P1(:,:,KM)=data3(:,:,KM);

En la figura 3.5 se presenta el resultado de aplicar la rutina de umbralizacidn a una imagen
bidimensional de las imagenes de TC.
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Figura 3.5 Iméagenes del craneo segmentado resultantes de aplicar la técnica de
umbralizacién a imagenes de TC.

3.3.2 Segmentacion de la lesion tumoral

La aplicacion de esta rutina consistio en seleccionar los volimenes limpios reconstruidos de
RM en la seccion 3.2.2.3 y aplicarle el valor del umbral de gris intermedio T mayor o igual a
1700, escogido a nuestro criterio personal analizando el histograma de la imagen resultante, lo
cual se utilizo para definir, de forma visual el umbral que separara el tejido tumoral de los
demés tejidos. El resultado fue una imagen binaria a la cual se le asigna 1 a los pixeles
relacionados con la lesién tumoral y 0 al resto.

I1 = Volumen MR P1(:,:,KM);
if I1(i,3)>= 1700;

Entonces si I1 es mayor igual a 1700,

Iseg(i,3) = 1;
else
Iseg(i,J) = 0;

Una vez obtenida la lesién tumoral sementada por la técnica de umbralizacion para los 3
pacientes, estos fueron leidos y apilados paralelamente, obteniéndose la reconstruccion del
volumen segmentado del tumor 3D para cada paciente.

Volumen Tumor P1(:,:, KM)= closeBW ;
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donde closeBW es la imagen resultante de la lesion tumoral cuando se separé del resto de los
bordes, ver figura 3.6 (b), la cual se obtuvo al aplicar ROI a las imagenes umbralizadas con un
umbral T>= 1700. En la figura 3.6 se presenta el resultado de aplicar la rutina de
umbralizacion a una imagen bidimensional reconstruida a partir de imagenes de RM.

(b)

Figura 3.6 Imagen resultante de umbralizar: (a) una imagen de RM con un umbral T>= 1700
y (b) modelo de la lesion tumoral cuando se separé del resto de los bordes obtenidos

3.4 Rutinas de Registro de Imagenes

Al plantear el registro de imagenes, se tiene que pensar que las imagenes tienen que
corresponder al mismo objeto, es decir tiene que haber informacion de ese objeto en ambas
imagenes. En este trabajo se planted establecer un método de registro Cerebro-Paciente a
Cerebro-Virtual (BrainWeb), que nos permitiese colocar los datos especificos de lesiones
tumorales de un paciente determinado, sobre un ambiente virtual estandar.

En este trabajo las condiciones de registro no se cumplieron, debido a que no hay informacién
en la imagen del Cerebro-Virtual (BrainWeb) de la lesion tumoral. En realidad, en el cerebro-
virtual, no existe ninguna informacion relacionada con el paciente, ya que nuestro ambiente
virtual estandar, a utilizar, es una base de datos sintética construida a partir de muchos
pacientes y nuestro Cerebro-Paciente es un paciente real. Sin embargo, existen parametros
similares, ya que se trata de la representacion de un cerebro, donde se encuentra hueso, liquido
encefalorraquideo, materia gris, materia blanca, tejido conectivo, piel, entre otros.
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A continuacion, se muestra un esquema con los distintos procesos que fueron realizados para
Ilevar a cabo el modelo de registro Cerebro-Paciente a Cerebro-Virtual (BrainWeb), con el fin
de poder llagar a nuestro objetivo principal, el cual en colocar la lesion tumoral en cerebro-
virtual (BrainWeb).

1¢" Bloque

-

Vol - Vol RM . . . “ . .,
oumen olumen Con el primer registro obtemos una Con la 1" transformacion,
TC limpio limpio era . i -
177 transformacion, que nos lleva del llevamos el tumor de espacio de
espacio de RM a TC RM aTC
do
2%° Bloque

-

Con la 2% transformacion,
llevamos el tumor de espacio de

TC a BW

Volumen del Volumen del Con el segundo registro obtemos una
craneo TC crineo BW 29 transformacion, que nos lleva del
espacio de TC a BW

Figura 3.7 Representacion esquematica de los diferentes procesos realizados para llevar a cabo el
modelo de registro Cerebro-Paciente a Cerebro-Virtual (Brainweb). El cual consta de dos
bloques, un 1" bloque (imagen superior), donde se realiza un primer registro, con el cual

obtenemos una  1¢"% transformacion que nos permite pasar del espacio RM a TC y un
segundo registro (imagen inferior), con el cual obtenemos una 24¢ transformacion que nos
permite pasar del espacio TC a BW.

Como no podemos llevar la RM al espacio BW directamente, porque tenemos que alimentar a
BW de tejidos conectivos, materia gris y blanca, grasa, piel, liquido encefalorraquideo entre
otros, es mas adecuado ir primero del espacio de RM al de la TC. Por lo que el esquema
mostrado en la figura 3.7 lo hemos dividido en dos bloques:

Un primer bloque, donde partiendo de los volimenes limpios (es decir, después de haberle
quitado todos artefactos del marco estereostatico) de RM y TC del paciente, se realiza un
primer registro, para encontrar la transformacion que coloca una imagen sobre la otra, esta
primera transformacion nos lleva del espacio de RM a TC.
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Entonces luego para pasar la informacién de la TC del paciente al BrainWeb (BW),
segmentamos la TC y nos quedamos unicamente con el craneo. Una vez generado el volumen
segmentado del craneo del paciente, pasamos a un segundo bloque, donde se realiza un
segundo registro con el volumen del crdneo del paciente y el volumen del BrainWeb que
contiene informacion de muchos tejidos, entre esos tejidos el del craneo. Por lo tanto, el
segundo registro nos arroja una segunda transformacion la cual nos permite pasar del

espacio TC a BW.

Al encontrar una primera transformacion que me permitio pasar del espacio de RM a TC y una
segunda de TC a BW, ya pudimos transportar toda la informacion que tengo de RM a
BrainWeb (BW), en particular nos interesaba transportar la informacion del tumor. Por lo
tanto, segmentamos en la RM el tumor y asi obtuvimos el volumen segmentado del tumor del
paciente. Luego teniendo las transformaciones que permiten pasar de RM a BW, no hicimos
otro registro, sino que concatenamos esas transformaciones para llevar la informacion del
tumor a BrainWeb (BW).

Para el desarrollo de estos dos bloques de registro esquematizados en la figura 3.7, se hizo uso
de la libreria de registro y segmentacion de imagenes médicas ITK de Matlab. El algoritmo
implementado para registrar imagenes en distintas modalidades consta de cinco pasos a seguir
las cuales se pueden observar en la figura 3.8.

Figura 3.8 Pasos a seguir para llevar a cabo el registro de imégenes en las diferentes
modalidades.
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En esta seccion solo se describird de forma detallada como se obtuvo el registro en la
modalidad RM/TC del primer bloque de la figura 3.7, ya que la estructura del algoritmo es
igual para los dos bloques y solo cambiar al momento de definir los volumenes, la geometria y
por supuesto los pardmetros de optimizacion y métrica como los son:

optimizer.InitialRadius = 0.0020;
optimizer.Epsilon = 1.5e-4;
optimizer.GrowthFactor = 1.01;
optimizer.MaximumIterations = 10000;

que no tienen porque ser iguales en los dos registros. Los resultados de los dos registros seran
presentados en el capitulo 4.

3.4.1 Registro de imagenes Modalidad RM/TC

A continuacion, se muestra paso a paso los procedimientos que se llevaron a cabo para realizar
el registro de imagenes en la modalidad RM/TC, obtenidas de un mismo paciente.

Paso 1: Cargar Imagenes

Esta seccion se utiliza dos imagenes en 3D del cerebro de un mismo paciente. En los
problemas de registro, consideramos una imagen para ser la imagen fija y la otra imagen para
ser la imagen en movimiento. El objetivo del registro es alinear la imagen en movimiento con
la imagen fija.

En esta seccion, el volumen en movimiento que desea registrar es el de resonancia magnética
de un T1 ponderado, y el volumen fijo es de CT.

Volumen movil MR = Volumen MR P1;
Volumen fijo CT = Volumen CT PI1;

Lo que se quiere en este primer registro de imagenes es fijar el craneo del volumen RM en el
volumen TC.
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La funcion helperVolumeRegistration() es una funcidon que proporciona una ayuda para
juzgar la calidad de los resultados de registro 3D, como se observa en la figura 3.9. Esta
imagen puede girar de forma interactiva y ambos ejes permaneceran en sincronizacion.

helperVolumeRegistration (Volumen fijo MR,Volumen movil CT );
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Figura 3.9 Visualizacion 3D del volumen RM y TC en sistemas de coordenadas comunes.

También se puede utilizar imshowpair() para mirar los planos individuales de los volimenes
fijos y moviles para tener una idea de la alineacidn general de los volimenes.

El resultado se puede observar en la figura 3.10, donde las zonas que se pueden observar en
tonos grises corresponden a las areas que tienen intensidades similares, mientras que las areas
gue se encuentran en colores morado y verde muestran los lugares donde una imagen, es mas
brillante que el otro.
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Centro movil= round(size (Volumen movil MR) / 2);
Centro fijo= round(size (Volumen fijo CT) / 2);

figure, imshowpair (Volumen movil MR (:,:,Centro movil (3)),
Volumen fijo CT(:,:,Centro fijo(3)));

title( 'Corte axial no registrado' )

Para observar el registro erroneo de los volumenes de la imagen, se define el centro de
cada volumen a lo largo de un corte axial, ver figura 3.10.

Figure 2 — (] X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help N
DEgde M RAXOVEL- |08 | ad

Corte axial no registrado

Figura 3.10 Superposicion de los volimenes movil RM (verde) y fijo TC (morado)
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Paso 2: Configuracion del Registro Inicial

En este paso se configura el registro inicial, la superposicion de los volimenes no es muy
buena. Todavia hay regiones que se encuentran significativamente mal alineadas. Por esta
razon es necesario mejorar el registro mediante el ajuste de las propiedades de configuracion
del optimizador y métrica. Estas dos imagenes son de dos modalidades diferentes, RM y TC,
por lo que la opcion 'multimodal’ es el adecuado.

Para esta configuracion se utilizo la siguiente instruccion:

[optimizer, metric] = imregconfig (‘multimodal’);

El algoritmo utilizado por imregister convergera a mejores resultados con mayor rapidez
cuando se especifica informacion de referencia espacial sobre la resolucion y / o ubicacion de
la imagen de entrada, en este caso, la resolucion de los conjuntos de datos de CT y RM se
define en los metadatos de la imagen. Utilizando estos metadatos se construye imref3d
objetos de referencia espacial que vamos a pasar como argumentos de entrada de registro.

A continuacion, se define la geometria del volumen fijo y moévil, sus tamafios reales.

Rmovil = imref3d (size (Volumen movil MR),
infoMR.PixelSpacing (2), infoMR.PixelSpacing(l),
infoMR.SliceThickness) ;

Rfijo = imref3d (size (Volumen fijo CT),
infoCT.PixelSpacing (2), infoCT.PixelSpacing (1),
infoCT.SliceThickness) ;

Ahora bien, los resultados de registro pueden mejorar si se ajusta la configuracion del
optimizador y la métrica. Para este caso se configuraron los valores del optimizador con el uso
de las siguientes instrucciones:

disp (optimizer)

disp (metric)

las cuales les asigna los valores iniciales a los diferentes optimizadores, los cuales se van
variando, dependiendo de qué tan bueno sea el registro.
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optimizer.InitialRadius = 0.009;
optimizer.Epsilon = 1.5e-4;
optimizer.GrowthFactor = 1.01;
optimizer.MaximumIterations = 1000;

La propiedad InitialRadius del optimizador controla el tamafio del paso inicial utilizado en el
espacio de parametros para refinar la transformacion geomeétrica. Cuando los problemas de
registro multimodales no convergen con los parametros por defecto, el InitialRadius es un
buen primer pardmetro para ajustar. Se comienza por la reduccion del valor por defecto de
InitialRadius, por un factor de escala de 3.

Una vez que se han definido los argumentos necesarios para realizar el registro como lo son:

o Definir los volimenes mavil y fijo.

o Definir si es un registro multimodal, para darle los valores iniciales a la optimizacion y
la métrica.

o Definir la geometria de los dos volumenes, es decir darles los tamarfios reales a esos
volimenes.

o Cambiar valores iniciales a la optimizacion y la métrica, si no se estd de acuerdo con
valores dados por defecto. Estos valores se tienen que cambiar antes de hacer el
registro.

Normalmente se realiza primero el registro de imagenes y luego se hace una inspeccion visual
del volumen resultante el cual indica si el registro se realizd correctamente, puede Ilamar
imregtform con los mismos argumentos de entrada para conseguir la transformacion
geométrica asociada a este resultado del registro. Y luego de la transformacion se obtiene el
volumen a través de la transformacion, lo que hace el proceso mucho mas largo, por lo tanto,
para este trabajo, primero vamos a obtener la transformacion geométrica y luego con la ayuda
de la funcion imwarp () obtenemos el volumen registrado. Ya que esto nos ayuda hacer el
proceso mas corto a la hora de correr el codigo, y podemos estar seguro de que vamos a
obtener los mismos resultados, pero en un menor tiempo. Por eso el siguiente paso es obtener
la transformacion geométrica
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Paso 3: Obtener la Transformacion Geométrica

La imregtform() se puede utilizar cuando usted esta interesado en la estimacion de la
transformacion geométrica que es utilizado por imregister para formar la imagen de salida
registrada. Imregtform utiliza el mismo algoritmo que imregister y toma los mismos
argumentos de entrada como imregister.

Transformacion geometrica=imregtform(Volumen movil MR, Rmovil,Vo
lumen fijo CT,Rfijo,'rigid', optimizer, metric)
El resultado de imregtform es un objeto de transformacion geométrica. Este objeto incluye una

propiedad, T, que define la matriz de transformacién afin 3D.

Transformacion geometrica =
affine3d with properties:

T: [4x4 double]
Dimensionality: 3

Transformacion geometrica.T

ans =
0.9865 -0.0090 0.1634 0
0.0088 1.0000 0.0019 0
-0.1634 -0.0004 0.9866 0

8.9118 -2.5476 -24.9014 1.0000
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La matriz generada por la transformacion geométrica es [4x4 double], las primeras 3 filas
corresponden a los 4 valores que se le tienen que asignar a la rotacion y la Gltima fila
corresponde al vector de traslacion.

Paso 4: Aplicacion de la Transformacion Geométrica para
Obtener un Volumen 3D

Para refinar el registro generado en el paso 3, se hace uso del modelo de transformacion
geométrica generado en el paso 4, para esto se utiliza la funcién imwarp(), la cual se puede
utilizar para aplicar la estimacion de transformacion geométrica de imregtform a un volumen
3-D.

Volumen Registrado= imwarp (Volumen movil MR, Rmovil
,Transformacion geometrica , 'bicubic' , 'OutputView' ,
Rfijo);

El ‘OutputView’ se utiliza para definir un argumento de referencia espacial que determina los
limites y la resolucion de la imagen de salida y el ’bicubic’ se utiliza para hacer una
interpolacion bicubica. EI OutputView puede producir los mismos resultados dados por
imregister mediante el objeto de referencia espacial asociado a la imagen fija. Esto crea un
volumen de salida en la que, los limites del espacio y la resolucién de la imagen fija y en
movimiento, son los mismos. Luego se utiliza imshowpair para ver el volumen registrado
producido por imwarp.

figure,imshowpair (Volumen Registrado(:,:,Centro fijo(3)),V
olumen fijo CT(:,:,Centro fijo(3)));
title('Corte axial del volumen registrado.')
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CAPITULO 4

RESULTADOS Y DISCUSION

Este capitulo agrupa los principales resultados obtenidos al desarrollar un sistema de registro de
mmagenes, que permite colocar los datos especificos de lesiones tumorales de un paciente
particular, sobre un ambiente virtual.

Luego de aplicar los diferentes algoritmos a un conjunto de cortes T'C y RM para cada uno de
los 3 pacientes estudiados, se obtuvieron cuatro volimenes finales por paciente, en los cuales se
agruparon tejidos segun su nivel de similitud. Estos volumenes comprenden:

v Volumen de imagenes de TC limpias.

v" Volumen de imagenes de RM limpias.

v Volumen del craneo segmentado, a partir de las TC.
v Volumen de la lesion tumoral, a partir de las RM

Estos Volumenes fueron registrados en diferentes modalidades las cuales nos ayudaron a
obtener la ubicacion anatémica exacta del tumor, con el fin de obtener la mejor ubicacion
posible de la lesion tumoral en el cerebro-virtual (Brainweb).

La herramienta que se empled en este registro multimodal fue la maximizacion de la
iformacion mutua (MI, por sus siglas en inglés). El interés de esta herramienta radic6 en
encontrar la transformaciéon que maximizara la medida de informacién mutua entre las

mmagenes RM, T'C y Brainweb (BW).

Tomando en cuenta el esquema de procesos y rutinas implementadas en la herramienta
desarrollada en la plataforma de Matlab, a continuacion, se mostraran los resultados
correspondientes a los 3 pacientes en estudio, tanto de las imagenes de RM, como de las TC,
para finalmente llegar a nuestro objetivo principal que es transportar la lesion tumoral al
cerebro-virtual (Brainweb).
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4.1 Modulo de Preproceso

Con el modulo de preproceso, se obtuvieron los Volimenes limpios de las imagenes de TC y
RM como se muestra en la figura 4.1. En esta imagen se puede observar como aparecen solo
los pixeles que pertenecen a cada imagen, ya que al aplicar el filtro K-Means en combinacion
con la funcion roipoly() se eliminaron los artefactos que invadian las imagenes.

En la figura 4.1 observamos claramente que la informacion que dan las imagenes de RMy TC
son totalmente diferentes, siendo su complemento de mucha utilidad en este trabajo. Otro
aporte interesante es la informacion suministrada respecto a la diferencia existente entre el
cerebro de cada paciente (las imagenes no corresponden exactamente a la misma posicion,
para cada paciente, pero son posiciones cercanas).

4.2 Modulo de Segmentacion

En esta seccion mostraremos los resultados de las segmentaciones de las imagenes TC para
definir el créneo, asi como de RM para definir la lesion o lesiones, segin sea el caso.
Compararemos los resultados obtenidos para cada uno de los tres pacientes.

4.2.1 Segmentacion de Craneo

Como se muestra en la figura 4.2, presentamos un conjunto de iméagenes en 2D,
del crédneo de cada paciente. Donde el volumen fue obtenido a partir de la
segmentacion de las imagenes TC, de cada paciente.
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Figura 4.1 Vista 2D del volumen imagenes limpias de RM (izquierda) y TC (derecha), para
los pacientes (@) Uno, (b) Dos, (c) Tres. Al limpiar ambas imagenes se
obtuvieron solo pixeles que pertenecen solo al tejido humano de cada paciente.
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Figura 4.2 Vista 2D del volumen del

hueso del
de imagenes de TC) empleando la técnica de umbralizaciéon para el paciente: (a) Uno, (b) Dos,
(c) Tres.

craneo segmentado (volumen generado a partir
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La seleccion de la técnica de umbilizacion para segmentar el carneo, fue acertada, debido a
que se obtuvo un carneo bien definido para cada paciente, como se observa en la figura 4.2. Es
importante la aplicacion de esta técnica de segmentacion en imagenes de TC, ya que esta
presenta la facilidad de visualizacién del tejido 6seo, por lo tanto, esto nos permite contar con
un umbral bien definido, obtenido del valor la HU para el hueso, y asi poder separar el hueso
de los demas tejidos.

4.2.2 Segmentacion del Tumor

Se realiz6 una segunda segmentacion, pero esta vez en imagenes de RM, a partir de las cuales
se obtuvo el Volumen de la lesidn tumoral, ver figura 4.3. Como era de esperarse, cada una de
las lesiones tumorales tiene formas, tamarios y ubicaciones diferentes, con lo que cada uno de
ellos podria estar afectando de forma diferente a cada paciente. El tamafio, la forma y la
ubicacién son parametros de vital importancia a la hora de aplicar un tratamiento. A diferencia
del umbral utilizado para la segmentacion del craneo, en la segmentacion del tumor hemos
utilizado el valor de intensidad del tumor, ya que suele ser mayor que la intensidad del tejido
sano.
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Figura 4.3 Vista 2D del volumen de la lesion tumoral segmentada (volumen generado a partir
de imagenes de RM) empleando la técnica de umbralizacion para el paciente: (a)
Uno, (b) Dos, (c) Tres.



87

4.3 Modulo de Registro de Imagenes

En esta seccidbn mostraremos los resultados del modelo de registro Cerebro-Paciente a
Cerebro-Virtual (Brainweb). Estos resultados los hemos dividido en dos bloques, el 1"
blogue, donde se realiza un primer registro, con el cual obtenemos una 1¢"*transformacion
que nos permite pasar del espacio RM a TC y un segundo registro, con el cual obtenemos una
24a transformacion que nos permite pasar del espacio TC a BW. Se muestran los resultados
obtenidos para cada uno de los tres pacientes.

4.3.1 1°¢" Bloque, Registro de Imagenes Modalidad RM/TC

En la figura 4.4, se muestran los resultados del primer bloque, donde presentamos un conjunto
de imagenes en 2D, donde se muestra el corte central del volumen movil, del volumen fijo, sin
registrar y registrado. La metodologia empleada para la obtencién de estos resultados fueron
resultado del primer bloque, esquematizados en la figura 3.7, donde se indica como se realiza
un primer registro partiendo de los volimenes limpios de RM y TC de cada paciente, a partir
del cual se encuentra la transformacion geométrica que coloca una imagen sobre la otra,
Ilevandonos del espacio de RM a TC.

Para luego llevar la lesion tumoral al espacio TC como se muestra en la figura 4.5.

Los mejores resultados de registro rigido para cada paciente se obtuvieron con los siguientes
pardmetros del algoritmo de optimizacion:

optimizer.InitialRadius = 0.0020;
optimizer.Epsilon = 1.5e-4;
optimizer.GrowthFactor = 1.01;
optimizer.MaximumIterations = 10000;

A continuacion se muestran varias figuras con diferentes situaciones que se presentan durante
el registro multimodal:
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Volumen mévil RM Volumen fijo TC

Volamenes sin registrar

Volumen registrado

Volumen moévil RM

Volumen fijo TC (b) Voltmenes sin registrar Volumen registrado

- o C . . . .
Volumen moévil RM Volumen moévil RM (©) Volamenes sin registrar Volumen registrado

Figura 4.4 Vista 2D del corte axial del volumen registrado, obtenido tras el registro rigido, partiendo

de los volimenes limpios de RM (volumen mévil) y TC (volumen fijo) de cada paciente.
En los resultados se muestra el corte central de cada volumen para el paciente: (2) Uno, (b) Dos,
(c) Tres.



Volumen del tumor llevado al
Volumen registrado espacio TC

()

Transformacion Geométr\ica
7

Volumen del tumor llevado al

Volumen registrado espacio TC

(b)
Transformacion Geométrica
~
7

Volumen registrado Volumen del tumor llevado al

espacio TC
(c)
Transformacion Geométrica
~
e

Figura 4.5 Vista 2D del corte axial registrado, obtenido tras aplicar la transformacion geométrica
generada en el registro rigido, con la que se logr6 transportar la lesién tumoral del
espacio TC. En los resultados se muestra el corte central de cada volumen para el

paciente: (a) Uno, (b) Dos, (c) Tres.
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Los resultados experimentales demuestran que el registro multimodal para los tres pacientes,
mostrado en la figura 4.4, es més robusto ante variaciones de rotacion, traslacion y algunas
deformaciones locales presentes en las imagenes a registrar. Ademas, este tipo de registro
permite una mayor exactitud en el emparejamiento de una determinada estructura cerebral,
como podemos visualizarlo en nuestro volumen registrado que coinciden en ambas imagenes
la ubicacion del créneo, la nariz, 0jos, entre otros. Lo que nos ayuda a constatar que la
alineacion entre las imagenes de RM y TC fue satisfactoria, al momento de comparar estas
estructuras anatomicas en ambas imagenes. Esto se debe a que el método de registro
multimodal permite el procesamiento de diferentes fuentes de informacion (RM y TC) para
encontrar una funcion de transformacion que minimice el ajuste entre dos determinadas
estructuras.

Se realizaron varias pruebas con los volimenes de cada paciente (ver tabla 4.1) para
cuantificar el desempefio de las diferentes partes y asi escoger una combinacion de parametros
gue minimicen. Estas pruebas se realizaron bajo transformaciones rigidas. El registro fue
realizado con

= M.

Interpolador bicubico y algoritmo de optimizacion con Epsilon 1.5e-4.

InitialRadius 0.0020.
GrowthFactor 1.01.
=  Maximumlterations 10000.

la cual controla el nimero maximo de iteraciones que se permite tomar al optimizador.

InitialRadius del optimizador controla el tamafio del paso inicial utilizado en el espacio de
pardmetros para refinar la transformacion geométrica. Cuando los problemas de registro
multimodales no convergen con los parametros por defecto, el InitialRadius es un buen primer
pardmetro para ajustar. El ajuste de los InitialRadius en cada uno de los tres pacientes tuvo un
impacto positivo. Hay una notable mejora en la alineacion de las imagenes del volumen
registrado en los bordes.

Cada paciente se registré 10 veces partiendo de 1000 iteraciones hasta llegar a 10000 (ver
tabla 4.1), el nimero 6ptimo de iteraciones para cada paciente fue distinto, ya que depende de
la calidad del registro inicial.

Dado que la alineacion en los bordes no era adecuada, se tratd de mejorar el registro mediante
el ajuste de las propiedades de configuracion del optimizador y métrica, con lo que se obtuvo
una mejor exactitud en el registro. La optimizacion se logro dado que cada iteracion genera
un nuevo registro evolucionado del anterior, entonces si el nuevo registro es mejor que el
anterior, el nuevo registro lo remplazara, si no es descartado.
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Tabla: 4.1 Parametros utilizados en el registro rigido de modalidad RM/TC

Paciente N° de Maximumlterations Epsilon InitialRadius GrowthFactor
Registro
Uno 10 10000 1.5e-20 0.0020 1.01
Dos 10 5000 1.5e-20 0.0020 1.01
Tres 10 5000 1.5e-20 0.0020 1.01

El aumento de la Maximumlterations, permite que la busqueda de registro funcione durante
mas tiempo y potencialmente se encuentren mejores resultados de registro. Por lo tanto este
proceso funciono eficientemente en ambientes donde las variaciones de rotacion y traslacion
son cercanas a 10000 iteraciones. Sin embargo las consecuencias de aumentar el nimero de
iteraciones en el proceso inducen a que se creen mas maximos locales, lo que hace que el
optimizador se demore méas tiempo en encontrar la solucién méas dptima.

Por otro lado, la transformacién geométrica generada a partir de los registros realizados para
cada paciente, nos permitieron transportar la lesion tumoral al espacio TC para los tres
pacientes con buena exactitud, como arrojan los resultados de la figura 4.5, presentando un
impacto positivo en alineacion y ubicacion en cuanto a la lesion tumoral.

4.3.1 29 Bloque: Registro de Imagenes Modalidad TC/BW

En la figura 4.6, mostraremos un conjunto de imagenes en 2D, donde se muestra el corte
central del volumen movil, del volumen fijo, sin registrar y registrado. La metodologia
empleada para obtener estos volumenes son el resultado del segundo bloque, esquematizado
en la figura 3.7, donde se indica como se realiza un segundo registro, partiendo de los
volimenes del craneo (TC) de cada paciente y el craneo BrainWeb, a partir del cual se
encuentra una segunda transformacion geomeétrica, la cual nos permitio pasar del espacio TC
a BW. Luego de esta transformacion geométrica se incorporo la lesién tumoral al BrainWeb,
para cada uno de los tres pacientes, como se muestra en la 4.7.



Volumen mévil Craneo TC

Paciente

Volumen fjjo Craneo . . )
) () Volu Vol 1
BainWeb a) Voltiimenes sin registrar olumen registrado

Volumen movil Craneo TC Volumen fijo Crineo (
Paciente

)
. Volimenes sin registrar
BainWeb
Volumen mévil Craneo TC

.. C
Volumen fjjo Cranco (©)
Paciente

. Volumenes sin registrar
BainWeb

Volumen registrado

Volumen registrado

Figura 4.6 Vista 2D del corte axial del volumen registrado, obtenido tras el registro rigido, partiendo
de los volimenes de craneo TC de cada paciente (volumen movil) y el craneo del Cerebro Virtual

BrainWeb (volumen fijo). En estos resultados se muestra un corte de la parte superior de cada
volumen para el paciente: (a) Uno, (b) Dos, (c) Tres.
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(a) Volumen del tumor llevado al
Volumen registrado espacio BW
Transformacién Geométrica .
) (b) Volumen del tumor llevado al
Volumen registrado espacio BW

Transformacion Geométrica

Volumen del tumor llevado al
espacio BW

rljransformaci(')n Geométrica .

Figura 4.7 Vista 2D del corte axial registrado, obtenido tras aplicar la transformacion geométrica
generada en el registro rigido de craneo TC y BW, con la que se logr6 transportar la lesion tumoral del
espacio TC al espacio BW. En los resultados se muestra el corte central de cada volumen para el
paciente: (a) Uno, (b) Dos, (c) Tres.

(c)

Volumen registrado
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Los resultados experimentales demuestran que el registro multimodal para los tres pacientes,
mostrado en la figura 4.6, es mas robusto ante variaciones de rotacion, traslacion y algunas
deformaciones locales presentes en las imagenes a registrar. Ademas, este tipo de registro
TC/BW a diferencia del primer registro que es de modalidad RM /TC permite una menor
exactitud en el emparejamiento de una determinada estructura cerebral debido a que las
imagenes no son de un mismo paciente, lo que dificultad que las imagenes de alineen
perfectamente, pero como podemos visualizar en nuestro volumen registrado ambas imagenes
coinciden aceptablemente bien en cuanto a su alineacion. Podemos notar que el craneo de
BrainWeb es mas grande comparado con el craneo de los tres pacientes estudiados , bueno
esto es de esperarse Yya el BrainWeb es una base datos sintética y estd formada por muchos
pacientes y como sabemos las personas en general no tienen el mismo craneo , Sino que son
de diferentes tamafio , pero aun asi podemos observar en nuestros resultados que la alineacion
entre ambas modalidades es posible y se da satisfactoriamente bien .

Se realizaron varias pruebas con los voliumenes de cada paciente para cuantificar el
desempefio de las diferentes partes y asi escoger una combinacion de pardmetros que
minimicen. Estas pruebas se realizaron bajo transformaciones rigidas. El registro fue realizado
utilizando los mismos pardmetros del optimizador que el registro en la modalidad RM/TC, a
diferencia de que el numero de iteraciones fue mayor de unas 20000 iteraciones( ver tabla
4.2). Este aumento de la Maximumlterations permite que la buasqueda de registro funcione
durante mas tiempo, pero potencialmente se encuentren mejores resultados de registro.

Tabla: 4.2 Pardmetros utilizados en el registro rigido de modalidad TC/BW

Paciente N° de Maximumlterations Epsilon InitialRadius GrowthFactor
Registro
Uno 20 20000 1.5e-20 0.0020 1.01
Dos 20 20000 1.5e-20 0.0020 1.01
Tres 20 20000 1.5e-20 0.0020 1.01

Por otro lado, la transformacion geométrica generada a partir de los registros realizados para
cada paciente, nos permitieron transportar la lesion tumoral al espacio BW para los tres
pacientes con buena exactitud, como arrojan los resultados de la figura 4.7, presentando un
impacto positivo en alineacion y ubicacion en cuanto a la lesion tumoral.
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Conclusiones y Recomendaciones

La realizacion de este trabajo ha permitido la concatenacion entre el campo de procesamiento
y registro de imégenes. Asi como de las posibles aplicaciones que nos permite el registro de
imagenes. Por otro lado, se ha profundizado en el manejo de la herramienta MatLab,
especialmente se logré desarrollar una herramienta de registro rigido que respondié de manera
eficaz a todos los pares de volumenes de imégenes de distintas modalidades a los que se le
aplicd. Asimismo, fue posible transportar, a través de las dos trasformaciones geométricas
generadas por los registros, la lesion tumoral de los tres pacientes en estudio al Cerebro-virtual
BrainWeb (BW).

Conclusiones

= La realizacion de los registros entre los volumenes de diferentes modalidades,
arrojaron resultados totalmente satisfactorios , esto fue posible, ya que no trabajamos
con imagenes RM o TC , donde una estuviese deformada con respecto a la otra.
Aunque en algunos casos, la RM pudo presentar distorsiones espaciales, pero no son
significativas.

= Los resultados obtenidos entre el volumen de TC y de BW, fueron muy satisfactorio,
coincidiendo la imagen del TC en mas de un 75% con la del BW. A pesar de que el
BrainWeb es una base sintética formada por muchos paciente. Este proceso funciond
eficientemente en ambientes donde las variaciones de rotacion y traslacién no fueron
muy elevadas.
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= Se observo que el tiempo computo del algoritmo desarrollado depende de varios
factores como:

O

El proceso de optimizacién y la configuracion que se aplique, ya que afectan tanto
el tiempo de procesamiento como la confiabilidad del registro, pocas iteraciones
pueden reducir el tiempo de computo, pero provocara una mayor cantidad de
fallas; un numero muy grande de imagenes a registrar puede mejorar la
confiabilidad, pero aumenta el tiempo de procesamiento; un épsilon muy pequefio
podrd mejorar el registro, pero aumenta considerablemente el tiempo de
procesamiento.

El tipo de transformacion, en este caso se utilizo la transformacién rigida, lo cual
afectd el tiempo de procesamiento y los parametros en el optimizador. La
transformacion rigida se ejecuto rapido, pero en algunos casos no mostro buenos
resultados, sin embargo, en general, fue suficiente para las imagenes procesadas.

El interpolador usado afecta la confiabilidad del algoritmo. En este caso se utilizd
el interpolador bicubico para imagenes multimodales, ya que aungue requiere
mas tiempo de procesamiento, genera menos artefactos indeseables en la imagen
con la que pudimos disminuir al maximo el namero de fallas en el proceso de
registro.

Con el desarrollo del modulo de preproceso y segmentacion se evidencio la
necesidad de realizar una etapa de preprocesamiento, con el fin de eliminar
artefactos presentes derivados del proceso de adquisicion (como la camilla y
marcadores fiduciario.). Esta etapa es crucial, debido a que analizar regiones que
presenten alguna variabilidad en sus niveles de intensidad puede desencadenar en
un emparejamiento erroneo de una determinada estructura.

Los resultados evidencian, que la adicion de un filtrado, con el filtro K-Means en
las imagenes médicas, mejora la calidad de resultados y produce una disminucion
en el nimero de iteraciones necesarias para realizar un emparejamiento exacto
entre dos estructuras, disminuyendo asi el tiempo de procesamiento.

Hemaos encontrado que el tiempo de maquina disminuya cuando se realiza primero la
transformacion geométrica y luego el registro de las imagenes, que si el proceso es
realizado al revés.



97

Recomendaciones

A futuro es recomendable realizar este trabajo para un nimero mayor de pacientes.

Un aspecto interesante que puede ser abordado con las estrategias que se desarrollaron
en este trabajo es la utilizacion de tejidos blandos, asi como los ventriculos, para llevar
las lesiones tumorales a BW.

Otro aspecto interesante seria, la implementacion de un no rigido, para evaluar las
distorsiones causadas por los pacientes en las imagenes.



98



99

Referencias Bibliograficas

[1] G. Gavidia, E. Soudah, M. Martin-Landrove, M. Cerrolaza (2011) Generacion de modelos
discretos de tejidos del ser humano a través del preprocesamiento y segmentacion de
imagenes médicas. Revista Internacional de Métodos Numeéricos para Calculo y Disefio en
Ingenieria, 27(3), pp:1-38.

[2] G. Gavidia, M. Martin-Landrove, M. Cerrolaza, E. Soudah (2011), Anatomia
Computacional: Una Metodologia Eficiente Basada En Imagenes Médicas
Para La Generacion De Modelos 3d. Revista Internacional de Métodos
Numéricos para Calculo y Disefio en Ingenieria, pp: 200-226.

[3] J.E. Ortufio, N. Malpica, S. Reig, R. Martinez, M. Desco, A. Santos (2001),
Algoritmo Morfolégico de Segmentacién de Imagenes de Resonancia Magnética
Normales Ponderadas en T1. Revista Caseib, pp:1- 4

[4] J. E. Duque, D.A. Herrera, S. Vargas, J. F. Ochoa (2013), Creacién de plantillas
personalizadas para la implementacion de morfometria basada en voxeles.
Revista Colomb Radiol, 24(2), pp: 3684-3691

[5] M. Martin-Landrove, F. Torres (2012), Geometria del crecimiento de lesiones
tumorales en cerebro. Revista Medical. Physica A, pp:1-7



100

[6] T. Boskamp, D. Rinck, F. Link, B. Kuemmerlen, G. Stamm, P. Miltenberger
(2004). A new vessel analysis tool for morphometric quantification and
visualization of vessels in CT and MRI datasets. Radiographics, 24, pp:284-297.

[7] DICOM: Digital Imaging and Communications in Medicine (2008). National
Electrical Manufacturers Association, USA.

[8] A. Pefia, Silva, R. Alcolea (2016), Mddulo de filtrado y segmentacion de
imagenes médicas digitales para el proyecto Vismedic. Revista Cubana de
Ciencias Informaticas,10(3), pp:13-27.

[9] C.A. Cocosco, V. Kollokian, R.K.-S. Kwan, A.C. Evans (1997). BrainWeb:
Online Interface to a 3D MRI Simulated Brain Database. Neurolmage,
Proceedings of 3-rd International Conference on Functional Mapping of the
Human Brain, 5(4), pp: 2-4.

[10] H. Park, M.J. Kwon, Y. Han (2005). Techniques in image segmentation and 3d
visualization in brain MRI and their applications. Methods in Cardiovascular and
Brain Systems, 5, pp: 207-253.

[11] G. Gavidia, E. Soudah, J. Suit, M. Cerrolaza, E. Ofate (2009). Desarrollo de
una herramienta de procesamiento de imagenes médicas en MATLAB y su
integracion en Medical Gidl. Informe Técnico, CIMNE, pp: 4-595

[12] L. Oleaga, J. Lafuente (2007) Aprendiendo los fundamentos de la resonancia
magnética. Editorial meédica panamericana, S. A. Alberto Alcocer Madrid |
pp:1-107

[13] The Mathworks Inc. Image Processing Toolbox. Matlab: The language of the
technical computing. Version 6.3 Release 2009a.
URL.: http://www.mathworks.com/



101

[14] A. Manna, (2015), Taller de computacion | (segmentacion).
URL: http://www.mathworks.com/.

[15] E. Coto (2008) Estrategias Avanzadas de Segmentacion y Visualizacion para
Colonoscopia ~ Virtual.  Tesis doctoral, Centro de Computacion  Gréfica
Universidad Central de Venezuela, Caracas, Venezuela.

[16] Universidad Nacional de Quilmes — Ing. en Automatizacion y Control Industrial
(2005), Operaciones Morfoldgicas en Imagenes Binarias Introduccion, pp:1-7

[17] G. Gavidia, E. Soudah, M. Martin-Landrove, M. Cerrolaza, E. Ofate (2010).
Analisis de ruido y texturas en imagenes médicasl. Informe Técnico, CIMNE.

[18] D. Barragan (2008). Manual de interfaz gréafica de usuario en Matlab.
URL:http://www.mapic.com

[19] R. Gonzélez, R. Woods, S. Eddins (2002). Digital Image Processing, Second
Edition, Ed. Prentice Hall, New Jersey.

[20] J. Garcia, R. Gofii, J.M. Sarriegui, I. Giron ,I. Rodriguez ,A. Brazélez, P.Funes
(1997) Aprenda Matlab 4.2 como si estuviera en Primero. E.T.S. de
Ingenieros Industriales, UPM.

[21] J. Pluim, J.B. Maintz, M.A. Viergever(2003). “Mutual -information-based
registration of medical images: a survey”. IEEE Trans. on medical imaging,
22(8), pp: 45-52.



102



