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Segmentacion automatica del higado en imagenes de
tomografia computarizada

Automated liver segmentation on computed
tomography images

Lazaro Ramon Caraballo Rodriguez'®, Marlen Pérez Diaz?*®, Rubén Orozco Morales®

Resumen La segmentacion automatica de higado facilita la deteccion de anomalias hepéticas a partir de
imagenes de tomografia computarizada. La segmentacién manual de estructuras y 6rganos no alcanza los
niveles de precision con los que cuentan los modernos sistemas automaticos 3D. Esta investigacion se basa
en encontrar una alternativa eficaz y eficiente para la realizacion de esta tarea en rutina clinica. El objetivo
es comparar tres métodos de segmentacion automatica del higado, a partir de imagenes de tomografia. Los
métodos comparados fueron k-means plus, campos aleatorios ocultos de Markov y red neuronal de mapas
auto-organizados. Para la comparacion se realiz6é un analisis estadistico y computacional de los resultados de la
segmentacion. Se utilizaron como métricas de calidad de la segmentacién el coeficiente de Dice, la distancia
promedio de superficie promedio y la distancia superficial simétrica maxima en 20 tomografias abdominales. De
los tres métodos analizados, se comprobé que todos lograron una correcta segmentacion, pero k-means plus
consiguid una mejor precisién con menos tiempo de computo y menor tasa de fallos. Se concluye que k-means
plus puede ser adecuado para su utilizacién en la rutina clinica.

Palabras Clave: higado, procesamiento digital de imagenes, segmentacion, tomografia computarizada de
abdomen.

Abstract Automatic liver segmentation facilitates the detection of liver abnormalities from computed tomography
images. Manual segmentation of structures and organs does not reach the precision levels of modern 3D
automatic systems. This research is based on finding an effective and efficient alternative to perform this task in
clinical routine. The objective is to compare three methods of automatic liver segmentation from tomography
images. The methods compared were k-means plus, hidden Markov random fields and neural network of
self-organizing maps. Statistical and computational analysis of the segmentation results was performed for
comparison. Dice coefficient, average average surface distance and maximum symmetric surface distance in 20
abdominal tomographies scans were used as segmentation quality metrics. Of the three methods analyzed, all
were found to achieve correct segmentation, but k-means plus achieved better accuracy with less computation
time and lower failure rate. It is concluded that k-means plus may be suitable for use in clinical routine.
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Introduccion

El procesamiento digital de imdgenes continda siendo una
linea de investigacion abierta en la practica de la imagenologia
médica. Pese a la modernizacién que se ha alcanzado en la
tecnologia de la tomografia computarizada (TC), que incluye
software para procesar las imdgenes, todavia se continda in-
vestigando en métodos de mejoramiento de la calidad de la
imagen para facilitar el diagnéstico médico. Los métodos para
la segmentacion de diferentes estructuras, 6rganos y lesiones,
son parte de ese quehacer.

Asi, por ejemplo, la visualizacién completa del higado,
se hace muy compleja por su ubicacion. Se encuentra en la
parte superior derecha de la cavidad abdominal, debajo del
diafragma y por encima del estémago, el rifién derecho y los
intestinos. Al estar cerca de tantos elementos es inevitable la
superposicion de estructuras sobre las imagenes médicas [27].
Debido a esto, se acude al procesamiento digital de imdgenes
para auxiliar en la tarea de localizacién y segmentacion de
este 6rgano.

El objetivo de este trabajo es implementar y comparar tres
métodos modernos de segmentacién 3D del higado, a partir de
imédgenes de TC, para buscar una alternativa eficaz y eficiente
computacionalmente para la tarea, que pueda utilizarle en la
rutina clinica, una vez que sea incorporada a un software libre.

Los métodos de segmentacion de estructuras y érganos
son parte de las mejoras progresivas que se han introducido.
En el caso especifico del higado, son una pieza clave para la
deteccién de enfermedades hepdticas. Son también el paso
inicial para posibles trasplantes, por la facilidad que presenta
esta técnica para la determinacién del volumen hepatico, tanto
del donante como del receptor. También es crucial para la
deteccion de tumores hepdticos y la planificacion de radiote-
rapia interna selectiva, asi como para la reduccién del riesgo
de dosis de radiacion excesiva o insuficiente a suministrar al
paciente enfermo.

De manera general, no existe una solucién global de seg-
mentacion para todos los problemas que se plantean. Los
métodos y técnicas de segmentacion abarcan desde las mas
sencillas, basadas en diferencias en niveles de gris, hasta las
mas complejas basadas en textura, imdgenes vectoriales y
modelos deformables.

Durante las ultimas décadas, se han realizado varias in-
vestigaciones sobre los métodos de segmentacién hepatica,
obteniéndose métodos autométicos y semiautomaticos para
segmentar el higado como 6rgano y los tumores de higado
[26, 18, 17, 7, 5]. La mayoria de estos estudios incorporan
como informacion la ubicacién espacial y la forma de este
organo. Ademads, se incluyen varios pasos de procesamiento
previo y posterior para mejorar o refinar el resultado. Se pue-
den citar los métodos que se basan en modelos deformables
[13, 31], atlas probabilisticos y crecimiento por regiones [24],
contornos activos [14, 6], redes neuronales artificiales [28],
que incluyen las redes profundas convolucionales [19, 10, 20],
sistemas basados en reglas [4], mapeo no lineal aplicando
Monte Carlo [21], aprendizaje y codificacion dispersa [29],

entre otros. La mayoria de estos métodos han sido desarro-
llados y publicados a nivel de laboratorio, por lo que atin no
tienen implementacion clinica, o han conducido a un software
propietario.

En este sentido, para el presente trabajo se escogieron tres
enfoques de segmentacién diferentes para ser comparados
con fines de implementacién en una futura rutina clinica: uno
con un método morfoldgico, otro con un método estadistico y,
finalmente, un método de aprendizaje de maquinas.

En todos los casos, la segmentacién subdivide cada ima-
gen en sus partes constituyentes u objetos, con el fin de separar
las partes de interés del resto de la imagen. Por lo tanto, el
nivel al que se lleva a cabo esta subdivisién depende del pro-
blema a resolver y del método en cuestién a aplicar.

Se debe expresar que la segmentacién automadtica es una
de las tareas més dificiles del procesamiento de imagenes y
rara vez llega a alcanzar una solucién perfecta, por lo que se
debe buscar un método alternativo, llamado “estandar dorado”
de comprobacién (ground-truth), para la verificacién de los
resultados. Para realizar las comparaciones, en este estudio se
utilizan métricas de calidad de la segmentacion de la imagen
real con respecto a su mascara de segmentacion.

Relevancia del estudio

La visualizacién del higado en una TC es compleja por la
ubicacién del 6rgano y la superposicion de otras estructuras.
Debido a esta razén, se acude al procesamiento digital de
imagenes para auxiliar en la localizacién y visualizacion de su
forma exacta y las posibles anomalfas. Sin embargo, no existe
hasta el presente un método de segmentacién que resuelva el
100 % de casos. Los métodos incluidos en los software de los
tomdgrafos son limitados. Por eso es un problema abierto a
la investigacién. En este trabajo se comparan tres métodos de
origen muy diverso para su posible implementacion en rutina
clinica a partir de procesamiento en una computadora.

1. Materiales y métodos

1.1 Descripcion de los métodos

Se implementaron tres métodos de segmentacién en Matlab
20 para compararlos en cuanto al desempefio en la tarea de
segmentar el higado a partir de imagenes de TC.

El primero fue el método morfoldgico k-means plus. Este
es un método de aprendizaje no supervisado que se utiliza
cuando se tienen datos no etiquetados. El objetivo es encon-
trar grupos en los volimenes de datos segun la similitud en
sus caracteristicas. El algoritmo divide los objetos en k gru-
pos mutuamente excluyentes. Lo hace de tal manera que los
centros de cada grupo permanecen lo més cerca posible de
cada objeto, pero lo mds lejos posible de los centros de otros
grupos.

En el problema de investigacion se entiende por grupos
o clases a los pixeles que pertenezcan a la regién de interés
del higado, con respecto a los pixeles que pertenezcan a 6rga-
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nos aledafios. Cada grupo se caracteriza por su punto central
(centroide) [3].

Antes de aplicar el método, cada imagen fue preprocesada.
Para esto, primero se realiz6 un ajuste de su intensidad con
una tolerancia desde 0,8 x 107 hasta 0,9 x 10* para ajustar el
contraste, y un valor de o de la gaussiana igual a 0,520, para
suavizar la imagen y atenuar el ruido. Esto se realizé mediante
prueba y error, con el objetivo de maximizar los pardmetros
de calidad de la segmentacion.

Para lograr lo anterior, se expandié el rango de intensida-
des hasta los valores maximos y minimos en formato de 16
bits mediante el siguiente cédigo de Matlab:

Imin = double (Imin);

Imin = Imin — min(Imin (:));
Imin = Imin / max(Imin (:));
Imin = uintl6(27216%Imin);

Para la reduccidn del ruido se utilizé un filtro gaussiano
(promedio mévil ponderado), que asume ruido blanco gaus-
siano aditivo (AWGN, por sus siglas en inglés) mediante la
funcién de Matlab imgaussfilt, lacual asume por defecto
que el tamafio del filtro es 2xceil (2xsigma) +1.

Se decidi6 en este caso no utilizar filtro de mediana por-
que, aunque preserva los bordes mejor que el filtro gaussiano,
es mds apropiado para ruido de impulso. Tampoco se utili-
zaron ninguno de los diversos tipos de filtros morfolégicos
(alternantes, geodésicos, entre otros) por ser mas costosos
computacionalmente y porque el ruido a atenuar no responde
a estructuras morfolédgicas, como es el caso de las interferen-
cias o los artefactos.

Durante la etapa de lectura de la imagen se obtuvieron
las imagenes de referencia DICOM, que se tomaron como
entrada al algoritmo. Ademas, se creé un volumen 3D, con-
catenando todos los cortes de imagenes 2D donde el higado
estuvo visible.

Para la implementacién del algoritmo k-means plus, pri-
meramente, se declararon 18 clases o grupos, en las que se
segmentaria la imagen luego de 6 iteraciones, determinadas
también de manera experimental. Se utilizé un elemento es-
tructurante de radio de 10 pixeles para un suavizado morfol6-
gico. En el siguiente paso se utilizé la funcién kmeans_plus
para realizar la segmentacion. El elemento estructurante se
aplicé después de segmentar el higado para eliminar irre-
gularidades en su contorno mediante un cierre morfolégico
(imclose). El tamafio del elemento estd en correspondencia
con las dimensiones de la imagen (512 x 512 pixeles) y de las
estructuras a suavizar.

Seguidamente, como parte del posprocesamiento, se apli-
caron un grupo de operaciones morfolégicas de encogimien-
to, erosién y dilatacion, esta vez con elemento estructurante
de radio igual a 7 pixeles [1]. Estas operaciones se realiza-
ron en el siguiente orden: dilatacién (imdilate), recons-
truccién (imreconstruct), cierre (imclose) y llenado
(imfill). Todas estas, como operaciones binarias, contri-
buyen a perfilar el contorno del higado y a eliminar otras
estructuras no deseadas.

Caraballo Rodriguez, L.R.; Pérez Diaz, M.;& Orozco Morales, R.
https://doi.org/10.5281/zenodo.14577046

El segundo método fue el de campos aleatorios ocultos de
Markov con maximizacién de expectativas (HMRF-EM, por
sus siglas en inglés) [22]. Este es un método estadistico que
utiliza las medidas de probabilidad para modelar secuencias
de datos representados por vectores de observacion.

Para realizar el etiquetado de pixeles, el modelo asigné
una etiqueta del conjunto de etiquetas L a cada estado S. Ast,
en la deteccion de los bordes del higado sobre una imagen,
se asignd una etiqueta f; dentro del conjunto L, para cada
estado, con i € S, donde § estd formado por los pixeles de
la imagen del higado. Este método modela las interacciones
espaciales entre pixeles cercanos. Sea F = (f1,---, f,) una
familia de variables aleatorias definidas en S, donde cada
variable aleatoria F; toma un valor f; en L. Se denomina campo

aleatorio a la familia de variables aleatorias F.
Se dice que esta familia cumple que:

P(F =f)>0, ()
P(Fi=fi|Fj=fj,j€d,i#j)=PF=fi|Fj=fj,j€N). 2

En la ecuacién (2), P(-) y P(-| -) son las funciones de
densidad de probabilidad conjunta y condicional, respectiva-
mente.

La esencia del algoritmo de maximizacion de expectativas
(EM, por sus siglas en inglés) es utilizar los datos observados
disponibles para estimar los datos faltantes y luego utilizar
esos datos para actualizar los valores de los pardmetros.

En la practica, la implementacién de este método comenzé
con la declaracién de 14 clases o grupos para segmentar la
imagen, mediante prueba y error. Se utilizaron 10 iteraciones
del algoritmo de maximizacién de expectativas y 6 iteraciones
como parte de la auto-organizacién de grupos. Se declard
también una ¢ gaussiana de 0,30 y un elemento estructurante
de radio de 11 pixeles, para realizar un suavizado morfoldgico,
con semejante justificacion a la del método anterior. Todos
estos parametros se seleccionaron de manera experimental,
lo que busca lograr una buena calidad de segmentacién. Se
cargaron las imdgenes a utilizar, asi como su referencia médica
y se montaron sobre el algoritmo.

Durante el preprocesamiento se realizé un ajuste de in-
tensidad, un ensanchamiento de contraste y un suavizado de
intensidad, usando un filtro gaussiano, a fin de aprovechar en
gran medida toda la informacién de la imagen, semejante a
como se realiz6 en el método anterior.

En la etapa de segmentacion, primeramente, se realiz6 un
método del tipo k-means para agrupar las clases, realizando
operaciones morfolégicas como encogimiento, erosion, dila-
tacion y reconstruccidn geodésica (explicadas anteriormente).
Luego se aplicé la funcién HMRF_EM de Matlab para lograr la
segmentacién de la imagen, mediante el método de los mapas
ocultos de Markov. Por ultimo, se aplic6 la EM para utilizar
las mejores etiquetas.

El tercer método es el mapa auto-organizado o red de
Kohonen (SOM, por sus siglas en inglés) [30]. Este es un
modelo de red neuronal con aprendizaje no supervisado. Este
tipo de red se basa en el mapa topoldgico existente en la
corteza cerebral. Las neuronas topolégicamente cercanas entre
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si tienden a producir respuestas al mismo tipo de estimulo en
la corteza cerebral. La formacion de este mapa puede hacerse
por el método estandar o el de lotes.

En el entrenamiento por el método estandar, el proceso
comienza con la inicializacién de los pesos sindpticos, me-
diante la asignacién de valores aleatorios. Luego se realizan
tres pasos llamados: competitivo, cooperativo y adaptacién
sindptica. En el primero, para cada vector de patrén de entrada
presentado en el mapa, todas las neuronas calculan valores de
una funcién discriminante. La neurona que es mds similar al
vector de patrén de entrada es la ganadora (unidad de mejor
coincidencia, BMU en inglés).

En el segundo paso, la neurona ganadora (BMU) encuen-
tra la ubicacién espacial en un vecindario topolégico de neu-
ronas excitadas. Entonces, las neuronas de este vecindario
pueden cooperar. Por dltimo, en el tercer paso, las neuronas
excitadas puedan modificar los valores de la funcién discri-
minante, relacionada con el vector de patrén de entrada, pre-
sentado mediante el proceso de ajustes de pesos. Asi, esta red
neuronal obtiene una auto-organizacion en patrones, a partir
unicamente de los datos de entrada, o propiedades de la reali-
dad, lo que expresa las relaciones de vecindad y agrupamiento
de los objetos mediante una estructura topoldgica.

El método SOM sigue dos ecuaciones basicas: la de encon-
trar la neurona ganadora determinada por la minima distancia
euclidiana a la entrada (3) y la actualizacién de la posicién de
las neuronas dentro del grupo (4):

dij = [[x(t) = wij(1)]], 3)
wij(t+1) = wij(t) + a () [x(r) —wi;(0)],i € Ne, (4)

donde x es la entrada, N, es la vecindad de la neurona ga-
nadora, w;; es cualquier peso de nodo y d;; es la distancia
euclidiana.

Se puede notar a partir de (4) que el proceso de actualiza-
cion es una variacién de la ubicacién del nodo, proporcional
a la distancia euclidiana del nodo a la entrada, multiplicada
por la secuencia de ganancia, si el nodo se encuentra dentro
de la vecindad. Si no estd dentro de la vecindad, su posicién
permanece sin alteracion.

Para implementar este método en Matlab se declararon
16 clases en las que se va a segmentar la imagen, igualmen-
te de manera experimental, mediante prueba y error. Para el
suavizado de la imagen se utilizé sigma = 0,15 como parte
del preprocesamiento de la imagen. Se declaré un elemento
estructurante de radio de 9 pixeles para operaciones morfol6-
gicas como el suavizado y la erosién, como se explicé en el
primer método.

Luego se comenzo la etapa de lectura de imagenes, donde
se construyd un volumen 3D a partir de cortes 2D con las
imigenes a segmentar y su respectiva referencia. En el bloque
de preprocesamiento se realizé el ajuste de intensidad, luego
un ensanchamiento de contraste con el fin de aprovechar mas
caracteristicas de la imagen, y, finalmente, un suavizado de
intensidad con un filtro gaussiano, tal y como ya se explico.
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Para la segmentacion se utilizé la funcién ClustSom. Den-
tro de esta funcidn, primeramente se definié el mapa auto-
organizado y se entrend la red neuronal con el 80 % de los
datos, para después segmentar. Seguidamente en el posproce-
samiento, se realizaron un grupo de operaciones morfolégicas
de encogimiento, erosion, dilatacién y reconstruccién, para
mejorar todo el proceso, cuya descripcion es semejante a la
explicada para k-means plus.

1.2 Imagenes

Para probar el desempefio de los métodos se utilizaron
imégenes de la base de datos de TC abdominal (CHAOS_-
Train_Sets) y de CHAOS (Combined Healty Abdominal Or-
gan Segmentation), que se encuentra disponible en linea (ht
tps://doi.org/10.5281/zenodo.3362844). Esta
es una base de datos anotada, que cuenta con las mdscaras
de segmentacion para poder utilizarlas como referencia. Son
imagenes DICOM anonimizadas.

Se utilizaron las TC de 20 pacientes, que cuentan con un
total de 2874 cortes 2D. Existe una gran variabilidad en la
cantidad de cortes utilizados por cada paciente, debido a la
diversidad en cuanto a tamafio y morfologia del higado. El
promedio fue de 90 cortes por paciente. Por esta razon, para
aplicar cada método se determiné manualmente el intervalo
de cortes de TC donde aparecia el higado, en cada TC de cada
paciente.

Todas las imédgenes fueron determinadas en el drea supe-
rior del abdomen de los pacientes en la fase venosa portal,
después de la inyeccién de un agente de contraste. En esta
fase, el parénquima hepético aumenta al maximo, a través del
suministro de sangre por la vena porta hepatica.

Los conjuntos de imdgenes DICOM de 16 bits por pixel
(bpp) presentaron una resolucién de 512 x 512 pixeles, con
un espesor de corte entre 0,7-0,8 mm y una distancia entre
cortes de 3 a 3,2 mm.

En cada imagen se tuvo en cuenta que los valores de
Hounsfield fueran similares en 6rganos cercanos y diferentes
para el mismo tejido por la accién de los medios de contraste,
asf como la variacion significativa en cuanto a la forma ana-
témica. Con estos elementos se pudo hacer la delimitacién
original del nimero de clases necesarias por método, lo cual
se prob6 mediante prueba y error.

1.3 Evaluacion de la calidad de la segmentacion

Para evaluar la calidad de la segmentacion y realizar la
comparacion de los métodos se utilizaron el coeficiente de
Dice, la distancia promedio de superficie promedio (ASSD,
por sus siglas en inglés) y la distancia superficial simétrica ma-
xima (MSSD, por sus siglas en inglés), por comparacién con
la referencia que trafa la base de datos [12]. Las ecuaciones
de estas métricas se describen a continuacion.

El coeficiente de Dice mide la similitud entre dos elemen-
tos, en este caso seria la imagen de referencia y la imagen
segmentada:

_ Z‘VRef N Vseq
|VRef‘ + |VSeq| ’

Dice (5)
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donde Vi, s es el conjunto de voxeles identificados como pri-
mer plano en el volumen de referencia y Ve, €s el conjunto
de voxeles del primer plano en el volumen segmentado.

El coeficiente de Dice estd entre 0 y 1. Una segmentacién
perfecta tiene el valor 1, mientras que una segmentacion sin
interseccion alguna de los primeros planos de la referencia
con imagen segmentada alcanza el valor 0.

La métrica ASSD calcula la distancia entre los primeros
planos segmentados de dos volimenes 3D, es decir, A y B.
Para calcularla se determinan los véxeles de borde de las dos
segmentaciones. Las posiciones relativas de los véxeles en la
imagen se transforman en coordenadas reales (mm) mediante
el uso de pardmetros en las etiquetas DICOM. Para cada voxel
de borde del volumen A, se determina el voxel de borde mas
cercano en el volumen By se calcula la distancia entre los dos.
Después de esto, se calcula el promedio de todas las distancias.
La distancia de un véxel x a un conjunto de voxeles A o B se
define como:

d(x,A) = mind(x,y). (6)
yEA
donde d(x,y) es la distancia euclidiana de las coordenadas de
los voxeles x;y del espacio real.

El promedio de todas las distancias almacenadas da como

resultado la métrica ASSD, que se define como:

erBsgg d(x, BREf)

ASSD =
|BRef| + [Bseg

Y d(.Bse), (D)

YEBRef

donde Bg,f y Bse, son los conjuntos de voxeles de borde de
la referencia y el volumen segmentado, respectivamente.

Para una segmentacion perfecta, la ASSD alcanza un valor
de 0 mm y aumenta en la medida en que la calidad de la
segmentacién disminuye.

Finalmente, la métrica MSSD (o distancia de Hausdorff)
se calcula como el maximo de todas las distancias de voxeles
simétricos d(x,Brey) y d(y, Bseg). El valor de MSSD es 0 mm
para una segmentacion perfecta y aumenta en la medida en
que la calidad de la segmentacién disminuye.

1.4 Hardware

Para la implementacién de los métodos se utilizé como
hardware una laptop HP- Pavilion con las siguientes carac-
teristicas: CPU Intel® Core™ i5-8250U, 3.40 GHz, 6 MB
cache, con 4 nicleos; tarjeta grafica Intel® UHD Graphics
620 (Integrada) y RAM 8 GB DDR4-2133 SDRAM (2,4 GB).

2. Resultados

2.1 Resultados visuales y analisis de fallos

En la Figura 1 se aprecia el desempefio de los tres métodos
para un mismo corte 2D (corte 38) de la imagen tomografica
del paciente 1 de la BD. Por comparacién con su mdscara
de referencia puede valorarse visualmente el resultado de la
segmentacién y sus métricas asociadas a cada método.

Los resultados se pueden considerar favorables con los tres
métodos para el conjunto de imdgenes de TC empleado, pues
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Figura 1. Desempeifio de los tres métodos [Performance of
the three methods).

HMRF-EM

SOM

en casi todos los casos se segmentd la region deseada. Incluso,
cuando la imagen no tenfa buena calidad, se aprecié gran
similitud entre la segmentacién y la mascara de referencia en
cuanto a forma, bordes y detalles, para todos los cortes de
cada imagen 3D.

Las estadisticas de los fallos se describen en la Tabla 1.
Aunque los métodos no fallaron en todos los cortes del voxel
3D de cada paciente, basta que falle en segmentar un corte 2D
para que la segmentacién del véxel se cuente como fallida. Las
causas de los fallos se vinculan a higados con una morfologia
muy compleja, imdgenes con bajo contraste entre estructuras
aledafias y ruido [27]. En la Figura 2 se muestra un ejemplo
donde se produjo un fallo en los tres métodos.

Tabla 1. Estadistica descriptiva de los fallos de los tres
métodos en un mismo corte de un mismo paciente
[Descriptive statistics of the failures of the three methods in
the same slice of the same patient].

Métodos Métricas (media y desviacion =+ estdndar)
(cantidad de fallos) Dice ASSD MSSD
k-means plus (3) 0,704 + 0,216 16,693 + 2,787 84,579 + 14,639
HRMF-EM (5) 0,608 + 0,151 18,243 + 7,210 78,312 + 16,007
SOM (4) 0,317 £ 0,094 29,433 + 12907 86,843 + 15,139

2.2 Analisis objetivo de calidad de la segmentacion

En la Figura 3 se muestra cémo se comportd el coeficiente
de Dice para cada método. Se aprecia que hubo una mayor
fluctuacion del coeficiente respecto a la referencia con el
método SOM, seguido del método HMRF-EM vy, por tltimo,
el k-means plus. Por tanto, este dltimo fue mds preciso al
detectar el contorno del higado y presentar la mayor similitud
de la imagen segmentada con su mdscara de referencia, segin
esta métrica [12].
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Paciente 17 corte 120

k- means
plus

Paciente 17 corte 12

HMRF-EM

Paciente 17 corte 120

SO0M

Figura 2. Desempefio fallido de los tres métodos en un
mismo corte de un mismo paciente [Failed performance of
the three methods in the same specimen from the same
patient].
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Figura 3. Comportamiento del coeficiente de Dice para cada
paciente por método [Behavior of the Dice coefficient for
each patient by method].

En la Tabla 2 se presentan las medias del coeficiente de
Dice para las segmentaciones de imdgenes de higados de

los 20 pacientes por cada método. El coeficiente es mejor,

mientras mds préximo a 1 se encuentre [12].

Tabla 2. Estadistica descriptiva del coeficiente de Dice en el
conjunto de pacientes por cada método [Descriptive statistics
of the Dice coefficient in the set of patients for each method].

Métodos Valor Valor maximo Media Desviacion
minimo maximo tipica
k-means plus 0,639 0,960 0,870 0,090
HRMF-EM 0,522 0,957 0,871 0,110
SOM 0,279 0,956 0,825 0,170
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En la Figura 4 se muestra la calidad de la segmentacién
para los tres métodos segtin la métrica ASSD. Nuevamente,
el método k-means plus se muestra mas estable (con menor
fluctuacion) con respecto a la mascara de referencia. En el
caso del HMRF-EM presenta resultados admisibles, aunque
se observan varios picos no deseados. En comparacién con
los métodos anteriores, el SOM presentd mayor fluctuacion.

A AN

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

A

1 3 7

Valores de |

No. Pacientes
e -means plus ==——HMRF SOM
Figura 4. Comportamiento de la métrica ASSD para cada
paciente por método [Behavior of the ASSD metric for each
patient by method].

En la Tabla 3 se muestran las medias de la métrica ASSD
para los tres métodos. Esta métrica es mejor mientras menor
es su valor [12]. Por esta razén, tanto k-means plus como
HRMF-EM se encuentran en el entorno de los 6,5 mm, siendo
menores y con menor desviacion tipica que la métrica para
SOM. Para los tres métodos hubo casos donde la métrica

ASSD super6 los 15 mm y que, por tanto, se consideraron
fallidos.

Tabla 3. Estadistica descriptiva de la métrica ASSD para todo
el conjunto de pacientes con los métodos de segmentacién
estudiados [Descriptive statistics of the ASSD metric for the
entire set of patients with the segmentation methods studied).

Métodos Valor Valor maximo Media  Desviacién
minimo maximo tipica
k-means plus 1,271 20,821 6,576 6,208
HRMF-EM 1,59 26,089 6,517 6,537
SOM 1,527 42,825 9,375 10,926

En la Figura 5 y Tabla 4 se presenta el comportamiento de
la calidad de la segmentacién segin la MSSD. Tanto HMRF-
EM como k-means plus presentan una media en el rango de
aceptado de 0 a 60 mm. Mientras que SOM supera el intervalo
requerido.

Tabla 4. Estadistica descriptiva de la métrica MSSD del
conjunto de pacientes por cada método [Mean for each
method of the patient set for the MSSD metric].

Métodos Valor Valor maximo Media  Desviacion
minimo maximo tipica
k-means plus 15,213 148,777 59,726 36,916
HRMF-EM 18,608 138,074 56,601 35,947
SOM 16,025 143,770 64,420 43,842

Los resultados obtenidos en el calculo de la MSSD se
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Figura 5. Comportamiento de la métrica MSSD para cada
paciente por método [Descriptive statistics of the MSSD
metric for the set of patients by each method].

interpretan de manera similar a la métrica ASSD, donde los
valores 6ptimos son los mas pequefios. Por consiguiente, se
puede afirmar que, segiin esta métrica, el método HMRF-EM
presentd los mejores resultados para segmentar el higado,
seguido de k-means plus.

2.3 Eficiencia computacional de los métodos

El método k-means plus tuvo un tiempo de ejecuciéon
ligeramente por debajo de los 14 minutos por paciente, pa-
ra las prestaciones computacionales utilizadas, mientras que
HRMF-EM tardé6 15,33 minutos y SOM 118,19 minutos. Es
apreciable que el método k-means plus fue 1,11 veces mas
veloz que HRMF-EM y 8,7 veces mas rapido que SOM.

La decision de escoger un método eficaz y eficiente para
una rutina clinica depende de varios factores como la capa-
cidad de tener mayor o menor precision, segtn el objetivo
médico que se persigue y, ademds, de las condiciones de pro-
cesamiento disponibles. Con un procesador mds avanzado y
la ayuda de una moderna tarjeta grafica se reducirfa significa-
tivamente el tiempo de computo de los tres métodos, sin tener
que sacrificar precision.

3. Discusion general

Para obtener una buena segmentacidn es necesario contar
con una buena calidad de la imagen a analizar, o sea, que posea
bajos niveles de ruido, alto contraste, alta resolucidn espacial,
poca distorsién y que no contenga artefactos [27]. Las ima-
genes procesadas presentan una resolucion espacial estandar
de 512 x 512 pixeles a 16 bpp, sin la presencia de artefactos
visibles. En cada método, antes de realizar la segmentacion,
se realizé un suavizado de la imagen para disminuir ruido y
facilitar todo el procedimiento posterior.

En el caso de las imdgenes con contraste muy bajo entre
estructuras, esto influy6 en el rendimiento de los métodos,
pues en algunos casos se segmentaron estructuras no deseadas
junto al higado, como el bazo, el cual presenta un rango de
valores de Hounsfield similar al del higado [27].

En los pacientes con una alta complejidad morfolégica
del 6rgano, como el caso donde el higado estaba particionado,
los métodos probados solo segmentaron una parte. Este as-

Caraballo Rodriguez, L.R.; Pérez Diaz, M.;& Orozco Morales, R.
https://doi.org/10.5281/zenodo.14577046

pecto se considera una limitacién de la presente investigacion.
En la actualidad, los software o equipos profesionales dan
la posibilidad al especialista médico de sintonizar algunos
pardmetros.

En este caso se trabajé solamente con imagenes de 20
pacientes, para un total de 2874 cortes, logrando una eficacia
comparable a métodos en el estado del arte sin necesidad de
entrenamiento. Los presentes resultados atn no estdn con-
cebidos para uso comercial ni publico. Tan solo buscan una
alternativa eficaz y eficiente a partir de comparar tres métodos
de segmentacion no supervisada. Sin embargo, ante la gran
diversidad de imégenes reales, estos resultados pueden tomar-
se como una segmentacion inicial, que pueda utilizarse en el
futuro como dato de entrada a otros métodos con mayor poder
de discriminacion.

Como posible solucién se plantea optimizar todos los pa-
rametros de cada método, para su mejor desempefio, incluido
el nimero de iteraciones. Esto, por supuesto, requiere de con-
trolar el tiempo de cémputo, porque para rutina clinica estos
dos factores deben tener una buena relacién de compromiso.

Otra limitacién se relaciona con el relativo pequeio tama-
fio de la muestra empleada. Aunque se segmentaron mas de
2000 cortes 2D por método, pertenecen a solo 20 pacientes,
por lo que pudiera esperarse que no hay una alta variabilidad
de casos en la muestra. Deben realizarse en el futuro imple-
mentaciones de todos los métodos para volimenes de datos
mucho mayores.

Por otra parte, al afiadir los métodos en un software libre
para rutina clinica, se deben incluir todos los métodos que
sean factibles en un tiempo de computo aceptable. De este
modo, ante la falla de uno, se puede probar otro para buscar
eficacia en la tarea. La implementacion, ademds, debe hacerse
en un software de codigo libre como, por ejemplo, Python.
La presente implementacidn constituye un ejercicio de labo-
ratorio realizado en Matlab, que es un software propietario
sujeto a licencia, por lo que su empleo en rutina clinica no es
lo mas recomendable. Toda la programacién de los métodos
estudiados en el presente trabajo serd proximamente realizada
en Python para su posible inclusién en un software libre.

Es interesante hacer notar que el método que incorpord
aprendizaje de maquinas fue el de peor desempefio y mayor
tiempo de cémputo. Este aspecto guarda relacién, no solo
con los pardmetros de desempefio minimos establecidos para
que cumpliera minimamente con la tarea, que se alejan de los
Optimos, sino con las prestaciones computacionales utilizadas
en CPU. Este método, para lograr un desempefio cercano a
k-means plus y HMRF-EM, tard6 8 veces mds tiempo. Es de
esperar que, de utilizarse una GPU para su ejecucion, pueda
incrementarse su tasa de aprendizaje y, con ello, su eficacia,
para un tiempo de cémputo que sea competitivo con los otros
dos métodos. Hacia esta meta deberan dirigirse los esfuerzos
futuros.

A partir de la complejidad de la segmentacién del higado,
se han realizado muchas investigaciones con distintos niveles
de éxito, sin embargo, problemas como los apreciados en la
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presente investigacion (imposibilidad de que un método sea
capaz de segmentar el 100 % de los casos) son comunes en esta
area de investigacion [26, 18, 17,7, 5, 13, 31, 24, 14, 6, 28, 19,
10, 20, 4, 21, 29, 3]. Por esta razén puede afirmarse que ain
no se ha logrado un método exitoso para todos los casos. Por
eso, es ttil disponer de varios métodos de segmentacion para
cada tipo de tarea, de modo que ante la falla de un método,
otro pueda resolver la misma.

Comparar los resultados obtenidos con la implementacién
de otros autores es complejo, puesto que, al revisar los ar-
ticulos no se utiliza la misma base de datos ni las mismas
métricas de evaluacion de desempefio. Por ejemplo, en [9]
se presenta un modelo de convolucién basado en un algorit-
mo adaptativo k-means modificado, para obtener una mejor
respuesta a la segmentacion del método k-means tradicional.
El articulo prueba como mejorar el método tradicional. Sin
embargo, en [16] obtienen el excelente resultado de 97,5 %
de exactitud utilizando el k-means tradicional para segmentar
y luego clasificar lesiones en higados. Mientras que en [11],
aplican k-means con el auxilio de un vector de caracteristicas
de entrada para disminuir su tasa de fallos.

A modo de comparacidn de los presentes resultados, exis-
te un trabajo de [15] donde toman la propia base de datos
CHAOS, segmentan manualmente los higados de varios sub-
conjuntos de 20 TC abdominales y evaldan la calidad de la
segmentacion manual utilizando las mismas métricas del pre-
sente articulo. La Tabla 5 muestra los valores de Dice, ASSD
y MSSD para dos de los subconjuntos del articulo citado, don-
de en la tercera columna se colocan los relativos al método
k-means plus del presente trabajo. No existe certeza que exista
correspondencia entre casos de los subconjuntos A y B con
los del presente trabajo.

Tabla 5. Comparacién de resultados de las métricas con la
segmentacién manual y la obtenida por k-means plus
[Comparison of metrics results with the manual segmentation
and the one obtained by k-means plus].

Meétrica  Subconjunto A  Subconjunto B Subconjunto
segmentado segmentado segmentado mediante

manualmente manualmente k-means plus

Dice 0,979 £0,013 0,982 +0,011 0,870 £ 0,090

ASSD 2,89+ 1,08 2,57+£1,02 6,576 £2,098

MSSD 57,83 £21,54 57,56 £20,98 59,73 +£36,91

La segmentacién manual realizada por expertos humanos
siempre es mds exacta y precisa que la obtenida por un método
automatico, pero para efectos practicos no es factible por el
consumo de tiempo y cansancio fisico que produce en el
radidlogo o especialista ante grandes volimenes de datos.
Como se puede apreciar, los resultados del método k-means
plus se encuentran en el entorno de lo logrado manualmente
por expertos humanos en la misma base de datos.

En [30] se aplicé el método HMRF-EM vy el autor sugiere
que se utilice, principalmente, para refinar la salida de la
segmentacién directa de algunos otros métodos como el k-
means. Esta conclusion también es refrendada por [2]. Otros
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autores, como [25], plantean que los resultados de este método
pueden mejorarse utilizando remuestreo de arranque, lo cual
acelera su desempefio y hace que disminuya la tasa de fallos.

En [8] se utilizé el método SOM, que arrojé resultados
satisfactorios en varios conjuntos de prueba, pero siempre se
presentaron fallos. Esto sugiere que su implementacion futura
en rutina clinica es atin un campo abierto a la investigacion,
coincidiendo con lo que se plantea en el presente trabajo.
Trabajos como [23] muestran, sin embargo, resultados muy
alentadores al probar que este método mejora notablemente el
reconocimiento de las lesiones hepaticas y abre el camino para
la cuantificacion precisa del realce del contraste, por lo que
vale la pena continuar el trabajo para su perfeccionamiento.

Como continuacién de este trabajo se prevé no solo la
programacion en Python de los métodos y su incorporacién
a un software, sino su refinamiento con la optimizacién de
pardmetros. Igualmente, se deben estudiar otros métodos que
a criterio de la comunidad cientifica también estén aportando
buenos resultados para la tarea planteada.

Conclusiones

Los tres métodos estudiados han mostrado potencial para
su implementacién en la rutina clinica, principalmente, k-
means plus y HMRF-EM, al cumplir la tarea de segmentar
higados en imdgenes de TC con una eficacia aceptable.

En la investigacion realizada, el método k-means plus
present6 el mejor desempefio desde el punto de vista de la
mayoria de las métricas objetivas que evalian la calidad de la
segmentacion, asf como mediante andlisis visual comparativo
con respecto a la referencia considerada como estdndar dorado
y por su menor nimero de fallos.

El método k-means plus presentd, ademads, la mayor efi-
ciencia computacional para las prestaciones utilizadas. El
resto de los métodos también pueden ser aplicados, no obs-
tante, el método SOM solo resultaria eficiente si se utilizan
mejores prestaciones computacionales.
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