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RESUMEN

Presentamos un método automatico para segmentar la region que
comprende al cerebro y cerebelo en imagenes volumétricas de
resonancia magnética de tipo T1. Este método esta basado en
superficies deformables, las cuales son representadas por medio
de mallas triangulares cerradas. El proceso inicia determinando
en la imagen de un espécimen el subvolumen que delimita a la
porcién de la cabeza que contiene a la region de interés. Luego,
en el interior del subvolumen se coloca una malla M cerca del
exterior de la cabeza. La malla se deforma gradualmente apli-
cando fuerzas locales a cada uno de sus vértices. En la definicion
de estas fuerzas se utiliza informacion a priori obtenida de una
imagen de un cerebro estandar: un conjunto de mallas de refe-
rencia y vectores de rasgos extraidos en las posiciones de sus vér-
tices. Con esa informacioén se pueden regular las deformaciones
aplicadas a M de modo que la malla se ajuste primero al exterior
de la cabeza, luego al interior del craneo, y termine su evolucién
cuando ha envuelto a laregidon que abarca al cerebro y cerebe-
lo. Al identificar los voxeles en el interior de la malla se obtiene la
segmentacion de la imagen. La exactitud del método propuesto
es evaluada en imagenes reales, y se comparan resultados con
otros métodos automaticos de segmentacion. Los experimentos
realizados muestran que el método propuesto es robusto, aun en
imagenes con inhomogeneidades, sin tener que modificar los
valores predeterminados de los parametros del algoritmo para
mantener la calidad de la segmentacién, con un tiempo de pro-
cesamiento relativamente corto.
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ABSTRACT

An automatic method to segment the brain and cerebellum into
volumetric magnetic resonant images of T1 type is presented. This
method is based on distortable surfaces, which are represented
by closed triangular meshes. The process starts by determining on
a subject’simage the sub-volume that limits the region of the head
that is of interest for us. After this, a mesh M is placed into the sub-
volume, nearby the outer part of the head. This mesh is gradually



Revista Mexicana de Ingenieria Biomédica = volumen XXV « nimero 2 = Septiembre 2004

distorted by applying local forces to each one of its vertexes. The
forces are generated using information got a priori of a standard
brain image, this information is a set of reference meshes and vec-
tors obtained from positions of the vertexes. Distorting forces ap-
plied to M can be regulated by using the information for first ad-
justing the mesh to the outside of the head, then to the inside of
the head and finally to the region that contains the brain and the
cerebellum. The segmented image is finally obtained when the
voxels inside the mesh are identified. The accuracy of this method
is evaluated in real images and the results are compared against
other automatic segmentation methods. Tests done show that this
method is robust, even with images without homogeneity and pre-
set parameters of the algorithm do not have to be modified to
keep the quality of the segmentation with a relative short time of

process.

Key Words:
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1. INTRODUCCION

Las imagenes volumétricas médicas se han
convertido en un elemento muy importante
para el diagnéstico de patologias y lesiones, la
planeacién de tratamientos, educacién, etcl.
Dentro de la gama de problemas que existen
en procesamiento de imagenes médicas, este
trabajo se centra en la segmentacién automa-
tica de la regién que contiene al cerebro, al
cerebelo y al liquido cefalorraquideo entre es-
tas estructuras, en imagenes volumétricas de
resonancia magnética (RM) de tipo T1. Por sim-
plicidad, a la regiéon de interés la llamamos
cerebro. Esta segmentacion es importante para
otros procesos como el registro de cerebros, la
clasificaciéon de voxeles de acuerdo al tipo de
tejido, la reconstruccion de la superficie corti-
cal y el analisis morfométrico del cerebro, en-
tre otras aplicaciones?.

En [3.4] hacen una revisidn de las técnicas de
segmentacion de la corteza cerebral en image-
nes de RM y las agrupan en tres categorias:

I. Métodos basados en regiones.

ll. Métodos basados en fronteras o superficies.

lll. Métodos basados en la fusién de las catego-
rias Iy Il.

Dentro de la primera categoria se usan técni-
cas como crecimiento de regiones, clasificaciéon
de pixeles o voxeles de acuerdo al tipo de teji-
do y célculo de correspondencias entre una
imagen de referencia y la imagen de un espé-

Brain segmentation, Distortable surfaces.

cimen. Estos ultimos calculan una transforma-
cion espacial que mapea informacién de una
imagen a otra, por lo que el problema de seg-
mentacién es realmente un problema de regis-
tro. Un ejemplo de esto es la implementacién
que describen en [5] para segmentar cerebros,
usando un método basado en “demonios” (de-
mons)®, el cual es un método de registro con el
que se calcula el campo de deformaciones
que pone en correspondencia a los voxeles de
una imagen de referencia, para la cual se co-
noce la segmentacion del cerebro, con laima-
gen de un espécimen. Aplicando el campo de
deformaciones a la segmentacién del cerebro
de la imagen de referencia se obtiene la seg-
mentacién del cerebro del espécimen. Debi-
do a que el método estd basado en registro,
es sensible a las inhomogeneidades presentes
en la imagen.

Los métodos de la segunda categoria mode-
lan las intensidades de la imagen como una fun-
cién diferenciable por pedazos, y tratan de
caracterizar las fronteras de los objetos por me-
dio de una propiedad diferencial, como el gra-
diente o la curvatura. Estos métodos estan
basados principalmente en detecciéon de bordes
y reconstruccion de fronteras o en modelos de-
formables. Los métodos de la tercera categoria
han sido exitosos porque combinan la informa-
cién de dos fuentes diferentes. Por ejemplo, en
[7] describen el método BSE (Brain Surface Extrac-
tor ) para segmentar cerebros. BSE realiza tres
etapas para calcular la segmentacion en forma
automatica. Primero se aplica a la imagen un
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fitrado anisotropico para conservar los bordes
mas significativos, los cuales son identificados
después de aplicar a laimagen filtrada el detec-
tor de bordes de Maurr-Hildreth. Finalmente, se
identifican los objetos que corresponden a esos
bordes y se refinan por medio de una secuencia
de operadores morfolégicos y operaciones para
conectar componentes.

Los métodos basados en modelos deformables
tratan de resolver simultAneamente el problema
de segmentacidony el de representacion de la for-
ma del objeto de interés. El modelo deformable
puede ser paramétrico o geomeétrico, bidimensio-
nal (2D) o tridimensional (3D). Este se coloca en la
imagen y dinAmicamente se cambia su forma,
orientacion y tamafo de acuerdo a la informacion
en la imagen, deteniendo su evolucién al alcan-
zar su objetivo.

Los contornos activos o snakes® son modelos
paramétricos 2D. Un snake es una curva spline
que minimiza un funcional de energia que esta-
blece las propiedades del snake, como su rigi-
dez y elasticidad, y hace que éste se mueva
hacia ciertos rasgos en la imagen. La posicion
final del snake corresponde a un minimo local
del funcional de energia. Para procesar image-
nes volumétricas se requiere de un contorno ac-
tivo en cada corte de la imagen. Por ejemplo,
en [8] proponen un “snake discriminante” para
segmentar 6rganos anatémicos 3D, procesando
secuencialmente cada corte de la imagen. En
uno de estos cortes, un snake se ajusta al objeto
y, usando un banco de filtros Gaussianos con di-
ferentes escalas y direcciones, se calcula un
conjunto de vectores de rasgos en puntos sobre
la frontera del objeto y fuera de ésta. Aplicando
andlisis discriminante lineal de Fisher, se extrae
la informacién que caracteriza la frontera del
objeto. La posicidn inicial del snake en el siguien-
te corte esta dada por el snake ajustado en el
corte anterior y sus puntos de control son atrai-
dos hacia una zona con caracteristicas simila-
res a la frontera en el corte anterior. Esto hace
que el snake sea mas selectivo y robusto, aun-
que el algoritmo es lento y depende de la exac-
titud del ajuste en el primer corte.

Un inconveniente en el uso de modelos 2D en
imagenes volumétricas es que no se obtiene la
superficie del objeto segmentado. Esta puede re-
construirse a partir de los contornos 2D, pero pue-
den producirse inconsistencias. Este problema no
ocurre con los modelos 3D.

En [10] utilizan un modelo paramétrico 3D
para segmentar imagenes médicas, que es
atraido hacia los bordes donde la magnitud
del gradiente es alta. Este se comporta como
un globo que esinflado por efecto de una fuer-
za adicional, para no quedar atrapado en
bordes “débiles”. Ademés, definen una fuerza
que simula el efecto de la gravedad para que
la inicializacién del modelo sea menos deman-
dante. Para minimizar el funcional de energia
aplican el método de elementos finitos y evitan
que los nodos se agrupen en zonas donde la
maghnitud del gradiente es grande, reparametri-
zando al modelo periédicamente y remuestrean-
do los nodos.

En [11] definen varias mallas triangulares ce-
rradas que tienen la forma global del objeto de
interés, y en conjunto pueden ser consideradas
como un atlas deformable basado en superfi-
cies que es utilizado para localizar ciertas estruc-
turas cerebrales. Al inicio del proceso se identifi-
can de manera burda la corteza cerebral y los
ventriculos para calcular una deformacién glo-
bal del atlas que lo mapee cerca de su objeti-
vo. Las mallas del atlas tienen una jerarquia, que
va desde las superficies que corresponden a es-
tructuras que tienen rasgos muy bien definidos,
como los ventriculos, hasta las superficies de los
objetos con rasgos menos definidos, como las
estructuras subcorticales de materia gris. Siguien-
do esta jerarquia, cada superficie del atlas se
deforma localmente hasta alcanzar su objetivo, y
se propagan las deformaciones al resto de las
superficies con menor jerarquia para preservar las
relaciones espaciales. El método tiene dificulta-
des para segmentar cerebros que presentan ano-
malias, tales como lesiones o tumores.

En [12] presentan un algoritmo llamado BET
(Brain Extraction Tool) para segmentar cerebros
en imagenes de RM. El modelo deformable es
una malla triangular 3D cerrada que inicialmen-
te tiene sus vértices sobre una esfera. Para posi-
cionar la malla dentro del cerebro, se estima el
centroide y el radio de la cabeza. Después la
malla es deformada por la accién de tres fuer-
zas locales que se aplican a cada vértice. Dos
de estas fuerzas controlan la suavidad de la ma-
lla y mantienen a los vértices equidistantes. La
tercera fuerza se define a partir de las intensi-
dades en la imagen cerca del vértice, calcu-
lando un umbral local para determinar si el vér-
tice estad sobre el fondo de la imagen. De ser
asi, esa fuerza desplaza al vértice hacia el inte-
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dor dela meadia. Delo contrario, el vértice es des-
plezado hacia ef exterior. Como la malla se co-
locé en el interior del cerebro, ésta se expande
hasta alcanzar la zona obscura que rodea a la
superficie del cerebro, obteniendo una envolven-
te de la regidon de interés. La formulacion de las
tres fuerzas se da de manera discreta, porlo que
este método no tiene problemas de inestabili-
dad numérica y resulta ser muy rapido, pero tie-
ne como principal desventaja que la malla pue-
de invadir los tejidos adyacentes al cerebro
cuando la zona que los separa tiene intensida-
des similares a las intensidades en el cerebro y
no puede ser distinguida empleando umbraliza-
cion.

El método que proponemos esta basado en
superficies deformables, las cuales son represen-
tadas por mallas triangulares cerradas. Nuestro
objetivo es obtener una envolvente del cerebro,
de modo que al identificar los voxeles en su in-
terior se obtenga la segmentacién de la ima-
gen. Al igual que en el método BET, se sigue un
modelo discreto para formular las fuerzas que
actuan sobre una malla deformable, y para evi-
tar que ésta invada otras regiones, se toma en
consideracion cierta informacion que se extrae
de una imagen de referencia, que corresponde
a un cerebro sano estandar. La informacion ex-
traida permite caracterizar a los puntos sobre la
frontera del objeto de interés, de acuerdo a su
posicién en ella. Para hacer esto, se ajusta una
malla 3D a la frontera del objeto de interés en
la imagen del cerebro estandar, y en la posi-
cion de cada vértice se calcula un conjunto de
vectores de rasgos que describen esa posicion.
Luego, esa informacién puede ser utilizada para
controlar las deformaciones en una malla en la
imagen de un espécimen, haciendo que sus
vértices alcancen un punto donde se pueda
obtener un vector de rasgos que sea similar a la
informacién correspondiente en la imagen de
referencia.

Por otra parte, los métodos basados en mo-
delos deformables tienen mejor desempefio
cuando el modelo estad cerca de su objetivo y
sélo se tienen que aplicar deformaciones loca-
les. Por ello, proponemos colocar una malla
cerca del exterior de la cabeza e ir cambiando
el objetivo del modelo de modo que gradual-
mente se acerque al cerebro, haciendo que la
malla primero se ajuste a la cabeza, luego al
interior del craneo, hasta que finalmente alcan-
ce la corteza cerebral. El objetivo de la malla

cambia al reemplazar los vectores de rasgos te
referencia, por lo que se requiere contar con los
modelos de la cakeza, de! iviterior del craneo y
del cerebro en la imagen del cerebro estandar
para extraer los vectores de rasgos correspon-
dientes. Ademas, estos modelos proporcionan
informacién schre ta icrma del objetivo, que
guede ser utilizadea para controlar las deforma-
ciones y acotar la busqueda de la posicién final
de los vértices.

En la siguiente seccidén se describe la informa-
ciéon que se extrae de la imagen del cerebro es-
taAndar. Posteriormente en la Seccion 3 se explica
el método propuesto de segmentacion. En la Sec-
cion 4 se muestran los resultados de las pruebas
realizadas y, finalmente, en la Seccién 5 se dan
las conclusiones de este trabajo.

2 INFORMACION EXTRAIDA DE LA IMAGEN
DE UN CEREBRO ESTANDAR

La imagen seleccionada para representar a un
cerebro estandar es una imagen sintética de alta
resolucion generada por medio de un simula-
dort3!4 a la cual se le ajustan las mallas que se
muestran en la Figura 1, para obtener los mode-
los de la cabeza, del interior del craneo, de los
ojos y del cerebro.

En cada vértice de las mallas anteriores se ex-
trae un vector de rasgos de la imagen. Estos vec-
tores seran utilizados para guiar al modelo
deformable en otras imagenes. Para aplicar Uni-
camente deformaciones locales al modelo, hay
que inicializarlo cerca de su objetivo. Por ello, de
la imagen del cerebro estandar también se ex-
traen vectores de rasgos de cada corte axial, los
cuales son utilizados para encontrar en la imagen
de un espécimen el subvolumen que delimita la
porcién de la cabeza que es de interés. La infor-
macioén extraida del cerebro estdndar se calcula
una sola vez y se emplea posteriormente en el
método de segmentacion.

2.1 Vectores de rasgos asociados a los vértices
de la malla

Los vectores de rasgos utilizados en este trabajo
son perfiles de derivadas, que son vectores cuyas
componentes son derivadas direccionales calcu-
ladas en puntos de la imagen que estan sobre un
segmento de recta. Para reducir el efecto del rui-
do en las imagenes, es conveniente aplicarles un
filtro. Asi, si f(x,y,z) representa la funcién de intensi-
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(c) M- Superficie intracraneal

Figura 1. (a) Imagen del
cerebro estandar. (b-f)
Mallas ajustadas en la
imagen del cerebro es-

(f) Mg, M7- Exterior de los ojos tandar.

5 -4 -3 -2 -l
(c) Valores de las derivadas direccionales

Figura 2. (a) Vectores de direccion. (b) Las lineas continuas representan una porcion del modelo deformable, w, son los
puntos seleccionados sobre la normal n env para definir al perfil. (c) Grafica de los perfiles de derivadas direccionales

obtenidos al variar el vector de direccién y el parametro o.

dades de laimagen y Go es un filtro Gaussiano, la
derivada direccional de la imagen filtrada Go *f
en el punto (x,y,z), en la direcciéon del vector uni-
tario n, esta dada por [15].

D, (G, Of)(x,y,z) On'0(G,, Of)(x,y,z). (1)

En el vértice v, de una malla se calcula la normal
exterior unitaria n, a la malla y se seleccionan otros
vectores unitarios que forman un mismo angulo
con n,y que estén uniformemente distribuidos al-
rededor de n, (Figura 2(a)), para obtener un con-

junto N, de direcciones. Dado un conjunto de va-
lores § ={o0,,...,0.} , para el parametro o del filtro
Gaussiano, para cada c€Sy neN se puede cal-
cular un perfil de derivadas direccionales d | =
(d,...,d,,,,)', donde dj=Dn(Gs *f )(Wj_/_l) para
j=1,...,21+1. Los puntos w, se toman a lo largo
del segmento que pasa sobre v, en direccion n,
(Figura 2(b)).

Normalizando los perfiles d_ extraidos env, se
obtiene el conjunto D={d,,...,d_}, que caracte-
riza el comportamiento de las derivadas direc-
cionales cerca de v, pero estos vectores pue-
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den estar fuertemente correlacionados (Figura
2(c)). Para sintetizar la informacién de este con-
junto se aplica analisis de componentes princi-
pales's. Esta técnica permite definir un mapeo
lineal entre los vectores originales y un espacio
de rasgos de menor dimensién sin perder dema-
siada informacién, proporcionando un conjunto
{el,...,ep} de vectores no correlacionados, con
p<m, que corresponden a los eigenvectores de
la matriz de covarianza de D asociados a los ei-
genvalores mas significativos, de modo que cada
vector d, €D se puede aproximar por una combi-
nacién lineal de los vectores {ej} mas el vector
promedio d del conjunto D,

P
d 0OdO[ ]he; O dOEh,, EUe,,..e

jo

o1 b O(hyhy)

Para definir la similaridad que tiene un vector d
dado con los elementos del conjunto D, primero
se calcula noE'(d/jd|od), Yy se mide la similaridad
M, mediante

- d'(d OEh)
Mo(d,d OEh) DW. 2

que toma valores entre -|d] y |d]. En la Figura
3(c) se muestran los valores que toma (2) en un
corte axial del espécimen mostrado en la Figura

3(b), donde la flecha indica el vector de direccién
seleccionado para los vectores de rasgos. En cada
punto de la imagen se calcula (2) tomando como
referencia la informacién extraida de la imagen
del cerebro estandar, en la posicién y direccién
indicada en la Figura 3(a). La zona mas brillante
en la Figura 3(c) muestra los valores mas altos de
la medida (2) y corresponden a puntos cerca del
cuero cabelludo.

2.2 Vectores de rasgos obtenidos de los cortes
axiales

De los cortes axiales de la imagen del cerebro
estdndar se extraen vectores de rasgos, cuyas
componentes son invariantes a rotaciones, basa-
dos en momentos geomeétricos'’. Estos vectores
son utilizados para localizar el subvolumen en la
imagen de un espécimen que delimita a la por-
cion de la cabeza que contiene al cerebro.

Binarizando el k-ésimo corte axial de laimagen,
se obtiene una imagen g, (X,Y) 2D. Si (X,y) es el
centroide del objeto en g, (x,y) , los momentos cen-
trales de orden (p+q) se definen como

m,q O[[fK Ox)?(y Oy)?g(x,y)dxdy,  (3)

)

Entonces 0, Dmpq/mégDqu 2 son invariantes a

escala y traslacién, con los cuales se pueden

(@) Imagen de referencia

(o) Espécimen

(c) Valores de similaridad

Figura 3. (a) Direccion y punto del cual se extrajo la informacién en la imagen de referencia. (b) Imagen de pruebay el
vector de direccion seleccionado. (c) Valores de la medida de similaridad.
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definir invariantes a rotaciones, escala y trasla-
cion'’:

0y 0000 Do 0, 00, DDoz)ZD 40, 4
Oy O(0s D30, )2 0(30,,0 Dps )2‘ 0, 0, DD12)2 0(0,,0 Dos )2- ( )
Ademas de los valores de invariantes, el vector de
rasgos contiene informacion de las semilongitu-
des a,y b, de una elipse que se ajusta al objeto
enlaimagen g, (x,y) *®, lo cual es adecuado debi-
do alaforma de la cabeza (Figura 4(a)). Si a=max
{a,} y b=max {b,} son las semilongitudes maxi-
mas del conjunto de elipses ajustadas, el vector
de rasgos asociado al corte g, (x,z) se define como
0,0 (ac/a,b, /b, 0(3), 05,(%), 05(T%), 0, (0 ), donde p, es una
funcién que mapea a ?; al intervalo [0,1]. Enton-
ces, el vector ¢, es invariante a traslaciones, es-
calamientos uniformes y rotaciones 2D. La medi-
da de la similitud entre dos vectores de rasgos

P=(Py )y O=(0,,...,00,) €S

6
M, (0,0) 0[] (10]0; 00, |)

jo

que toma valores entre 0 y 1. Considerando que
en ocasiones el volumen del espécimen esta in-
completo, en esta imagen soélo se trata de locali-
zar el intervalo correspondiente a los cortes axia-
les de la imagen del cerebro estandar sefialados
en la Figura 4(b), utilizando la funcion M,. Una vez
que se ha detectado ese intervalo, si es posible,
se incluyen los cortes axiales cercanos a la base
del craneo y del cuero cabelludo. De las elipses
ajustadas a los cortes axiales se puede determi-
nar el resto de las dimensiones del subvolumen
que abarca a la cabeza®, como se muestra en
la Figura 4(c).

(Q) Elipse ajustada (b) Cortes de referencia

3 METODO PROPUESTO DE SEGMENTACION

Los procesos que se realizan en el método pro-
puesto se ilustran en la Figura 5. Practicamen-
te, los bloques en color obscuro a la derecha
del diagrama tienen como propésito obtener
secuencialmente las mallas mostradas en la Fi-
gura 1 en la imagen de un espécimen, ajus-
tando primero una malla a la cabeza, poste-
riormente ajustando una malla al interior del
craneo y finalmente ajustando una malla al
cerebro, de manera que en cada proceso se
utiliza como malla inicial a la malla obtenida
en el proceso de ajuste anterior. Ademas, para
trabajar con mallas gruesas y disminuir el tiem-
po de procesamiento, la implementacién del
algoritmo es multirresolucién, por lo que se ne-
cesita generar una piramide de imagenes vo-
lumétricas tanto del espécimen como del ce-
rebro estandar, y de esta Gltima hay que obtener
la informacién descrita en la Seccidon 2 en cada
nivel de esa piramide. Esto también ayuda a re-
ducir el efecto que tienen las inhomogeneida-
des en la imagen al momento de ajustar las
mallas.

La entrada del algoritmo es una imagen | de
RM de un espécimen, especificando sus dimen-
siones y el tamafio de los voxeles. Luego, se
realizan secuencialmente las siguientes etapas
para ajustar una malla P, en la imagen del es-
pécimen.

1. Generacién de una piramide de imagenes:
Como los perfiles de derivadas no son invarian-
tes a escala, si el tamafo de los voxeles de la
imagen de entradanoes 1l mm X 1 mm X 1
mm, la imagen es interpolada’® para obtener
una imagen de alta resolucion , de la cual se

(c) Subvolumen determinado

Figura 4. (a) Elipse ajustada a un corte axial. (b) La franja sefiala los cortes de referencia en la imagen del cerebro
estandar. (c) Subvolumen que contiene a la region de interés en la imagen del espécimen.
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Imagen del espécimen —————» | 1. Pramide de imagenes {l,,I,,1,} |

v
| 2. Calculo del subvolumen |
v
| 3. Inicializacion de la malla |
Imagen del cerebro estandar v
/ \4 | 4. Ajuste de la malla a la cabeza |
v
Mallas Vectores _>| 5. Ajuste de la malla a la frontera intracraneal |
ajustadas |—» | de rasgos v
| 6. Ajuste de los modelos para los ojos |
v
| 7. Correccion de la malla intracraneal |
v
| 8. Ajuste de la malla al cerebro |
v

| 9. Segmentacion de la imagen |

Figura 5. Esquema general del método propuesto. El cuadro a la izquierda con lineas
discontinuas indica los datos extraidos de la imagen de referencia. Estos se calculan una

vez y se utilizan en varias etapas.

genera una piramide de imagenes volumétricas

{l,»1;;1,} con tres niveles.

. Determinacién del subvolumen que contiene
a la cabeza: En la imagen |, de menor resolu-
cion de la piramide se determina el subvolu-
men que abarca a la porcién de la cabeza que
contiene al cerebro (Seccién 2.2).

. Inicializacion de la malla: Se calcula una
transformacién afin que mapea a la malla de
la cabeza (Figura 1(b)) al subvolumen?®, ob-
teniendo una malla P, con la forma global
de la cabeza en |,, colocada cerca de su
objetivo.

. Ajuste de la malla P, a la cabeza: Se inicia un

proceso que ajusta a P al exterior de la cabe-

za del espécimen en la imagen |,, utilizando la
informacién extraida de la imagen del cerebro
estandar. El procedimiento de ajuste es el mis-
mo en todas las etapas del algoritmo y se expli-

ca en la Seccién 3.1.

. Ajuste de la malla P al interior del craneo: La

malla P, se mapea a la imagen intermedia de

,la piramide, y se ajusta al interior del craneo.

A esta superficie le llamamos la superficie in-

tracraneal.

. Ajuste del modelo de los ojos: En ocasiones,

P,se detiene cuando aln contiene una parte

de nervios 6pticos, o cual afecta la segmen-

tacion. Para evitarlo, se mapea a |, el modelo
de los ojos (Figuras 1(e) y 1(f)) y se ajusta a los
ojos del espécimen. Para posicionar este mo-
delo, de la imagen del cerebro estandar se
extraen vectores de rasgos cuyas componen-
tes son invariantes a rotaciones basados en mo-
mentos!®2° calculados en el centro de los glo-
bos oculares y en los nérvios 6pticos. Con ellos
se identifican esas posiciones en |, y se pueden
inicializar los modelos cerca de su objetivo.

. Correccion de la malla P, para la superficie

intracraneal: Si se detecta que P, contiene
voxeles que estan en el interior de las mallas
ajustadas a los ojos, los vértices de P, cercanos
a esta zona se mueven hacia el interior hasta
que P, no intersecte a los ojos.

. Ajuste de la malla P, al cerebro: La malla P,

corregida se mapea a la imagen de alta reso-
lucion |y se ajusta a la superficie del cerebro.
Esta malla se puede hacer mas fina y repetir el
Ultimo proceso de ajuste para obtener mas de-
talles de la superficie del cerebro, aunque la
malla resultante no deja de ser una envolvente
y, por lo tanto, no describe las convoluciones
de la corteza cerebral.

. Segmentacion de la imagen: Finalmente,

identificando los voxeles que pertenecen al in-
terior de P, se obtiene la segmentacion desea-
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da. Para hacer esto, se aplica un algoritmo de
voxelizacion de la malla P ** para obtener una
superficie discreta cerrada. Luego se ejecuta
un algoritmo de crecimiento de regiones para
identificar a los voxeles en el interior de la su-
perficie discreta. De esta manera, se obtiene
una mascara binaria que corresponde a la seg-
mentacion de laimagen | en cerebro y no-ce-
rebro.

3.1 Ajuste del modelo deformable a una
superficie

Para deformar la malla P,de manera que se ajus-
te a la superficie de un objeto en la imagen del
espécimen, se utilizan tanto el modelo de la su-
perficie correspondiente en la imagen del cere-
bro estdndar como los vectores de rasgos asocia-
dos a los vértices de ese modelo.

Como se ilustra en la Figura 6, en el proceso de
ajuste intervienen dos mallas: la malla P, (repre-
sentada por puntos unidos por resortes), la cual se
deforma hasta que se ajusta a la superficie obje-
tivo, y una malla estatica P_(indicada por puntos
unidos por lineas continuas), que se usa como re-
ferencia por tener la forma global del objeto de
interés y por encontrarse cerca del objetivo. A partir
de P_se establece una region de la imagen (deli-

mitada con signhos X) en donde se busca la posi-
cion final del modelo deformable (indicada por
puntos blancos).

P.y P, tienen el mismo numero de vértices. La
malla P, se obtiene aplicando una transforma-
cion afin a uno de los modelos en la imagen
del cerebro estandar (Figuras 1(b-f)). En el paso
3 del algoritmo se calcula una transformacion
afin Tque mapea el modelo de la cabeza M, al
espécimen. Asi, P,y P_se pueden tomar como
T(M,) e iniciar el proceso que ajusta la malla a
la cabeza. A partir de la malla P resultante se
puede calcular una transformacion afin 7 que
minimiza la distancia entre los vértices de 7(M,)
y P,*%. Aplicando 7 al modelo de la superficie in-
tracraneal M, (Figura 1(c)) se obtiene una malla
que esta contenida por P, muy cerca de la su-
perficie intracraneal, por lo que P_se puede re-
definir como 7(M,). Analogamente se puede ob-
tener la malla P, para el ajuste de P a la
superficie del cerebro, partiendo de la malla de
la superficie intracraneal.

Como se ilustra en la Figura 6, los vértices de
P,se desplazan en direccion normal a la malla
(ineas punteadas), haciendo que P se expanda
0 se contraiga, segun se requiera, tratando de
mantener a los vértices equidistantes. La formula-
cién de las fuerzas que se aplican en cada vértice

Figura 6. Representacion de las
mallas P, y P, posicionadas en el
espécimen.

-
-
-
-
Ta
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se definen de manera discreta. Los detalles pue-
den consultarse en [18].

3.1.1 Fuerza para mantener la regularidad de
la malla

Por la manera en que se elige la malla P, su for-
ma, tamafo y posicidbn aproximan a la superficie
objetivo, por lo que se puede tomar como refe-
rencia la distancia entre sus vértices para evitar
que P se expanda o se contraiga demasiado.
Para mantener a un vertice u, de P, equidistan-
te de los vértices {u,,} adyacentes a él y conser-
var la suavidad de la malla, se aplica a u,una fuer-

za que depende de la longitud promedio d de las
aristas que inciden en el vértice v, de la malla P,
asi como la proyeccion d_sobre la normal exte-
rior a v, del vector que va del punto promedio p
de los vertices adyacentes hasta v, (Figura 7(a)). El
signo de d.indica sila malla P, es concava o con-
vexa en v,

Si ¢ es el punto promedio de los vértices u, les
la longitud promedio de las aristas que inciden en
u, y n_es el vector unitario que se obtiene a partir
del promedio de las normales a los triangulos que
se forman al unir a ¢ con los vértices adyacentes
a u, (Figura 7(b)), entonces la fuerza f, que se apli-
ca sobre u, para mantener la regularidad de P se
define como

m |, 0d , _
A1 2%, u), 101454
0 " md - -
f, Ore Ou, O0d, n,, 0.75d 01 01.15d
% Ou, O, 1 00.75d
0

donde I=lu,-u 1, ay B son constantes positi-
vas. El primer caso en (5) ocurre cuando los
vértices de P, estan mas espaciados que los
vértices de P_, por lo que f, desplaza a u, hacia

Vio

(a) Informacion de referencia

(b) Desplazamiento de u; hacia w.

el interior de P, para que la malla se contrai-
ga. f, se calcula como la resultante de un sis-
tema de resortes que unen a u, con cada u,y
que tienen longitud de reposo d. En el segun-
do caso, cuando 7 y d son similares, f, trata
de desplazar a u, hacia un punto w sobre el
segmento de recta que pasa por c en direc-
cion n_(Figura 7(b)), de modo que la concavi-
dad de P, sea similar a la de P_en el punto
correspondiente. En el dltimo caso, f hace que
P,se expanda para incrementar la distancia
entre los vértices de Py que 7 sea mas pareci-
daad.

3.1.2 Fuerza que desplaza a los vértices de
acuerdo a la medida de similaridad

En la Figura 6 cada flecha indica la fuerza f, que
se aplica a un vértice para llevarlo hacia un pun-
to sobre la superficie objetivo. Para localizar este
punto se define regién de busqueda alrededor de
la malla P,, cuyo ancho esta dado por un para-
metro a.

La fuerza f,en el vértice u, de P causa que u,se
desplace sobre la recta L que pasa por u en di-
reccion de la normal exterior n, a la malla en ese
punto. Para calcular f,, se usa al punto w sobre L
mas cercano al vértice v, de la malla P, (Figura
8(b)). Tomando como referencia a w se busca al
punto P sobre L del cual se puede obtener un vec-
tor de rasgos que es similar a la informacion ex-
traida en la imagen del cerebro estandar en el
punto correspondiente. Asi,

p Oarg max g.(l pOw )My (p) (6)
pl

donde g_ es la funcion en la Figura 8(a). Como g,
decrece con respecto al origen, se favorece la
seleccion de los puntos cercanos a P,.. La fuerza f,
en u, se define como

Figura 7. En (a) se muestra
la informacién que se toma
de la malla de referencia en
el vértice v,. En (b) el punto
w muestra la posicién que
debe alcanzar el vértice u,.
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(7)

donde y es un pardmetro que limita la magnitud
de los desplazamientos, para que éstos sean pe-
quefios con respecto a longitud promedio de las
aristas.

3.1.3 Deformacion de la malla

En un proceso iterativo, tomando un vértice u,
de P, a la vez, se calculan las fuerzas f y f, en
ese vértice y se actualiza su posicion de acuer-
do con la expresién

u; Ue(f, Of,).

donde c depende del nivel de la imagen que se
esta procesando en la piramide de imagenes. El
proceso concluye cuando han transcurrido cierto
nimero méaximo de iteraciones o cuando todos
los vértices de la malla han alcanzado al punto p
que les corresponden.

Este procedimiento se aplica en los pasos 4-8
del algoritmo. Después de refinar la malla en el
paso 8, se puede hacer que la malla P, coincida
con P,y volver aplicar el proceso de ajuste modi-
ficando la definicion de la fuerza f, para que se
comporte como la fuerza correspondiente en el
método BET??, restringiendo los desplazamientos de
los vértices de P haciendo el parametro a de g,
igual a 2.5. La razén de hacer esto es porque al
utilizar filtros Gaussianos en el calculo de los vec-
tores de rasgos se pierde localizacién en la ima-
gen, por lo que el valor mas alto de la medida M,
no necesariamente se obtiene en un punto sobre
la frontera del objeto. La modificacion a f, hace
que los vértices traten de ubicarse sobre la fronte-

O 0o.320dral?, | x|01.3296a
0, | x |01.3296a

(a) Funcion Qa.

(b) Punto de referencia W

ra, aunque en algunos casos puede hacer que
éstos invadan levemente una regién adyacente.

4 EXPERIMENTOS REALIZADOS

El método propuesto fue probado con las veinte
imagenes de la base de datos IBSR de cerebros
sanos del Centro de Analisis Morfométrico del Hos-
pital General de Massachussets??, para las cuales
esta disponible la segmentacién manual de los
cerebros, realizada por un experto. Los cortes co-
ronales de estas imagenes son de 256256 pixe-
les con resolucién 1x1 mm?. La distancia entre
cortes coronales de 3 mm, por lo que las image-
nes fueron interpoladas de acuerdo al primer paso
del método propuesto. Después de segmentar la
imagen interpolada, el resultado se submuestrea
para generar una imagen con la resolucién origi-
nal y poder compararla con la segmentacion
manual.

En las pruebas realizadas se obtuvieron resul-
tados similares, sin modificar los valores prede-
terminados de los parametros del algoritmo. Por
ejemplo, en la Figura 9 se muestran las diferen-
cias entre la segmentacion manual y la segmen-
tacion automatica obtenida con el método pro-
puesto, en una imagen de la base de datos.
Puede apreciarse que las principales diferencias
entre las segmentaciones se presentan en las
cavidades, pero éstas no pueden ser alcanza-
das por el modelo deformable ya que éste es
s6lo una envolvente. Cuando el modelo defor-
mable llega a invadir otras regiones cercanas al
cerebro, no lo hace de manera significativa. Ade-
mas, si se deja iterar el algoritmo por mas tiem-
po, no se incrementan estos errores porque la
malla deformable siempre se mantiene cerca de
la malla de referencia.

Para comparar cuantitativamente la segmen-
tacion manual A con la segmentacién automati-
ca B se utiliza el indice de similaridad”.

Figura 8. (a) Grafica de la
funcién g,. (b) El punto w es
el punto medio del segmen-
to en el cual se busca al
punto donde el vector de
rasgos se asemeja mas al
vector de referencia.
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|AlD|B| (®)

donde || representa el nUmero de voxeles que
hay en el conjunto. Este indice toma valores en el
intervalo [0,1] y entre mas cercano es el valora 1
las segmentaciones son mas parecidas.

En el Cuadro 1y en la Figura 10 se muestran los
resultados de la comparacién de la segmenta-
cién manual y la automatica, cuando esta Ultima
es generada por el método propuesto y algunos
de los métodos autométicos descritos en la intro-
duccioén, para los cuales fue posible obtener al-
guna referencia sobre el valor del indice de simi-
laridad al procesar la base de datos IBSR.

Para obtener los resultados del Cuadro 1, para
el método BET se utilizd la version 1.3 para MS-
DOS en las imagenes interpoladas, a las que se
les tuvo que remover algunos cortes, de manera
que la imagen resultante sélo contuviera a la
porcién de la cabeza que va desde el cuero
cabelludo hasta la base del cerebelo, pues de

Figura 9. Las imagenes de
la segunda columna mues-
tran las diferencias entre la
segmentaciéon manual (pri-
mera columna) y la seg-
mentacioén automatica (ter-
cera columna), obtenida
con el método propuesto,
delaimagen de la base de
datos etiquetada como
12_3. Las lineas verticales
sobre la imagen superior
derecha indican la posi-
cion en la imagen de los
cortes coronales. La ima-
gen inferior derecha mues-
tra la malla ajustada al ce-
rebro del espécimen.

lo contrario, BET agrega a la segmentacioén los
tejidos y estructuras que estan en la parte inferior
del cerebelo, lo cual reduce el valor del indice
de similaridad. Para la implementacién del mé-
todo basado en demons se tomaron los valores
del indice de similaridad que reportan en[5]. Es-
tos resultados pueden variar de acuerdo a laima-
gen del cerebro que se toma como referencia y
de unos pardmetros que tratan de reducir el efec-
to que tienen las inhomegeneidades en la seg-
mentacion.

Los valores del indice de similaridad para el
método propuesto se muestran en las dos co-
lumnas dltimas del Cuadro 1. La tercera colum-
na corresponde al valor del indice de similaridad
cuando se comparan las segmentaciones manual
y automatica. Estos valores muestran que se tie-
nen resultados mejores que con el método BET y
que son similares a los que reportan con la im-
plementacion del método demons. En las ima-
genes de la base de datos con identificadores
2 4,4 8, 8y 6 10 las inhomogeneidades son
significativas, al grado de afectar el resultado de
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Cuadro 1. Valor del indice de similaridad (8) al comparar la segmentacién manual contra la segmentacién auto-
matica obtenida por tres métodos de segmentacion automatica. El color gris sefiala al valor mas alto del indice de

similaridad en cada fila.

Identificador de Método Método Método
la imagen Método BET Demons propuesto (1) propuesto (2)
100_23 0.94275 0.96326 0.97065
110_3 0.93043 0.96309 0.95054 0.96163
1112 0.92517 0.96155 0.94796 0.95808
112_2 0.93287 0.96559 0.95222 0.96394
113 0.93833 0.96941 0.96152 0.96978
12_3 0.91473 0.95695 0.93446 0.95082
13_3 0.92462 0.96015 0.94415 0.95738
15_3 0.94821 0.94273 0.95826 0.96672
16_3 0.94558 0.95748 0.96245 0.97114
17_3 0.92549 0.95559 0.95919 0.96862
191_3 0.94609 0.96718 0.96548 0.97162
124 0.93490 0.96060 0.95803 0.96700
202_3 0.93746 0.96299 0.95667 0.96670
205_3 0.94522 0.96549 0.95793 0.96568
2.4 0.95001 0.93812 0.95788 0.96260
48 0.95015 0.92064 0.95709 0.96615
58 0.93498 0.93509 0.94971 0.95837
6_10 0.93335 0.92863 0.94487 0.95118
7_8 0.94987 0.96513 0.96094 0.97076
8 4 0.94836 0.95991 0.95493 0.96075

la segmentacién producida por el método de-
mons. Sin embargo, con el método propuesto
esto no ocurre, lo cual indica que nuestro méto-
do es mas robusto.

Ahora, considerando que en la implementa-
cion del método basado en demons utiliza la
segmentacién manual de laimagen de referen-
cia, en la cual el liquido cefalorraquideo de las
cavidades interiores fue removido, esto le per-
mite a ese método eliminar los voxeles que es-
tAn en las convoluciones de la corteza cerebral
y en otras cavidades en la imagen del espéci-
men. Esto no ocurre con el método propuesto,
debido a que la malla que se ajusta al cerebro
es s6lo una envolvente y no puede entrar en las
cavidades, como puede apreciarse en la Figu-
ra 9. De modo que la comparacién entre los
indices obtenidos con estos dos métodos es in-
justa y los valores en la tercera columna de la
tabla no indican si los errores cometidos se de-
ben a un mal ajuste de la malla. Para obtener
un indice de similaridad que refleje la precision
del ajuste de la malla, a las segmentaciones
manuales se le ajusté una envolvente, y a partir
de ésta se obtuvo una méscara binaria del inte-
rior del cerebro, que al ser sumada a la seg-
mentacién manual, produce una imagen con

informacién en las cavidades. Tomando como
referencia a estas imagenes, los valores obteni-
dos del indice de similaridad se muestran en la
cuarta columna del Cuadro 1.

En la Figura 10 se muestra el valor promedio
del indice de similaridad y la desviaciéon estandar
de cada método. Para el método BSE se tomaron
los datos que reportan en [7]. La grafica indica

0.954 0.963

0.953

0.938
L

+0.007 +0.006

+-0.014

+0.010

indice de similaridad
o
©
=
1

BET BSE Demons MP

Figura 10. Valor promedio del indice de similaridad (% la
desviacion estandar) de los métodos evaluados en la base
de datos IBSR.
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que el método propuesto (MP) es mejor que los
otros, tanto en el valor promedio del indice como
por tener la menor dispersién en los valores.

El algoritmo propuesto fue programado en len-
guaje C y demora aproximadamente cuatro mi-
nutos para segmentar cada volumen en una com-
putadora Pentium IV a 3.0 GHz, y 1 Gb de RAM. En
la misma computadora, el método BET tarda en
promedio ocho segundos en procesar cada ima-
gen, por lo que resulta ser el algoritmo mas rapi-
do de los tres, pero no superd los resultados de los
otros dos métodos.

5 CONCLUSIONES

Las superficies deformables son Gtiles para repre-
sentar estructuras anatémicas que varian entre
sujetos o en el tiempo, lo cual permite calcular la
segmentacion del objeto de interés en una ima-
gen y obtener un modelo de su superficie. Para
garantizar el buen funcionamiento y robustez de
los métodos de segmentacion basados en super-
ficies deformables se requiere:

1. El uso de rasgos eficaces, en lugar de utilizar
directamente las intensidades en la imagen,
para localizar los puntos sobre la frontera del
objeto que deben atraer al modelo deforma-
ble. A partir de una imagen de una representa-
cion estandar del objeto de interés, es posible
calcular un conjunto de esos rasgos y utilizarlos
como patrones de referencia para identificar
los puntos correspondientes en la imagen que
se desea segmentar.

2. Encontrar un mecanismo adecuado de iniciali-

zacion. En este caso, el mecanismo incluye:
(a) La ubicacién de la regién de interés (usan-
do como criterio rasgos invariantes a traslacion,
escalamiento uniforme y rotacion).
(b) El ajuste progresivo de la superficie de modo
que ésta se aproxime cada vez mas al objetivo
deseado (en este caso, ajustandola al exterior
de la cabeza, luego al interior del craneo v, fi-
nalmente, al parénquima cerebral.

3. Mecanismos especiales para regiones dificiles
(en este caso, los 0jos).

4. Uso de modelos de referencia provenientes de
ajustes simples (transformaciones afines) para
controlar la forma global de la malla deforma-
ble y la distribucién de sus vértices.

Con estos mecanismos es posible tener un
método, como el presentado aqui, que es robus-

to, facil de usar y que realiza la segmentacion
deseada en un tiempo razonable.

La calidad de las segmentaciones obtenidas
con el método propuesto fue evaluada y compa-
rada contra otros tres métodos de segmentacion
automaética, que tienen enfoques diferentes entre
ellos. Por ello, los resultados presentados en este
trabajo muestran un panorama general sobre el
estado actual de las técnicas de segmentacion
para el problema en estudio.

Con base en los experimentos realizados po-
demos decir que, en promedio, se obtienen me-
jores resultados con el método propuesto que
con los otros métodos evaluados. La superficie
deformable obtenida es una envolvente de la
region de interés que no invade de manera sig-
nificativa a los tejidos adyacentes. El método
propuesto es robusto aun en imagenes con in-
homogeneidades.

Los errores mas graves en la segmentacion se
localizan cerca del plano sagital que divide al
cerebro en los hemisferios izquierdo y derecho, por
lo que se podria tratar de reducir estos errores
mediante un proceso posterior. También se po-
dria incluir informacion morfométrica del cerebro
en el proceso de ajuste, para evitar algunos erro-
res en la segmentacion y facilitar la localizacién
del objetivo.
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