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Resumen

En este trabajo se disenié un método automatico para la segmentacién
tridimensional del glioblastoma multiforme (GBM) con sus zonas internas de
tumor activo, necrosis, y edema periférico difuso, combinando técnicas clasicas
de procesamiento de imagenes con la aplicaciéon de redes neuronales.

En primer lugar, se realizaron segmentaciones preliminares automaticas
de la regién de interés (ROI) completa y del tumor activo en base a las cuatro
modalidades bésicas de resonancia magnética (MRI) y a métodos clasicos
de procesamiento de imagenes. En especial, la umbralizacién por el método
de Otsu, permitié aislar zonas intensas asociadas al tumor de las cuales se
determiné su volumen.

La segmentacion preliminar de la ROI, de volumen menor a 200 cm3, se
realizé en base a las modalidades FLAIR y T2. Para esto, se aplicé erosion
morfolégica, crecimiento de regiones por contornos activos de Chan-Vese y re-
llenado de huecos. Por otro lado, la segmentacién preliminar del tumor activo,
de volumen menor a la cuarta parte de la segmentacion preliminar de la ROI,
se realiz6 en base a la modalidad Tlc.

Luego, las segmentaciones preliminares se corrigieron con una red neu-
ronal Perceptron multicapa alimentada con 30 caracteristicas de textura e
intensidades de gris. Finalmente, en un paso de post-procesamiento, se aplicé
un rellenado de huecos. La red clasificé con una exactitud total del 83.9 %, y
el algoritmo completo logré coeficientes de similitud Dice de 89.3 %, 80.7 %,
79.7%, 66.4% y 83.7% para las segmentaciones de la ROI, tumor activo,

edema, necrosis y centro tumoral.
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1. Introduccidon

1.1. El cancer y los glioblastomas

Un tumor es una masa anormal de tejido que puede ser benigno o maligno [1].
El tumor maligno o cancer designa al conjunto de enfermedades en el que ciertas
células anormales se reproducen sin control, pueden infiltrarse y diseminarse a otras
partes del cuerpo . Es una de las principales causas de muerte en el mundo: se estima
que en 2020 se produjeron 19,3 millones de nuevos casos (un 0,25 % de la poblacién
mundial) y casi 10 millones de muertes por cancer [2] [3]. En Argentina, ocupa el se-
gundo puesto de las principales causas de muerte (con el 16 % del total) luego de las
enfermedades cardiovasculares [4] . Esta cantidad masiva de pacientes con céncer re-
quiere un diagnostico rapido y estrategias de tratamiento eficientes. Sin embargo, los
métodos de diagndstico utilizados actualmente muchas veces resultan invasivos, por

lo que mejorar e incrementar el diagndstico por imagenes es siempre de gran utilidad.

Los cénceres pueden agruparse en diferentes categorias de acuerdo al tipo de
tejido afectado: carcinoma si afecta al epitelio; sarcoma si afecta tejido blando; leuce-
mia si afecta tejido formador de sangre; linfoma si afecta linfocitos; mieloma si afecta
células plasmaticas; melanoma si afecta melanocitos; cancer del sistema nervioso si
afecta al cerebro, a la médula espinal o a los nervios; tumor de células germinales
si involucra a las células que dan lugar a espermatozoides u évulos; tumor neuro-
endocrino si implica células liberadoras de hormonas; y tumor carcinoide si se trata
de un tumor neuroendocrino que se encuentra en el intestino. En este trabajo se

profundizara en un tipo de cancer del sistema nervioso.

El sistema nervioso humano consta de dos partes principales: el sistema nervio-
so central (SNC) y el sistema nervioso periférico (SNP). E1 SNC incluye el cerebro y
la médula espinal, mientras que el SNP comprende los nervios craneales, los nervios
espinales, los nervios periféricos y las uniones neuromusculares. Los nervios del SNP

conectan al SNC con los érganos de los sentidos, los musculos, los vasos sanguineos
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y las glandulas, asi como con otros érganos del cuerpo.

El tejido nervioso esté constituido fundamentalmente por neuronas y por glia.
Las células gliales son células no neuronales del sistema nervioso que sostienen y
protegen las neuronas formando mielina, eliminando las neuronas muertas y man-
teniendo la homeostasis del sistema nervioso. Dentro del SNC, pueden identificarse
cuatro tipos de células gliales: astrocitos, células ependimarias, microglia y oligo-
dendrocitos; dentro del SNP, se han observado dos tipos de células gliales: células

de Schwann y células satélite.

Los principales tumores primarios que afectan al SNC y al SNP se pueden
categorizar segun las caracteristicas histopatoldgicas y clinicas en: (i) tumores del
tejido neuroepitelial (ii) tumores de los nervios craneales y paraespinales, (iii) tu-
mores de las meninges y (iv) tumores de la regién selar. Dentro de los tumores del
tejido neuroepitelial se encuentran los gliomas. Los gliomas son tumores que surgen
de las células gliales en el SNC (principalmente los astrocitos, oligodendrocitos). Los

gliomas mds comunes son los astrocitomas [5] .

La clasificacion mas ampliamente aceptada para los gliomas viene dada por la
OMS y se basa en las caracteristicas histologicas del tumor en cuanto a atipia celular,
mitosis, proliferacién endotelial y necrosis. Se establecen cuatro grados de gliomas
de malignidad creciente: I) son aquellos tumores bien circunscritos con margenes
nitidos, y ligero aumento de la celularidad. IT) presentan un aumento de celularidad
y atipia nuclear. IIT) presentan mayor celularidad, atipia y mitosis, sin proliferacién
endotelial ni necrosis. IV) presentan una marcada densidad celular, atipia, alta ac-

tividad mitética, proliferacién endotelial y necrosis [6].

Los gliomas de grado IV son: el glioblastoma multiforme (GBM), el astrocito-
ma anapldsico, el oligondendroglioma anaplésico y el oligoastrocitoma anaplésico [7].
Todos estos poseen alta densidad celular y una gran capacidad de infiltracién local,

lo que favorece su visualizacién en las técnicas de imagenes de resonancia magnética
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(MRI) debido a la importante disrupcién de la arquitectura normal cerebral [8].

Por su parte, el glioblastoma es el glioma mas comun en adultos, su tasa de
incidencia anual aproximada es de 0.59 a 5 casos por cada 100.000 personas [9] y
tiene un mal prondstico a pesar del tratamiento estandar; que combina cirugia, qui-
mioterapia con temozolomida y radioterapia fraccionada (Stupp’s protocol) [10]. Es
muy invasivo, lo que dificulta la realizacién de una resecciéon quirtrgica completa.
La mediana de supervivencia general de los pacientes con glioblastomas es de 15
meses, mientras que solo el 3-5 % sobrevive mds de 3 anos, quienes ya se consideran

sobrevivientes a largo plazo [11].

Existen cuatro principales desafios que dificultan el tratamiento de GBM: 1)
la gran capacidad infiltrativa 2) la heterogeneidad tumoral significativa tanto intra
como inter tumoral que promueve el desarrollo de subpoblaciones celulares resisten-
tes y la infiltracién hacia tejidos sanos 3) la inmunosupresién inducida por GBM
y 4) la ubicacién del tumor en el cerebro que dificulta su terapia por la proteccién

anatémica de la barrera hematoencefdlica [12] [13].

Actualmente se estan realizando grandes esfuerzos para comprender los me-
canismos moleculares que sustentan la invasién de GBM; sin embargo, hasta el
momento no existe una terapia aprobada eficiente dirigida contra el fenotipo invasi-
vo [14]. La gran capacidad de infiltracién de las células tumorales en el parénquima
cerebral dificulta la extirpacion quirurgica completa y los glioblastomas tienden a

desarrollar resistencia a la terapia, a veces en lugares distantes del cerebro.

Como se observa en la Figura 1, las células infiltrativas tienden a seguir rutas
que ya existen en el cerebro, se incorporan y migran a lo largo de ciertas estructuras
anatémicas como el espacio perivascular y los tractos de sustancia blanca, y pueden
llegar a sitios distantes en el parénquima cerebral o en el espacio leptomeningeo. El
espacio perivascular posee vasos sanguineos que aportan oxigeno y nutrientes que

atraen a las células tumorales, y los tractos de materia blanca consisten de axones
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mielinizados que son aprovechados por las células tumorales para llegar a lugares

distantes en el cerebro. Por otro lado, las células parenquimatosas liberan factores
que facilitan la invasién del glioblastoma [14]
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Figura 1: Vias de infiltracion de células de GBM. Las células de GBM se infiltran me-
diante tractos en el parénquima, en la sustancia blanca y en espacios leptomeningeos
y perivasculares.

El microambiente del tejido cerebral es tan especifico que también influye sig-
nificativamente en la baja tasa de metéstasis del GBM fuera del cerebro (0.5%) y en
la posibilidad de otros cédnceres primarios de migrar hacia el cerebro [15]. En efecto,

las vias de metastasis de glioblastomas extracraneales no se encuentran claramente
definidas atin [16].
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Figura 2: Nichos: (A) perivascular o vasogénico (B) hipdéxico (C) infiltrativo.

Se denomina nicho tumoral a la microestructura anatémica y funcional que
permite el 6ptimo desarrollo del tumor. Se han identificado tres nichos tumorales

principales: el perivascular, el hipéxico y el infiltrativo (Figura 2).

El nicho perivascular o vasogénico se encuentra en la periferia de los vasos
sanguineos. Los nichos en general son estructuras compuestas tanto por células no
neoplasicas como por células neoplasicas. Las células no neopléasicas del nicho pe-
rivascular son: las células endoteliales, pericitos, macréfagos, neutréfilos, neuronas,
glia normal, microglia y linfocitos. Las células neoplasicas del nicho perivascular son
aquellas desprendidas de la masa tumoral tanto diferenciadas como progenitoras o
celulas madre tumorales. Las interacciones entre estos dos grupos de células crea un
nicho vascular especializado que proporciona un entorno de apoyo para el crecimien-

to y la supervivencia del tumor.

El nicho hipéxico recluta células inmunitarias como los macréfagos y también
promueve el crecimiento del tumor. La hipoxia ocurre cuando la expansién tumoral

impide que el oxigeno y los nutrientes penetren hacia el interior por difusién creando
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un nicho interior desoxigenado que luego da lugar a la necrosis o muerte celular.

El nicho tumoral infiltrativo abarca a las células de glioma que han migra-
do separandose de la masa tumoral e infiltrando el tejido cerebral periférico. Este
microambiente incluye células endoteliales, pericitos, microglia activada, astrocitos
reactivos, oligodendrocitos y neuronas. Las células de glioma infiltradas hacen que,
en la mayoria de los casos, la reseccion quirurgica sea incompleta y son en parte

responsables de la recurrencia del tumor [17].

1.2. Imagenes de resonancia magnética

Las tecnologias de Imagenes de Resonancia Magnética (MRI) al ser multimo-
dales y aportar diferentes representaciones del mismo tejido, otorgan la ventaja de
permitir una mejor caracterizacién de las zonas internas de la regién de interés (ROI)
a partir de una adecuada combinacién de ciertas modalidades principales: image-
nes ponderadas en T (1), imagenes ponderadas en T; con contraste de gadolinio
(Tyc), imdgenes ponderadas en Ty (Toy/) e imdgenes de inversién-recuperaciéon con

atenuacién de fluidos o Fluid Attenuated Inversion Recovery (FLAIR) [18].

El anéalisis convencional de la MRI se basa principalmente en la evaluacion vi-
sual y en la capacidad de los neurorradiélogos para reconocer patrones sobre varias
modalidades de iméagenes. En el momento del diagnéstico, estos tumores muestran

un aumento de contraste heterogéneo, con un centro necrético y edema peritumoral

19].

Las imagenes T ¢ reflejan la parte realzada de un tumor dada la ruptura ines-
pecifica de la barrera hematoencefalica. Esta disrupcion es responsable de una fuga
de gadolinio hacia los espacios extracelulares del tumor. El elemento de gadolinio,
utilizado como agente de contraste de MRI, es fuertemente paramagnético en bajas
concentraciones y es responsable de un efecto de acortamiento de T que aumenta

la senal dentro del tumor, proporcionando un fuerte contraste que delimita la lesién
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respecto de los tejidos normales. Esto permite la deteccién de lesiones pequenas
y la correcta visualizacién de metdstasis cerebrales. Proporciona varios elementos
morfoldgicos para orientar el tipo de tumor, su localizacién y sus caracteristicas

principales.

La secuencia FLAIR es una secuencia ponderada en T5 que permite una su-
presion de la senal del liquido cefalorraquideo observado en T, pero es sensible a
regiones con contenido liquido patolégico como el del edema. Como se puede obser-
var en la Figura 3, en los gliomas de alto grado se presentan regiones infiltrativas de

alta intensidad en la periferia de la masa tumoral.

La secuencia Tsy, es similar a la secuencia FLAIR en que realza zonas con alto
contenido de liquido, pero como se mencioné antes, también incluye zonas normales
no tumorales como son los ventriculos. Ademaés puede ayudar a la caracterizacion
de las zonas necroticas de un tumor al realzarlas con hiperintensidad de senal, como

se observa en la Figura 3 [20].

En resumen, la masa de tumor activo muestra un aumento del contraste en las
iméagenes T¢, el edema peritumoral se manifiesta como una hiperintensidad tanto
en las imagenes Toyy como en las imagenes FLAIR y las zonas necroticas pueden ser

caracterizadas como hiperintensas en Ty, e hipointensas en 71 y Tic.
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Figura 3: Las cuatro modalidades de MRI del mismo caso clinico: 7} en la esqui-
na superior izquierda, Ti¢ en la esquina superior derecha, T en la esquina inferior
izquierda y FLAIR en la esquina inferior derecha. En Tj¢ se observa una senal hipo-
intensa distintiva del tejido necrético y un contraste intenso para la parte realzada
del tumor; en Ty y FLAIR se observa una senal difusa que muestra el edema; en T,
la necrosis se observa hiperintensa. Imagen extraida de [18]

No obstante, los gliomas de alto grado presentan infiltracion peritumoral que
los lleva a extenderse mucho mas alla del borde evidenciado por el agente de contras-
te que se observa en Ti¢ [7] [21] [19]. Esta infiltracién no es facilmente distinguible
del edema que en general se observa en esta zona peritumoral pero en las imagenes
T, y FLAIR. Las zonas del edema peritumoral que han sido infiltradas presentan
una mayor celularidad y por tanto otorgan en Ty y FLAIR una senal levemente
menos intensa que las zonas del edema peritumoral no infiltrado. Estudios recientes
muestran que las imégenes FLAIR parecen producir la mejor precision para distiguir

las regiones infiltradas del edema vasogénico [22].

10
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1.3. Radioémica

La gran capacidad invasiva de un glioblastoma no puede ser bien determina-
da por las tecnologias de diagnéstico por imagenes actuales y su complejidad exige
que se desarrollen métodos de extraccién de informacién a partir de las imagenes
que sean de utilidad clinica. Esto puede lograrse a partir de estudios radiémicos. El
término radiomics se introdujo en 2012 en el &mbito del andlisis de imagenes médi-
cas. La hipétesis fundamental de la radiomica es que la heterogeneidad microscopica
asociada con la biologia celular puede detectarse a un nivel macroscépico a partir de

caracteristicas cuantitativas extraidas de las imégenes por métodos computacionales

21] [23].

Un esquema general de un sistema de radiémica esté dividido en cuatro etapas:
1) adquisicién de las imagenes, 2) segmentacion del tumor o region de interés (ROI),
3) extraccién de un alto ntimero de caracteristicas cuantitativas de las imégenes y
4) analisis e integracién con caracteristicas extraidas de otras fuentes, como infor-
macién clinica o datos genéticos (Figura 4). Todos estos pasos son dreas en activa
investigacion. Las caracteristicas radiémicas tienen el potencial de descubrir carac-
teristicas de la enfermedad que no se pueden apreciar a simple vista y por lo tanto
son capaces de transformar el alcance del diagndstico, prondstico y/o tratamiento

de la misma a través de la medicina personalizada [24].

11
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Figura 4: Flujo de trabajo radiémico. Se adquieren imégenes clinicas y se estandari-
zan para segmentar las regiones de interés. Se extraen y seleccionan las caracteristicas
relevantes. Por tltimo se realiza un anélisis estadistico para clasificar y correlacionar
las caracteristicas radiomicas. Imagen extraida de [24].

Sin embargo, el uso de la radiémica para el tratamiento del glioblastoma ain
es incipiente, ya que se necesitan tamanos de muestra mas grandes, adquisicién de
iméagenes estandarizadas y técnicas de extraccién de datos muchas veces basadas en
la inteligencia artificial (AI) que se puedan traducir de manera efectiva a la practica

clinica [24].

1.4. Inteligencia artificial y herramientas CAD

La aplicacién de la inteligencia artificial (Al) en imagenes médicas ha crecido
ampliamente en los tltimos anos [25]. La Al se refiere a la capacidad computacio-
nal de realizar tareas similares a las de los humanos a partir de datos de entrada
unicos que otorgan salidas con un valor agregado, como pueden ser la identificacion
de patrones, la segmentacién, la clasificacién o la prediccion de la respuesta a un
tratamiento. La Al ha evolucionado hasta el punto en que es posible el procesamien-
to automatizado de imagenes. Este crecimiento viene acompanado de un aumento
de la capacidad informética, de mayores capacidades de almacenamiento de datos a

menor costo y de mayor velocidad de transferencia de datos [26].

12
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Los radioncologos pueden aprovechar el potencial de las computadoras al reali-
zar sus tareas rutinarias de deteccion y diagnéstico. Al emplear las técnicas de la Al
puede lograrse el objetivo de crear sistemas de diagndstico asistido por computadora
(computed assisted diagnosis o CAD) que ayuden en la deteccién, andlisis y caracte-
rizacién de potenciales lesiones, lo que a su vez permite reducir errores y aumentar
la eficiencia diagnédstica. Recientemente se han desarrollado herramientas CAD para
la deteccién asistida de microcalcificaciones y nédulos en mamografias [27], para
la deteccion de nédulos pulmonares en radiografias y tomografias computarizadas
[28], para la deteccién de pélipos en colonoscopias [29] y contintia habiendo un gran
esfuerzo por promoverlas en la practica clinica diaria y por mejorar su eficiencia. En

la siguiente Figura (5) se observa la evolucién de las tecnologias CAD.

3rd Al boom

Computer performance [ Third Al boom -

is over 10 million times E E
Reasoning by learning

| Second Al boom

Inference by knowledge

Expected Level of Al

Inference by search
Start of CAD Winter
Winter research
U of Chicago
| v ! Year
19609 1980 - 2010 &
Automated diagnosis/ 1998 Al-CAD
CAD research started Commercialization of CAD

Figura 5: Los sistemas CAD evolucionan con la tecnologia Al: Hubo dos auges de
Al en el pasado y nos encontramos en un tercer auge. Los sistemas CAD para
iméagenes médicas han comenzado a desarrollarse ampliamente con la llegada de las
tecnologias de ML y de las ANN. La investigacion y el desarrollo sobre CAD comenzé
en la década de 1960. En 1998 se aprobé el primer dispositivo CAD para mamografia
desarrollado en la Universidad de Chicago, el cual ya se utiliza en casi la totalidad
de las mamografias. Desde ese entonces comenzo a estimularse la comercializacion
y propagacion de dispositivos CAD en el area de diagnéstico por iméagenes. Imagen
tomada de [25].

La invencién de las redes neuronales artificiales o artificial neural networks

13



Victoria Hyde Lord L. 57413 2023 16.30 - Proyecto Final de Bioingenieria

(ANN) a mediados del siglo pasado, y su posterior evolucién, introdujo los princi-
pios de los modelos de aprendizaje computacional: aprendizaje automatico o ma-
chine learning (ML) y aprendizaje profundo o deep learning (DL). Ambas fueron
en gran parte responsables del crecimiento de la Al (Figura 6). E1 ML es un sub-
conjunto de técnicas de Al que utilizan algoritmos que evolucionan a medida que se
introducen nuevos datos. El DL es una subclase de ML basada en redes neuronales
profundas, que aplica una gran cantidad de capas neuronales y permite procesos de
clasificacién mas complejos. La ultima tendencia en el aprendizaje automatico es
utilizar redes neuronales convolucionales o convolutional neural networks (CNN) ya
que la arquitectura profunda puede reflejar de manera efectiva relaciones complejas
sin necesidad de definir explicitamente el conjunto de predictores, como en arqui-
tecturas poco profundas como maquinas de soporte vectorial o supporting vector
machines (SVM), arboles de decisién o random forests (RF) y técnicas del K-vecino

mas cercano o K-nearest neighbor (KNN) [30].

En especial, los métodos de ML requieren datos descriptivos o predictores del
objeto evaluado que la maquina usard para el entrenamiento, y dichos datos deben
permitir obtener el resultado deseado que se espera. Hay dos tipos de ML, supervi-
sado o no supervisado, de acuerdo a si la entrada fue etiquetada previamente por
expertos humanos o si la computadora realizé la evaluacion directa de datos sin
etiquetar utilizando métodos computacionales. El modelo de ML éptimo debe ser
capaz de captar la estructura general de los datos mediante el conjunto de entrena-
miento de manera tal que permita generalizar el modelo para nuevas entradas no

vistas previamente [26].
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Artificial Intelligence (Al)

Rule based and expert systems

Machine Learning (ML)

Novel Predictions

Support Neural Networks
Vector
Machines
Random
Forests
Bayesian
Networks

Deep Learning (DL)

Figura 6: Diagrama que muestra una descripcion general de los términos que abarca
la AI, término amplio que describe cualquier tarea realizada por una computadora
que normalmente requiere inteligencia humana. El ML, que se encuentra contenido
por la Al, es una rama de la ciencia de datos que permite que las computadoras
aprendan de los datos de entrenamiento existentes sin programaciéon explicita para
hacer predicciones sobre nuevos datos de entrada. El DL es una subclase del ML
basado en ANN que contiene una gran cantidad de capas neuronales. Imagen tomada
de [31].

Los métodos de ML y DL se estan adoptando cada vez mas para la investi-
gacién radiomica. El objetivo general de la investigacion basada en Al en imagenes
neurooncoldgicas es comprender mejor las manifestaciones complejas de las neopla-
sias heterogéneas del SNC con la esperanza de mejorar los resultados de los pacientes

en el diagnéstico y tratamiento [31].

1.5. Segmentacién de imagenes

El primer paso de la segmentacion de las imégenes consiste en la determina-
cion de la ROI. La segmentacién es un método que recibe como entrada una imagen
médica digital en tonos de grises que representa una determinada region anatémica
y cuya salida esta constituida por un conjunto de regiones catalogadas segin un cri-
terio determinado [32]. Como se observa en la Figura 7, en los casos de glioblastoma,

la region de interés debe incluir tres zonas diferenciadas:

» Tumor activo (cuyas células estédn en crecimiento constante)

» Necrosis interna (tejido muerto)
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» Edema periférico (una regién de tejido cerebral edematizada que se supone

que estd infiltrada por células tumorales).

Por lo tanto durante esta etapa se debe delinear no solo la ROI completa sino

que también cada una de las regiones internas: edema, tumor activo y necrosis.

a - b c

Figura 7: La ROI en el GBM debe incluir tres zonas diferenciadas: el tumor activo,
su necrosis interna y edema periférico, una regién de tejido cerebral que se supone
que esta infiltrada por células tumorales. Imagenes multimodales de una misma le-
sién tumoral. a) Imagen de MRI en modalidad FLAIR. b) Imagen MRI potenciada
en modalidad (T7¢). ¢) Representacion de las 3 regiones segmentadas semiautométi-
camente; azul como edema, rojo como tumor activo y verde como necrosis.

La segmentacion puede realizarse de manera automatica, semiautomatica o
manual. La segmentacién manual consiste en delinear la zona segmentada a mano
del operador. La segmentacién semiautomatica utiliza una segmentacion automatica
parcial en donde un operador debe intervenir en algiin punto del proceso. Por ultimo
la segmentacién automética utiliza métodos de procesamiento de imagenes y/o ML;
y busca maximizar la similitud de los resultados arrojados con los ground-truth de
segmentaciones definidas por expertos [33]. Algunos algoritmos implementados para
realizar segmentaciones automaticas incluyen métodos morfoldgicos o clasificacion

Bayesiana [34].

La segmentacion es fundamental y compleja debido a la variabilidad y hetero-
geneidad presente en el GBM. La ROI completa es dificil de definir porque el edema
suele ser un area muy extendida, de limites difusos y porque la terapia aplicada
puede alterar la interpretacién de la imagen (la radio o la quimioterapia pueden

producir la pseudoprogresion del tumor; los corticoides, la inmunoterapia o la tera-

16



Victoria Hyde Lord L. 57413 2023 16.30 - Proyecto Final de Bioingenieria

pia antiangiogénica pueden alterar el drea de edema). El alto ntiimero de imagenes
que es necesario procesar en radiémica hace que la segmentaciéon manual del GBM y
sus regiones asociadas sea una tarea demasiado ardua para realizar a mano. Resulta
imprescindible por lo tanto desarrollar herramientas complementarias de segmenta-

cién automaéatica.

Tres grandes grupos de técnicas clésicas de segmentacién de la ROI son: las ba-
sadas en umbral, las de crecimiento de regiones, y las técnicas basadas en detecciéon
de bordes. Adicionalmente, en la actualidad estan siendo utilizados los métodos de
AT anteriormente descritos para automatizar la segmentacion de imégenes. Dentro
de estos métodos se encuentran los algoritmos SVM, los RF y las ANN. En gene-
ral, estos han dado muy buenos resultados en las ultimas décadas y demuestran un

solido rendimiento.

La umbralizacién es la técnica de segmentacién més comun. Al establecer el
umbral, la imagen se divide en dos grupos: uno con valores de véxeles superiores
o iguales al valor del umbral, y otro con valores de voxeles inferiores. Existen tres
estrategias generales para controlar el umbral: la umbralizacion local, la umbrali-
zacion global y la umbralizacion adaptativa. La umbralizacion global selecciona un
unico umbral en base al histograma de la imagen completa. La umbralizacion local
selecciona un valor de umbral para cada una de las diferentes subdivisiones de la
imagen, que es determinado a partir de propiedades locales como el desvio estandar
o el valor medio local de cada una de las regiones. La umbralizacion adaptativa o
dindamica permite seleccionar valores umbrales locales que se eligen de manera inde-

pendiente para cada véxel [35].

Una de las técnicas de umbralizacién mas empleadas es el método de Otsu, el
cual obtiene valores umbral a partir del histograma de la imagen. En la forma mas
simple, el algoritmo devuelve un tinico umbral de intensidad que separa los voxeles
en dos clases: primer plano y fondo. Este umbral se determina minimizando la va-

riacién de intensidad intraclase o, de manera equivalente, maximizando la variacién
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interclase [36]. El criterio puede extenderse para determinar miltiples umbrales y
se ha adaptado en pos de obtener implementaciones computacionales eficientes [37].
En la Figura 8 se observan imagenes de glioblastomas umbralizados por el método

de Otsu a diferentes niveles, a partir de la imagen FLAIR.

1 Umbral 2 Umbrales: [01] 3 Umbrales: [00.52 1] 4 Umbrales: [00.43 0.69 1]
2 Niveles: [0;1] 3 Niveles: [0;0.5;1] 4 Niveles: [0;0.33,0.67;1] 5Niveles: [0;0.25;0.5;0.75;1]

5 Umbrales: . v 8 . X . 91 8 Umbrales:
& Niveles: [0 .8; 7 Niveles: [0; :0.5; 0.83; 8 u . 70.57,0. 86; 9 Niveles: [0;0.

Figura 8: Glioblastomas umbralizados a diferentes niveles de una imagen FLAIR.
De izquierda a derecha y de arriba hacia abajo, la cuantificacion de los niveles 2 al
9 por el método de Otsu.

La técnica de crecimiento de regiones requiere que se seleccione un véxel o
region semilla. Luego esta region se va haciendo evolucionar adiciondandole voxeles

adyacentes de acuerdo a una funcién que controla su crecimiento [35].

Por dltimo las técnicas basadas en bordes evaliian la informacion del objeto en
base a la intensidad de grises. El borde se detecta a partir de la diferencia abrupta

de intensidades de gris entre dos zonas adyacentes [30].

Las operaciones morfoldgicas son herramientas del procesamiento de imagenes
que contribuyen a llevar a cabo el objetivo de la segmentacion, al otorgarle la forma
deseada al objeto. Se realizan antes o después de aplicar las técnicas de segmenta-

cién. La dilatacién y la erosién son las principales operaciones morfoldgicas [38].

En particular, la erosiéon permite refinar el objeto mediante un elemento es-
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tructural. Se define a la erosion de A con el elemento estructural B, como todos los

puntos z tales que la traslacion de B por ellos esté completamente incluida en A

[39).

A6 B={:|(B.) C A (1)

En otras palabras, a medida que el centro del elemento estructural (y por tanto
el elemento estructural) se posiciona por todos los vixeles posibles de la imagen, se
van conservando los voxeles sélo cuando el elemento queda completamente incluido

dentro de la imagen.

1.6. Validacion de los métodos de segmentacion

Los métodos de segmentacion de glioblastomas pueden validarse calculando un
coeficiente de similitud llamado Dice, el cual compara los resultados del algoritmo

de la segmentaciéon con una verdad béasica o ground truth.

PNT,
Dice = —— 2

Donde P; es el area segmentada obtenida de la imagen 4 por el método de segmen-
tacion a validar y T; es el area segmentada obtenida de la misma imagen 7 segun la
segmentacion del ground truth. El coeficiente de Dice es un valor normalizado que
llega a la unidad cuando hay coincidencia total y a cero cuando no hay coincidencia

en absoluto (Dice € [0,1]).

Otra métricas utilizadas para evaluar el desempeno de la segmentaciéon son:
la distancia de Hausdorff, la sensibilidad, la precision, y el puntaje limite F1. La
distancia de Hausdorff mide qué tan lejos del ground-truth se encuentra la subregion
segmentada. Para esto, se calculan todas las minimas distancias entre un punto en

una regién y la otra (y viceversa), y luego se toma el maximo de ellas:
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h(A, B) = méx{min{d(a, b)}} (3)
HD(A, B) = max{h(A, B), (B, A)} (4)

Donde A son los voxeles del ground-truth y B los véxeles de la segmentacion a
validar, y d es cualquier métrica de distancia entre ellas, generalmente la Euclidea.
Para eliminar el 5% de los outliers, normalmente se utiliza el percentil 95 de las

distancias de Hausdorff en milimetros (HD95) [40].

Por otro lado, la sensibilidad y la precisién se basan en la matriz de confusién,
que resume informacién relevante del desempeno de la clasificacién de los voxeles
en sub-regiones. Las matrices de confusién multiclase tienen en cuenta, para cada
combinacién de clase real (segun el ground-truth) y predicha, las instancias que fue-

ron correcta o incorrectamente clasificadas (Tabla 1).

Predicho = Tejido Necrosis | Edema | Tumor
Real | .
sano activo
Tejido sano | VN FP VN VN
Necrosis FN VP FN FN
Edema VN FP VN VN
Tumor activo | VN FP VN VN

Tabla 1: Matriz de confusion multiclase tomando como referencia la necrosis.

Para esto se calculan: verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN),
falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN). VP indica las coincidencias entre lo
real y lo predicho, FP, la suma de los valores de la clase predicha que no coinciden
con el real, FN, la suma de los valores de la clase real que no coinciden con lo pre-

dicho, y por ultimo VN, la suma de todos los demas valores.

La sensibilidad (S) de cada una de las clases mide la proporcién de véxeles

clasificados correctamente sobre la cantidad de véxeles reales de la clase.
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VP

S=VPTFN

()

La precisién (P) de cada una de las clases mide la proporcién de voxeles correc-
tamente clasificados sobre la cantidad de voxeles clasificados en esa clase, ya sea

correcta o incorrectamente.

VP
P=—
VP+FP

Por tltimo, el puntaje limite F1 (BF' score) mide qué tan cerca el limite de la

segmentacion predicha coincide con el limite del ground-truth y se define como:

2%xSx P

BFscore = Sy p (7)

1.7. Segmentacién semiautomatica de glioblastomas

En 2018 Mulet de los Reyes et. al. desarroll6, en un trabajo preliminar con
10 casos de GBM, un novedoso algoritmo de segmentacién semiautoméatico y tridi-
mensional de glioblastomas basado en imagenes de resonancia magnética (Figura 9)
[41]. Al aplicar una combinacién de técnicas clésicas de segmentacién (que incluye
K-medias, contornos activos de Chan-Vese, umbrales adaptativos, dilatacion, erosion
y reposicion) se segmenté la ROI total utilizando las imédgenes de las modalidades
FLAIR y Ty, y se segmentaron los componentes de la misma utilizando las image-
nes de las modalidades Ti¢. A partir esto se obtuvieron los siguientes coeficientes de
similitud Dice promedio: 0.886 para el tumor completo, 0.793 para el tumor activo,

0.665 para la necrosis y 0.790 para el edema [41].

En este estudio, resulta necesaria la participacién de un operador para selec-

cionar la regién semilla de la ROI, que es una zona tridimensional de voxeles o
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componentes conectados sobre la cual se aplicaran métodos de procesamiento de
iméagenes para obtener la segmentacion deseada. El estudio realizado por Mulet de
los Reyes et. al. evidencia que, dentro de la ROI, la region mas dificil de delimitar

automaticamente es la necrosis.

Seleccione un pufto

Figura 9: Segmentaciéon semiautomatica obtenida por Mulet de los Reyes et. al.
Izquierda: Seleccién de la ROI (zona azul) por parte del operador. Derecha: tres
segmentaciones finales de la ROI. 1ra: ground truth con edema (gris claro externo),
tumor activo (blanco) y necrosis (gris oscuro interno). 2do: méscara de edema y
necrosis. 3ro: mascara del tumor activo.
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2. Objetivos

En este trabajo se propone desarrollar un método de segmentacién automaéatico
de GBM a partir de las diferentes modalidades de MRI pre-procesadas, que detecte
en forma tridimensional las tres zonas relevantes que conforman la ROI completa:
la necrosis interna, el tumor viable y el edema peritumoral. Dentro de este objetivo

general, se proponen los siguientes objetivos especificos:

1. Automatizar completamente las segmentaciones previas obtenidas por méto-

dos clésicos de procesamiento de imagenes en Mulet de los Reyes et. al 2018.

2. Disenar y entrenar una red neuronal capaz de lograr las segmentaciones finales

de tumor activo, necrosis y edema.

3. Evaluar el desempenio de la red y del algoritmo completo.
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3. Desarrollo

3.1. Adquisicion, selecciéon de casos y preprocesamiento

Las imédgenes de GBM se obtuvieron de dos bases de datos multicéntricas:
competencia BraTS 2020 (120 casos [42] [43] [44] [45] [46]) y del Cancer Imaging
Archive (CIA, 10 casos, The Cancer Genome Atlas Glioblastoma Multiforme Co-
llection TCGA-GBM [47] [48]). Todos los casos de GBM se seleccionaron semi-

aleatoriamente teniendo en cuenta diferentes fuentes multicéntricas.

Los resultados que se mostraran en este trabajo se basan en parte en los datos

generados por la Red de Investigacién TCGA: http://cancergenome.nih.gov/.

Las imagenes de las bases de datos se encuentran en formato NIFTI y pre-
procesadas (tejidos no nerviosos extraidos, correjidas por inhomogeneidades del cam-
po magnético, co-registradas a la misma plantilla anatémica y con una resolucién
tridimensional de 1 mm3). En todos los casos, cada GBM tiene su propio ground-
truth definido por un neuroradiélogo con etiquetas que comprenden al tumor activo

aumentado por gadolinio, al tumor necrético y al edema periférico.

3.2. Automatizacion completa del codigo

La primera tarea consistié en la automatizacién de un coédigo previo semiau-
tomatico que precisaba que un operador seleccione o haga clic en la pantalla para
elegir una regiéon semilla que comience la segmentaciéon por los métodos clasicos.
Este paso se observa en la Figura 10, donde luego de seleccionar la clase u objeto

donde se encontraba el GBM, se ejecutaban los procesamientos restantes.
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Seleccione un punto

Figura 10: Conjunto de imagenes extraidas del trabajo previo de segmentacion semi-
automatica. Por cada ejecucién del algoritmo el operador debe seleccionar manual-
mente la clase asociada a la zona tumoral sobre la cual se continuara el procesamiento
(centro de coordenadas) [41].

Para realizar la automatizacion de este codigo original se debié encontrar una
etiqueta que seleccionara la regién semilla del GBM, la cual antes se seleccionaba
a mano. Para esto se utilizaron dos méscaras binarias tridimensionales que denomi-

naremos ‘mascara FLAIR” y “méscara FLAIR+T2".

Para la creacion de estas mascaras se realizé lo siguiente. Se tomaron las image-
nes de base en la modalidad FLAIR o en la modalidad combinada FLAIR+T?2. Para
lograr esta ultima se combinaron voxel a voxel las imagenes FLAIR con las T2. Da-
do que las imagenes FLAIR hipointensifican el liquido fisiolégico y las imagenes T2
hiperintensifican la necrosis, la sumatoria de estas modalidades homogeneiza la re-

gién de interés.

Luego, se discretizaron todas las imdgenes en 9 niveles (8 umbrales) por el
método de Otsu multiumbral. Esto permitié volver comparables los niveles de gris
relativos a cada imagen. De aqui, se tomaron los 5 niveles de mayor intensidad con los
que se generd una mascara tridimensional binaria (mascara FLAIR o FLAIR+T2,
dependiendo de las imagenes de origen). Se cuantificé el volimen de la méascara y
se lo comparé con una cota maxima de 200.000 véxeles (200 cm3, aproximadamente
7 cm de didmetro). Si el volumen de la méascara resultaba mayor a este umbral, se

eliminaba el nivel seleccionado de menor intensidad. Esto se repetia hasta que el

25



Victoria Hyde Lord L. 57413 2023 16.30 - Proyecto Final de Bioingenieria

volumen resultara menor al del umbral, de modo de obtener maéscaras binarias de

volumen menor a 200 cm3.

Una vez obtenidas las mascaras se etiquetaron todas las areas conexas de am-
bas méscaras. Se tom6 de la mascara FLAIR la etiqueta de mayor volumen y se cred
una nueva mascara FLAIR exclusivamente conteniendo el volumen correspondiente

a esta etiqueta.

Lo siguiente fue encontrar la etiqueta de la mascara FLAIR+T2. Para esto se
seleccioné de la méascara FLAIR el slice de mayor area. Se comparo este slice con
el mismo slice (misma coordenada en z) de la mascara FLAIR+T2, y se seleccion6
de ésta ultima la etiqueta correspondiente al area interseccion entre ambos slices.
Por 1ltimo se cre6 una nueva mascara FLAIR+T2 exclusivamente con el volumen
seleccionado por esta etiqueta. Esta méscara final se correspondera con la region
semilla que se utilizara para segmentar la ROI. Todo este proceso se ejemplifica en

la Figura 11.

)] D) V) Vi)

Imagen FLAIR Imagen discretizada 4 Niveles 3 Niveles )
9 9 v = 245490 v =126761 Mascara FLAIR

L y
R g - - 4
' & & & Regién semilla FLAIR+T2

Imagen FLAIR+T2 Imagen discretizada 5 Niveles 4 Niveles 3 Niveles Mascara FLAIR+T2
v = 297335 v =203995 v =126613

b L
“F *\L““"\\ ;

% %

Figura 11: Procedimiento de obtencion de la regién semilla FLAIR+T2. T) Imagenes
de base FLAIR y FLAIR+T?2. II) Discretizacién por el método de Otsu. III) Masca-
ras conformada por los 5 niveles de mayor intensidad IV) Mascaras con 4 niveles.
V) Maéscaras con 3 niveles. VI) Mascaras finales FLAIR y FLAIR+T2. VII) Regién
semilla FLAIR+T?2.

Las principales funciones de MATLAB utilizadas para la automatizacion com-

pleta del codigo fueron: multithresh, imquantize, regionprops3 y bwconncomp.
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3.3. Segmentacion preliminar de la ROI

Se disend una erosién morfolégica sobre la regién semilla FLAIR+T2 (Fig.12
I) que permitiera eliminar regiones ajenas a la ROI. Para esto se aplicé un elemento
morfologico estructural de dimensién 7x7x4 véxeles cuya forma se puede observar
en la Figura 13. Luego, la regién erosionada obtenida (Fig.12 II) se evolucioné em-
pleando el método de crecimiento de regiones de contornos activos de Chan-Vese
[49] con unas 20 iteraciones sobre las imagenes de la modalidad FLAIR (Fig.12 III).

Por tdltimo se realizé una operacién de rellenado de huecos (Fig.12 IV).

Figura 12: Méscara para la segmentacion preliminar de la ROI. I) Regién semilla
FLAIR+T2. IT) Regién semilla FLAIR+T2 erosionada. I1T) Resultado del crecimien-
to de II) por el método de Chan-vese. IV) Mascara III) con rellenado de huecos.

Figura 13: Tres vistas del elemento morfoldgico estructural que se utiliza para ero-
sionar la regién semilla.

El algoritmo de segmentaciéon de Chan-vese tiene la ventaja de segmentar
objetos cuyos bordes no se encuentran claramente definidos. Por este algoritmo se
evolucionan iterativamente las superficies de nivel de manera de equiparar la energia
asociada a la intensidad promedio de las dos regiones que separa. De esta manera, la

superficie que se evoluciona puede detenerse autométicamente en el borde deseado,
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o bien, luego de la cantidad de iteraciones especificadas (en cuyo caso el tiempo de
procesamiento es menor). En este caso, para detectar fehacientemente la ROI y a
su vez conservar un bajo tiempo de cémputo, se determiné experimentalmente la

cantidad de iteraciones (Figura 14).

Mascara inicial 10 iteraciones 15 iteraciones 20 iteraciones 50 iteraciones

Figura 14: Algoritmo de crecimiento de regiones de Chan-Vese sobre la imagen
FLAIR para la segmentacién preliminar de la ROI.

Por 1ltimo, la méscara binaria obtenida a partir del procedimiento anterior se
utilizé para segmentar la ROI preliminarmente en las cuatro modalidades de MRI

(Figura 15).
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Figura 15: Segmentacién preliminar de la ROI en las cuatro modalidades de MRI.

Las principales funciones de MATLAB involucradas en la segmentacién preli-

minar del tumor activo fueron: imerode, strel, activecontour e imfill.

3.4. Segmentacion preliminar del tumor activo

El tumor activo se segmenté aplicando una procedimiento similar al imple-
mentado para la segmentacién de la ROI. Se tomaron las imagenes de base en la
modalidad TIc. Luego se discretizaron todas las imagenes en 6 niveles (5 umbrales)
por el método de Otsu multiumbral. De aqui se tomaron los 4 niveles de mayor in-
tensidad con los que se generé una méascara tridimensional binaria (méscara Tlc). Se
cuantificé el volumen de la méascara y se lo comparé con una cota maxima dinamica,
calculada como la cuarta parte del volumen de la ROI. Si el volumen de la méscara
resultaba mayor a este umbral, se eliminaba el nivel seleccionado de menor intensi-
dad. El procedimiento se repetia hasta que el volumen resultara menor a la cuarta
parte del volumen de la ROI. Todo el proceso se ejemplifica en la Figura 16. La zona
resultante de este procedimiento definira los limites de la segmentacién preliminar

del tumor activo (Figura 17), que luego sera corregida por la red neuronal.
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1) Segmentacion del 1) Imagen discretizada 1) 4 Niveles IV) 3 Niveles V) 2 Niveles
tumor completo en T1c v=90300 v=44144 v=25326

. SR,

Figura 16: Segmentacién preliminar del tumor activo. I) Segmentacién del tumor
completo en la modalidad T1lc. II) Discretizacién en 6 niveles por el método de
Otsu. IIT) Méscara conformada por los 4 niveles de mayor intensidad. IV) Mascara
con 3 niveles. V) Méscara con 2 niveles.

Figura 17: Segmentacién preliminar del tumor activo en las cuatro modalidades de
MRI.

Al igual que para la automatizacion, las principales funciones de MATLAB

utilizadas fueron: multithresh, imquantize, regionprops3 y bwconncomp.

3.5. Red neuronal

Para trabajar con la red neuronal se definié una mascara complementaria de
edema mas necrosis (EN) que proviene de restar la mascara de la segmentacién del
tumor activo a la mascara de segmentacion de la ROI. Esta mascara delimita a la
regién de la ROI que es mas dificil de segmentar ya que sus niveles de gris son muy

similares.
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Figura 18: Obtencién de la méscara edema més necrosis (EN) a partir de la resta
de las méscaras del tumor activo y de la ROI. I) Mascara de la ROI. IT) Méascara de
tumor activo. IIT) Mascara EN proveniente de la resta entre ambas.

La red neuronal construida buscd, a partir de caracteristicas extraidas por
radiomica, corregir las segmentaciones preliminares de modo de clasificar correcta-

mente cada voxel de la imagen como tumor activo, edema, necrosis o tejido sano.

3.5.1. Ingenieria de caracteristicas

El modelo de red se disend evaluando el comportamiento de cinco variables:
la normalizacion de la imagen, el conjunto de voxeles input de la red neuronal, la
imagen para la extraccion de caracteristicas; el tamano de ventana correspondiente
a cada voxel de andlisis, y los niveles de gris en que se cuantifica la imagen a carac-

terizar.

Se consideré normalizar la imagen de la presegmentaciéon de la ROI o el ce-
rebro completo. Asimismo, se consideré como conjunto de voxeles input de la red
neuronal a los pertenecientes a la presegmentacion de la ROI o de la méscara EN.
Y por tltimo, se considerd extraer caracteristicas de la presegmentacion de la ROI,

de la mascara EN, o del cerebro completo.

Para determinar la combinaciéon ideal de las variantes anteriores se segmen-
taron 10 casos de GBM utilizando redes que se entrenaron con 30 casos aplicando
las diferentes combinaciones posibles entre lo anteriormente mencionado. Todas las
pruebas se hicieron con 70 neuronas en la capa oculta. En la Tabla 2 se presen-

tan los coeficientes Dice y los tiempos de computo promedio obtenidos para cada
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combinacién. En la primera columna (Imagen normalizada) se indica qué imagen se
utilizé para normalizar; en la segunda columna (Vézeles a clasificar) se indica de
qué imagen se toman los véxeles que seran clasificados por la red neuronal; y en la
tercera columna (FEzxtraccion de caracteristicas) se indica de qué imagen se extraen

las caracteristicas para clasificar.

Imagen | Véxeles a | Extraccién| Tumor | Edema | Necrosis| Tiempo
norma- | clasificar | de carac- | activo | (%) (%) (min)
lizada teristicas | (%)

Cerebro | EN EN 83,799 82,455 66,885 | 20,87
Cerebro | ROI EN 73,052 82,301 59,804 | 25,03
Cerebro | EN ROI 84,213 | 82,757 | 67,271 | 22,34
Cerebro | ROI ROI 82,504 81,785 65,091 | 26,41
Cerebro | EN Cerebro 84,485 82,043 68,099 | 20,33
Cerebro | ROI Cerebro 79,309 80,687 59,818 | 25,79
ROI EN ROI 83,959 79,58 68,604 | 21,86
ROI EN EN 82,103 | 8021 | 69,611 | 21,38

Tabla 2: Combinaciones posibles de redes, coeficientes Dice y tiempo de computo
promedio obtenidos al segmentar 10 casos de GBM.

De las combinaciones testeadas, la tercera, que normaliza la imagen del cere-
bro completo, utiliza véxeles extraidos de la mascara EN y caracteristicas extraidas
de la presegmentacion de la ROI; arrojé los mejores coeficientes Dice para la seg-
mentacién del edema. En la Tabla 3 se presentan los coeficientes obtenidos con esta
combinacion para cada uno de los 10 GBM de testeo. Al inspeccionar los datos no

se encontraron outliers, lo cual si se observo en las deméas combinaciones.
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GBM nro. | Tumor activo (%) | Edema (%) | Necrosis (%) | Tiempo (min)
020046 01,84 890,32 56,27 28
020047 92,32 88,00 88,31 33
06-0142 90,03 87,75 71,1 21
060182 76,33 89,03 65,22 24
06-0192 85,35 84,26 72,92 21
06-0238 79,89 79,64 56,26 21
06-5408 75,34 86,63 67,54 29
08-0355 85,51 91,52 52,14 19
76-4935 82,44 58,46 91,2 10
766663 83,08 72,96 51,75 18
Media 84,213 82,757 67,271 22
STD 06,36 10,11 13,74 7
Mediana 84,215 87,19 66,38 21

Tabla 3: Coeficientes Dice y tiempos de computo promedio obtenidos al segmentar 10

casos de GBM de testeo utilizando la tercera combinacion de condiciones mostrada
en la Tabla 1.

Por otro lado, se determiné el tamano de ventana y la cantidad de niveles de
gris apropiadas para una correcta caracterizacion de la regién. Se realizaron prue-
bas de extraccién de caracteristicas utilizando las diferentes combinaciones entre las

siguientes condiciones: 32 y 64 niveles de gris, y ventanas de 5xb y 7x7 véxeles.

La Tabla 4 muestra los coeficientes Dice y los tiempos de computo promedio
que se obtuvieron para cada combinacion de condiciones testeadas. La tercer combi-
nacién resulta ser la éptima en nuestro caso porque presenta los mejores coeficientes
para las zonas de edema y necrosis (las dos zonas més dificiles de segmentar), por
lo que fue la seleccionada para configurar la red neuronal. La Tabla 5 muestra los
coeficientes Dice y los tiempos de computo que resultaron de utilizar la combinaciéon

optima de 7x7 véxeles y 32 niveles de gris.

Hiperpardmetros | Tumor Activo | Edema | Necrosis | Tiempo (min)
5x5 voxeles L=32 0,8092 0,8328 0,6925 16
5x5 voxeles L=64 0,7899 0,8196 0,6693 28
7x7 voxeles L=32 0,8051 | 0,8366 0,6993 21
7x7 véoxeles L=64 0,7859 0,8125 0,6149 29

Tabla 4: Coeficientes Dice y tiempo de cémputo promedio obtenidos para las com-
binaciones testeadas (tamano de ventana a analizar y niveles de gris).
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Serie | Tumor Activo | Edema | Necrosis | Tiempo (min)

1 020034 0832 | 0,8442 | 08425 | 18
2 020059 0,894 | 0,4718 | 0,8911 16
3 020085 0,9213 | 0,9481 0,8202 13
4 060122 0,8136 | 0,8823 | 0,4902 15
5 060184 0,9098 | 0,8652 | 0,8614 15
6 06-0185 0,7626 | 0,8523 | 0,7461 11
7 06-0188 0,8733 | 0,9159 | 0,383 7

8 06-2570 0,606 | 0,2158 | 0,9168 8

9 080392 0,8258 | 0,9108 | 0,7582 27
10 12_1598 0,9052 | 0,9476 | 0,7482 23
11 764935 0,8548 | 0,0985 | 0,9151 8

12 19.5951 0,8048 | 0,815 0,7693 9

13 766656 0,9199 | 0,9416 | 0,7834 22
14 766662 0,8582 | 0,9315 | 0,3552 13
Promedio 0,8415 | 0,7958 | 0,7343 | 15
1 020027 0,665 | 0,7174 | 0,7098 6

2 060142 0,8978 | 0,879 0,7409 19
3 060238 0,7961 | 0,8163 | 0,7245 17
4 06-5408 0,7665 | 0,8657 | 0,6377 45
5 06-0187 0,9002 | 0,9047 | 0,6838 16
Promedio 0,8051 | 0,8366 | 0,6993 | 21

Tabla 5: Coeficientes Dice y tiempo de computo de cada una de las series de entre-
namiento (1-14) y de testeo (1-5) utilizando caracteristicas dadas por ventanas de
7x7 véxeles y 32 niveles de gris.

3.5.2. Extraccién y selecciéon de caracteristicas

En primer lugar, se normalizaron las imagenes de las cuatro modalidades por
el método Zscore [50]. Esto permitié homogeneizar los rangos de intensidades de gris
que son variables seguin los resonadores y protocolos utilizados. Después se tomaron
los véxeles de la méascara EN en cada modalidad y se los analizé por radiéomica
dentro de una ventana de 7x7 voxeles circundantes. Esto permitié extraer las carac-
teristicas de primer orden del histograma: el maximo, el minimo y el rango. Luego se
repitié el procedimiento pero utilizando imagenes cuantificadas en 32 niveles de gris,
lo cual condujo a extraer caracteristicas de primer orden globales de textura (kurto-
sis, asimetria y varianza) y caracteristicas de orden superior de textura de Haralick
(energia, contraste, correlacién, homogeneidad, varianza, suma promedio, entropia,

disimilaridad, y autocorrelacién). Estas tltimas se hallan a partir de la matriz de

34



Victoria Hyde Lord L. 57413 2023 16.30 - Proyecto Final de Bioingenieria

co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM por sus siglas en inglés), que cuantifica la

relacién espacial de pixeles vecinos en una imagen [51].
Se extrajeron 15 caracteristicas de cada una de las cuatro modalidades de MRI,

es decir, 60 caracteristicas en total. El proceso de extraccién de caracteristicas se

esquematiza en la Figura 19 .

Caracterivticas

Iv)
Hidden Output ,
Intensidad ——{ 'mPut Output V) Méscara EN

_— w T w clasificada

h 30 4
80 4
VIl) Segmentacion

final

1) Mascara EN

w A Textura — VI) Segmentacién i

m
* Globales preliminar TA
« De orden )
superior &
(GLCM)

Figura 19: Extraccion de caracteristicas y arquitectura de la red. I) Méscara EN II)
Segmentacion de la ROI en las cuatro modalidades normalizadas y en las mismas
cuantificadas. III) a) Zoom de la segmentacién de la ROI en T1 con una ventana de
7x7 véxeles y b) zoom de la segmentacién de la ROI cuantificada en 32 niveles de
gris con una ventana de 7x7 véxeles. IV) Arquitectura de la red neuronal (30:80:4).
V) Miéscara EN clasificada. VI) Segmentacién preliminar del tumor activo. VII)
Segmentacion final.

Para esto se utilizo el toolbox radiémico que se encuentra en el repositorio:
https://github.com/mvallieres/radiomics [52]. Las principales funciones im-
plementadas fueron: equalQuantization, windowMxN, max, min, y range, getGlobal-

Textures [53], getGLCM y getGLCMtextures [54].
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El proceso de seleccion de caracteristicas se realizéo mediante el algoritmo de
Maxima Relevancia/Minima Redundancia (MRMR) [55]. La Figura 20 muestra to-
das las caracteristicas extraidas (60), ordenadas segun el ranking de este algoritmo.
De este grafico se decidié tomar las primeras 30 caracteristicas, que son las que pre-

sentan mayor nivel de relevancia y menor nivel de redundancia.

0.25 T

0271
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Figura 20: Ranking de importancia del conjunto de caracteristicas ordenadas segin
el algoritmo MRMR.

En la Tabla 6 se encuentra el conjunto de caracteristicas seleccionadas marca-
das con una cruz (X). Puede observarse que la modalidad que més caracteristicas
relevantes aporta es la Tlc. También se incluye una valoracién cualitativa del costo

computacional asociado a cada caracteristica.
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Caracteristica | T1c T1 T2 FLAIR COStO.
Computacional

Rango 1 X116 - |31 - |46 - | bajo
Maximo 2 X117 X |32 X |47 X | bajo
Minimimo 3 X118 X |33 X |48 X | bajo
Varianza Global | 4 X119 X |34 X |49 X | medio
Asimetria 5 X120 - |3 X|50 X | medio
Kurtosis 6 - 121 - 13 - |51 - | medio
Energia 7 - 122 - |37 - |52 - | medio
Contraste 8 23 - |38 - |53 - | alto
Entropia 9 - 124 X |39 - |54 - | medio
Homogeneidad | 10 - 125 - |40 - |55 - | alto
Correlacion 11 X126 X |41 X |56 X | alto
Promedio 12 X127 X |42 X |57 X | medio
Varianza 13 X128 - |43 - |58 - | medio
Disimilaridad 14 - 129 - |44 - |59 - | medio
Autocorrelacién | 15 X130 - |45 X |60 X | medio

Tabla 6: Se enumeran las 60 caracteristicas obtenidas (15 por modalidad) y su
costo computacional asociado para 85 casos de GBM. La cruz (X) indica que la
caracteristica se encuentra dentro de las 30 mejores establecidas segun el algoritmo
MRMR.

La red neuronal clasifica, alimentada por las 30 caracteristicas seleccionadas y
con una probabilidad dada, cada voxel de la region EN de cada modalidad de MRI
en una de cuatro clases: tumor activo, necrosis, edema o tejido sano (Figura 19).
Luego, con esta informacion se construyé la imagen de salida que es la segmentacion

final.

3.5.3. Configuracion de la red

Las caracteristicas extraidas de los 30 casos de testeo se organizaron en una
matriz de datos de 3.130.166 véxeles x 30 caracteristicas. Con este conjunto de datos
seleccionado y asignando un 80 % de ellos al entrenamiento, 10 % a la validacién y
10% al testeo, se probé el comportamiento de la red aumentando el nimero de
neuronas desde 30 hasta 120 (con 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100 y 120 neuronas). En
la Tabla 7, con 70 neuronas, se observan buenos niveles de exactitud y sensibilidad.

Si bien las métricas mejoran con mas neuronas, se decidié trabajar con 70 en pruebas
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preliminares para bajar el costo computacional.

N de | Tejido sano (%) | Necrosis | Edema | Tumor | Exactitud

neuro- (%) (%) activo | (%)

nas (%)
30 78,9 74,1 91,6 71,8 85,4
40 79,1 74 91,5 70,8 85,3
50 79.7 75.3 92,1 715 86
60 80,1 76,2 91,9 71,3 86
70 80,8 76,4 92,1 72 86,4
80 81,3 76,1 91,8 71,7 86,2
90 80,4 77,5 92,4 72,1 86,6
100 80,9 77,3 92,6 72,9 86,8
120 80,6 7.8 92.5 73,2 86.8

Tabla 7: Sensibilidad de cada una de las clases y exactitud para redes de prueba de
30 a 120 neuronas generadas con la funcién patternnet de MATLAB.

Mas adelante, al aumentar el nimero de casos de GBM a 85, se aplico busque-
da de malla y validacién cruzada por el método KFold con K=5. De este modo se
determiné que el nimero 6ptimo de neuronas era de 80, ya que a partir de este valor,
se detiene la caida de la pérdida por validacion cruzada, lo que es una medida del
nivel de error del proceso (Figura 21). Los 85 casos de GBM utilizados generaron un

conjunto de 8.437.339 voxeles, que se dividieron aleatoriamente en entrenamiento

(80 %) y validacion (20 %).
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Figura 21: Pérdida de validacién cruzada en funcién del nimero de neuronas.

Por lo tanto, las 30 caracteristicas seleccionadas alimentaron una red neuro-
nal Perceptron multicapa [56] con una capa oculta de 80 neuronas que clasifica los
voxeles de la mascara EN en cuatro clases de salida (arquitectura 30:80:4, por 30
caracteristicas de entrada, 80 neuronas de procesamiento y 4 clases de salida, Fi-
gura 19). La capa oculta de 80 neuronas utiliza la funcién de activacién tangente

hiperbdlica y la capa de salida aplica la funcion softmaz.

Una vez realizada la clasificacion, todos los voxeles predichos como tumor ac-
tivo se agregaron a la segmentacion preliminar de tumor activo, y los clasificados

como tejido normal se eliminaron de todas las segmentaciones.

La red se entrené feedforward con la funcion fitenet. Luego, aplicando la funcién
predict sobre la matriz de caracteristicas con el modelo dado por la red, se predijo
la clase a la que pertenece cada uno de los voxeles. Por iltimo se reconstruyé la

imagen de la méascara EN tomando la coordenada del voxel y la clase predicha.
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3.5.4. Evaluaciéon del desempeno de la red

Se evaluo el rendimiento de la clasificacion de la red utilizando la matriz de
confusién del grupo de validacién. En la Tabla 8 se muestra la cantidad total de
voxeles predichos por clase tanto correcta como incorrectamente clasificados. Las
columnas corresponden a las clases predichas y las filas a las clases reales. En la dia-
gonal se encuentran los valores de las clasificaciones correctamente realizadas. Como
se presupone que la necrosis y el edema se encuentran en esta mascara, se busca no
solo poder discernir entre estas dos clases, sino también identificar las regiones en

ella que no verifican esta premisa (tejido sano y tumor activo).

El;e;clhjho - Tejido Necrosis | Edema | Tumor Sensibilidad % 1inco-
sano activo rrectos
Tejido sano | 147934 | 3304 66622 4073 66.7 % 33.3%
Necrosis 4154 227271 | 36582 28523 76.6 % 23.4%
Edema 42882 19783 909492 | 15855 92.1% 79%
Tumor activo | 4066 25157 20096 131673 | 72.8% 27.2%
Precisién | 74.3% 82.5% | 88.1% 73.1%
% incorrectos | 25.7 % 17.5% 11.9% 26.9 %
Fl-score 70.28% | 79.46% | 90.01% | 72.93%

Tabla &: Matriz de confusion obtenida con el set de datos de validacién.

Los valores de sensibilidad obtenidos fueron de 76,6 %, 92,1 % y 72,8 % para

necrosis, edema y tumor activo, respectivamente.

Los valores de precisién obtenidos fueron de 82,5%, 88,1 % y 73,1 % para las

mismas clases, respectivamente.

Los valores de puntuacién F1 (medias arménicas de precisién y sensibilidad)

obtenidos fueron de 79,5 %, 90 % y 72,90 % para las mismas clases, respectivamente.

La Tabla 9 informa las principales métricas promedio obtenidas a partir de la
matriz de confusién, que son los de sensibilidad, precision, F1l-score. La exactitud,

que es la proporcion del total de casos que se clasificaron correctamente, alcanzé el
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83,9 %.

Sensibilidad | Precisién F1-score Exactitud
promedio promedio promedio
77,05 % 79,5 % 78,17 % 83,93 %

Tabla 9: Métricas generales obtenidas para el conjunto de datos de validacién.

La alta sensibilidad alcanzada para el edema (se clasificé correctamente el
92.1% del edema perteneciente a la mascara EN) indica un muy buen desempeno
de la red para esta clasificacion, lo cual era esperable por el volumen de los datos
asociados a esta clase. Por otro lado, si bien la cantidad de voxeles de necrosis ana-
lizados es un 70 % inferior que la del edema, se clasificé correctamente el 76.6 % de
los voxeles de necrosis reales pertenecientes a la mascara EN. Consideramos que
la red aprendio lo suficientemente bien para discernir, dentro de esta mascara, los
voxeles de edema y necrosis. En tanto que para el tejido sano y el tumor activo, la

sensibilidad fue menor pero aceptable.

La exactitud del 83,9 % muestra un buen comportamiento de la red en general,
aunque no tiene en cuenta el desbalance entre clases. La sensibilidad promedio, que
tiene en cuenta este factor, alcanzé el 77,05 %. Podemos decir por lo tanto que el
modelo es capaz de representar satisfactoriamente la relacién entre los voxeles de

entrada y sus targets.

3.5.5. Post-procesamiento

En la Figura 22 se presentan tres ejemplos del procedimiento completo para
la segmentacion de tumor activo, necrosis y edema. Al conjugar la segmentacion
preliminar y la salida de la red neuronal, puede observarse que existen en algunos
casos algunos errores en la segmentacién de subzonas. En especial, pequenas zonas
de necrosis segin el ground-truth (gris oscuro), se observan en el primer caso como
edema (gris claro); en el segundo caso como edema y tejido sano (gris claro y ne-
gro); y en el tercer caso como tejido sano (negro). Es decir, las partes internas de la

necrosis pueden clasificarse incorrectamente como edema o como tejido sano. Este
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tipo de error se corrigié mediante un paso automaético de post-procesamiento.
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Figura 22: Procedimiento para la segmentaciéon de tumor activo, necrosis y edema. I)
Imagen FLAIR original. IT) Conjuncién de la salida de la red neuronal con la segmen-
tacion preliminar del tumor activo. I1I) Rellenado de huecos del post-procesamiento.
IV) Ground-truth. En las segmentaciones el tumor activo, necrosis, edema se repre-
sentan en blanco, gris oscuro y gris claro, respectivamente. En negro: tejido sano.

El post-procesamiento consistio en aplicar el método de rellenado de huecos
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en todos los huecos presentes dentro del volumen del niicleo tumoral (tumor activo
y necrosis), y se clasificaron los vixeles en estos huecos como correspondientes a la
necrosis. En segundo lugar, se rellené el volumen exterior de edema y se clasificaron

los véxeles en estos huecos como correspondientes a edema. Las operaciones se rea-

lizaron con la funcién de MATLAB imfill.

3.6. Evaluacién del algoritmo completo

Se probé la eficacia del algoritmo automatico de segmentacién tridimensional,
que incluye: segmentaciones preliminares por métodos cldsicos como Otsu, Chan-
Vese, rellenado de huecos; una clasificacion por red neuronal; y el post-procesamiento
(Figura 23). Para esto se usaron 35 nuevos casos de GBM de BraT$S mas 10 de las

bases de datos TCGA-GBM. La Figura 24 ejemplifica una de estas segmentaciones.
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Segmentaciones Segmentacion
preliminares final
O Umbrales de Otsu O Red neuronal
O Restricciones volumétricas entrenada con
O Erosién Morfolégica caracteristicas
O Contornos activos de Chan-Vese de intensidad y

O Rellenado de huecos textura

1) Tumor
Activo

Qx
B

IV)Mascara EN V)Clasificacién

Figura 23: Diagrama del algoritmo completo. Las segmentaciones preliminares se ob-
tienen empleando: umbrales de Otsu, restricciones volumétricas, erosién morfolédgica,
contornos activos de Chan-Vese y rellenado de huecos. En base a imédgenes T'1c (I) se
obtiene la segmentacién preliminar del tumor activo (I), y en base a imédgenes T2 y
FLAIR (I), la segmentacién preliminar de la ROI (III). Los véxeles de la méscara EN
(IV) se clasifican por red neuronal (V). Las caracteristicas extraidas a partir de la
segmentacion preliminar de la ROI son de intensidad y textura. Por iltimo se anade
la segmentacion preliminar del tumor activo y se realiza el post-procesamiento, ob-
teniéndose asi la segmentacién final (VI).

En la Tabla 10, se encuentran las principales métricas del desempeno de la seg-
mentacién volumétrica: el coeficiente Dice, el percentil 95 de la distancia de Haus-
dorff (en mm), el puntaje limite F'1 (BF score por sus siglas en inglés), la sensibilidad

y la precisién [57].
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ROI | Tumor | Edema | Necrosis | Nicleo
activo tumoral

Dice (%) 89.33 | 80.69 79.67 66.41 83.72
HD95 (mm) 5.39 | 7.79 7.17 8.98 7.33

Puntaje BF (%) 87.27 | 90.4 86.49 75.66 77.49
Sensibilidad ( %) 87.04 | 82.74 76.11 71.67 87.35
Precision (%) 92.62 | 80.56 85.24 65.79 82.6

ler BraTS Dice( %) [58] 88.95 | 82.03 - - 85.06
ler BraTS HD95 (mm) 8.5 17.8 - - 17.34
2do BraTsS Dice (%) [59] 88.79 | 82.77 - - 85.37
2do BraTS HD95 (mm) 453 | 13.04 |- - 16.92
2do BraTS Dice (%) [60] 88.28 | 81.77 | - - 84.33
2do BraTS HD95 (mm) 522 | 1343 |- - 17.97

Tabla 10: Métricas obtenidas al probar el desempeno del algoritmo completo con 45
casos de GBM. En las ultimas seis filas se incluyen los resultados correspondientes
a los algoritmos ganadores del desafio BraTS 2020 (hubo empate en el segundo
puesto).

Se incluyen las métricas correspondientes a la segmentacién del nicleo tumoral,
que esta conformado por el tumor activo y la necrosis interna. Ademaés, las tdltimas
filas contienen los resultados informados de los ganadores del BraTS Challenge 2020,
a modo comparativo. Como puede observarse, los coeficientes Dice presentan valo-
res del orden de los obtenidos por los algoritmos ganadores del desafio BraTS 2020,
mientras que las distancias de Hausdorff dan en muchos casos incluso mejores a los

de estos.
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Figura 24: Segmentacion final en 3D desde el visualizador wvolumeViewer de
MATLAB. I) Tumor activo (verde) II) Edema (amarillo) IIT) Necrosis (rojo) IV)
Segmentacion de la ROI completa.
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4. Conclusion

Los métodos de diagndstico por iméagenes actuales brindan informacién valio-
sa para la caracterizacion de la heterogeneidad de los GBM en cuanto a su forma,
tamano y distribucion entre regiones. Mediante el andlisis radiémico con datos mul-
ticéntricos, es posible atenuar los sesgos que provienen de la utilizacion de diferentes
equipos y protocolos de adquisicion de imégenes, lo que eleva el alcance de la meto-

dologia implementada.

Los presentes resultados evidencian que es posible lograr la segmentacién tri-
dimensional automaética de glioblastomas discriminando sus zonas relacionadas de
tumor activo, edema y necrosis. Es de vital relevancia clinica contar con esta in-
formacién a la hora de planificar una radioterapia de precision, un tratamiento
paciente-especifico en un contexto de medicina personalizada, evaluar las respuestas
post-tratamiento o incluso disenar estudios radiémicos méas complejos relacionados

con el prondstico.

Aqui se realizaron inicialmente segmentaciones preliminares de la ROI y del
tumor activo en base a informacién asociada a valores de intensidad de gris, que
luego se perfeccionaron con un modelo de red neuronal entrenado con caracteristi-
cas de intensidad y textura. La modalidad T1 con contraste resulté de utilidad para
presegmentar el tumor activo, y las modalidades T2 y FLAIR para presegmentar al
tumor completo: la resta de ambas permitié un acercamiento a la region conjunta

de edema y necrosis.

Asimismo, las consideraciones volumétricas resultaron de utilidad tanto pa-
ra automatizar el codigo como para determinar dichas segmentaciones preliminares
junto con los métodos clasicos de segmentacion. Luego, la ingenieria de caracteristi-
cas y la posterior caracterizacion de los voxeles para la clasificacion de la méscara
EN permitieron construir una red que logré clasificar las imagenes con un 83.93 %

de exactitud, un valor relativamente alto que se encuentra al nivel de los mejores
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métodos publicados en la actualidad.

El maximo y minimo de intensidad, la varianza global, la correlacion y el
promedio, son caracteristicas que se destacan por haber sido seleccionadas en las
cuatro modalidades. Las métricas alcanzadas para la segmentacion de la ROI, del
tumor activo y del edema muestran una muy buena coincidencia espacial con el
ground-truth. El enfoque aqui implementado de segmentar preliminarmente la ROI
y el tumor activo, y luego corregirlas por red neuronal (detectando tejido sano o
més tumor activo en la mascara EN) brindé resultados comparables a los de los
ganadores de los desafios BraTS. La alta precisién en la prediccion de la ROI indica

que de esta, solamente el 7,38 % corresponderfa a tejido sano.

En el caso del edema y de la necrosis, se observa una leve disminucién de la
sensibilidad final respecto a la evaluacion del desempeno de la red. Esto podria estar
ocurriendo por excluir algunos véxeles de edema o necrosis de la mascara EN, por
introducir algunos errores en el post-procesamiento, o por otros factores inherentes
a la cantidad y al tipo de casos de GBM estudiados. No obstante, de acuerdo a las

métricas de sensibilidad, la probabilidad de clasificar correctamente a la necrosis es

del 71,67 %, v al edema del 76,11 %.

Por tltimo el algoritmo completo se destaca en la segmentacion de la ROI, el
tumor activo y el edema. Aun queda por mejorar la segmentacién de la necrosis,

regién potentemente predictora del prondstico del paciente.

El andlisis radiémico puede brindar las herramientas que, junto con la visién
clinica, logre caracterizaciones precisas en menor tiempo. De este modo, el paciente
y el médico podrian contar con mejor calidad y accesibilidad en la informacién, y

por ende aplicar tratamientos mas personalizados.
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