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Resumen— Se presenta la proposicion de un método de
segmentacion de imagenes PET que permita eliminar los falsos
positivos de la imagen, el cual integra como cualidades la
interactividad, versatilidad y multimodalidad, reduciendo los
errores intra-inter operador.
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I. INTRODUCCION

Las células cancerigenas se diferencian de las demas
células normales por el aumento de su metabolismo,
permitiendo ser identificadas mediante Imagenologia
Nuclear PET. Por esta caracteristica el radioisdtopo por
excelencia es el FDG-18 (FluoroDeoxiGlucosa). Sin embargo,
existen drganos (cerebro, higado, etc.) [1] que tienen un
alto metabolismo por naturaleza por lo que también
absorberdn el radioisdtopo radiactivo en gran cantidad.
Otros 6rganos acumulan el radioisétopo por su proceso
natural de desecho (vejiga, rifones). Debido a estos casos,
si el tumor se encuentra en esa region, se tomaria como
falso positivo y por tanto indetectable por este método. El
objetivo principal es el de proponer una nueva técnica de
segmentacion que permita discriminar estos falsos
positivos, dejando Unicamente las regiones altamente
sospechosas.

II. MARCO TEORICO

Para la construccion de este trabajo se abordaron las
siguientes etapas:

1) Estudio del estado del arte y la teoria de los “arboles de
componentes”: Se investigd a fondo la forma de adquisicion
y el tipo de datos que proporciona la imagenologia PET/CT
(fig. 1). Analisis de los métodos de segmentacion existentes
(umbral binario fijo [2], umbral binario adaptativo [3], k-
means [4], Fuzzy-C-means [5], crecimiento de regiones,
métodos derivativos [6], linea divisoria de aguas [7],
métodos probabilisticos, funciones de creencia [8]). Se
estudi6 el método de los arboles de componentes [9], para
entender su funcionamiento y poder justificar porque es
mejor que los métodos existentes.

2) Desarrollo e implementacion de los métodos
seleccionados en la plataforma de reconstruccion de
imagenes 3D: Se programo6 en lenguaje C++ mediante el

software MINT, los tres métodos de segmentacion
considerados mas eficientes asi como la estrategia de

segmentacion propuesta en imagenes PET/CT de phantoms
y de lesiones clinicas.

3) Comparacion experimental y discusion de resultados:

Se definieron las ventajas y desventajas de la utilizacion de
cada método, sustentando la robustez del método propuesto
de segmentacion multimodal interactiva.

Este método se basa en la teoria de grafos y recae en los
arboles de componentes, en este caso un arbol de maximas
(fig. 2). Se trata de aplicar un criterio jerarquico para la
creacion de una estructura similar a la de un arbol mediante
relaciones de adyacencia. Hablamos de un arbol de maximas
porque las hojas del arbol corresponden a las zonas maximas
de la imagen.

Por otro lado, el método cuenta con dos caracteristicas
especificas:

Multimodalidad: ya que aprovecha de manera optima
las dos fuentes de informacion a utilizar (PET/CT). La
imagenologia PET, por un lado, proporciona la informacion
del  metabolismo  celular,  permitiendo  detectar
anormalidades caracteristicas de neoplasias. Mientras la
informacion obtenida por la imagenologia CT pertenece al
tipo de tejido que representa el voxel en cuestion. Uniendo
estas dos fuentes se busca eliminar los falsos positivos,
nuestro problema a solucionar. Cabe mencionar que el arbol
de maximas es construido a partir de la imagen PET
mientras que la informacién de la imagen CT es utilizada
como atributo de informacion contextual.

Versatilidad: En este punto sale a relucir la definicion
del término vector de atributos [10]. Dicho vector representa
el conjunto de atributos que definen a la region tumoral.
Entonces la caracteristica de versatilidad nos permite
introducir en nuestro vector los atributos que sean
necesarios o que complementen la discriminacion de las
regiones tumorales.

vp=[a; a az..a;] (1)

donde v, representa el vector de atributos del nodo n y a; es
el atributo numero ‘i’ seleccionado para crear tu vector.

Entre mas atributos agregues al vector, mas lento es el
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proceso de calculo. Por lo que es fundamental escoger los
atributos realmente representativos de una masa neoplasica.
En nuestro proyecto fueron estudiados en especifico tres
atributos  (esfericidad, intensidad media, informacién
contextual).

La esfericidad representa que tan esférico es cada nodo.
Teniendo como base el sustento que la mayoria de los
tumores son esféricos.

La intensidad media, que se calcula con el promedio de las
intensidades de los voxeles que pertenecen al nodo.

3
_ Zkek
== @)
donde i, representa la intensidad media en el nodo #, e es el
voxel k en cuestion y ¢ es el numero total de voxeles con las
que cuenta el nodo.

Finalmente hablamos del atributo que hace mas especial a
este método, la informacion contextual que representa el
promedio de las intensidades en la imagen CT de los
voxeles equiparados (correspondidos) con la posicion
equivalente de la region del nodo en la imagen PET. Debido
a que la resolucion (cantidad de detalle) en la imagen PET
es menor que las imagenes CT es fundamental hacer este
ajuste.

¢, = Zaltn G)

donde ¢, representa la intensidad media contextual en el
nodo 7, fi, son los voxeles m (CT) en correpondencia con
el voxel k (PET) y t es el numero total de voxeles con los
que cuenta el nodo.

Un dato importante que se debe recordar es que el arbol
es unicamente construido sobre la imagen PET, utilizandolo
como base de la imagen CT para extraer su informacion
mediante un proceso de correspondencia voxel (PET) a
voxel (CT).

Otro término que se debe definir es la epsiolon (&) que
define el umbral de podado del arbol. La & serd comparada
en cada nodo con la distancia o diferencia entre el vector de
atributos del nodo de referencia v, (seleccionado por un
experto) y el vector de atributos v, del nodo del arbol en
cuestion.

d(i’?n, vref) = J(a-nl - a‘refl)2 + (anz - arefz)z + (an2 - arefZ)Z (a‘m - ':lrefi)Z (4)

370

Si la d(vn, vref) es mayor a la ¢ definida, seran podados

(eliminados) manteniendo solamente los nodos que cumplen
este criterio:

A(Vy, Vo) < € (5)

Como resultado final quedan conservados solamente los
nodos que mantiene dicho criterio de similitud con el nodo
de referencia.

III. METODOLOGIA
Este método busca automatizar el proceso de
segmentacion para evitar cualquier error intra — inter
experto. Sin embargo, no desprecia su conocimiento y
habilidad para tener mayor eficiencia en los resutados.

El procedimiento de utilizacién de este método es el
siguiente, definiendo al final de cada escalon con una (4) si
el paso es automatico y con una (M) si se necesita de la
intervencion de un experto:

1- Definir de manera interactiva una region 3D (X, y,
z) de interés que sea sospechosa en la imagen PET
del paciente. (M)

2- Construccion de un arbol de maximas a partir de la
imagen PET. (4)

3- Calculo del vector atributos de cada nodo, resalta la
informacion contextual (obtenida de la imagen
CT). (4)

4- Proceso de obtencion del nodo de referencia, dentro
de la region definida en el paso 1, que incluya
unicamente los voxeles que pertenecen al tumor,
definida como una zona de alta intensidad por una
alta absorcion del radiotrazador. (4)

Nota: esta parte incluye el método de Fuzzy C-
Means estudiado en el estado del arte.

5- Calculo de la distancia entre el vector de atributos
de los nodos de todo el arbol y el vector de
atributos del nodo de referencia. (A4)

6- Aplicar el criterio de corte (eq. 5). (4)

7- Reconstruccion de la imagen PET 3D. (4)

IV. RESULTADOS

Después de terminar el desarrollo y la implementacion
de los programas dentro de la plataforma MINT se arrojaron
los siguientes resultados en el estado del arte (fig. 3),
observando la presencia de falsos positivos comunes en
imagenes PET — FDG (vejiga, cerebro, rifion) y PET — Fna
(riton) que los métodos del estado del arte no logran
discriminar.

Los datos arrojados dentro de la calibracion (tabla 1)
mediante regresion lineal marcan el modelo obtenido para



estudiar los métodos de segmentacion de umbral adaptativo

[3]. Fig. 2. Ejemplo de construccion de un arbol de maximas.
Utilizando como terreno de verdad a nuestro phantom, a) b) ) d) e)
en este caso la esfera cinco (tabla 2), podemos comparar la 1)
efectividad de cada método aplicado en la imagen PET del . LI ®e
. . 8 e o
mismo phantom estudiado. .‘ ot e - 9 e 0 . 0

Los resultados de la implementacion del método
propuesto (fig. 4) se muestran alentadores y contundentes. 2) -w we
Se puede apreciar la eliminacion de falsos positivos .
escogiendo una épsilon “adecuada”, sin importar la posicion

de la region sospechosa en el cuerpo. ! ‘0 ‘§ () ()
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Fig. 3. Imagen PET de 1) un phantom, 2) una lesion en el pulmén
izquierdo (radiotrazador F-FDG), 3) una lesion de cancer de huesos
(radiotrazador fna). a) Imagen PET, b) Black et al. [11], ¢) Nestle et al.
[12], d) MIP-based. [13], et €) Fuzzy C-means.
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Fig. 4. a) Region(es) definida(s) sobre una imagen PET de un paciente que
presenta cancer de huesos. Segmentacion utilizando la estrategia con un
épsilon, b) 2 0.013,¢) a0.03,d)a0.1.

TABLA 1
Calibracion realizada en un phantom.

TABLA 3
Metabolismo o funcién perturbada en cancer y los radiotrazadores
utilizados en su estudio.

Funcion/Metabolismo Radiotrazador

8F — fluoro — deoxy — glucosa

Metabolismo de Glucosa (FDG)

Replicacion del ADN / !1C — carbono — timidina
proliferacion celular 18F — fluoro — timidina (FLT)
1C - carbono — metionina
(MET)

8F — fluoro — etil — tirosina
Sintesis de Proteinas, transporte de  (FET)

amino4cidos BF — fluoro — metil — tirosina
(FMT)
BF — fluoro — dihidroxi —

fenilananina (F-DOPA)

I8F _ fuoro — acetato
!1C — carbono — colina
18F _ fluoro — misonidazole

Sintesis de membrana lipidica

Francisco Javier Alvarez Padilla

Estudio de radiotrazadores

No. Volumen Volumen Umbral

esfera  Realm/ medidoml optimo %

1 1.1

2 2.7 2.81 46.4

3 5.2 5.12 38.6

4 10.9 11.67 36.2

5 26.4 26.49 36.6

TABLA 2
Prueba realizada sobre un phantom (esfera 5).
Método Umbral Volumen Error
optimo medido m!

Black et al. 37.87% 26.94 2.06 %
Nestle et al. 34.15% 28.16 6.66 %
MIP-based | --—-—-- 25.66 -2.78%
Fuzzy C - means | ------- 29.95 13.46%
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B. Abreviaciones y Acronimos

PET — Positron Emission Tomography
CT — Computed Tomography
MINT — Multiview INsight Toolkit

IV. DISCUSION

En comparacion con los resultados de implementacion
del estado del arte, el método propuesto nos permite
eliminar los falsos positivos presentes en la imagen.
Podemos observar que aun tomando en cuenta diferentes
regiones de referencia la cantidad de lesiones segmentadas
es relativamente similar. Ademas, cabe sefialar que si
aumentamos la épsilon, la cantidad de nodos segmentados es
mayor.

También podemos observar que la intervencion del
experto es minima pero fundamental para escoger la region
correcta. Ademas, el error de variacion inter-intra experto es
practicamente eliminado.

Por otro lado, este método te permite escoger la
cantidad de atributos que se crean necesarios para lograr
segmentar con eficiencia las regiones neoplasicas. Asi como
la variacion interactiva instantanea de la épsilon para
analizar en vivo los resultados, definiendo la épsilon del
agrado del experto que le regresé el resultado mas



complaciente y explotable para dar un diagndstico mas
completo.

V. CONCLUSION

En el caso del estado del arte (fig. 3) se puede apreciar
que los falsos positivos se encuentran presentes en todos los
métodos estudiados. En el caso del phantom los resultados
son similares en todas las tacticas de segmentacion debido al
gran contraste entre el fondo y la region de interés. En el
caso de la imagenes clinicas existe una gran diferencia entre
cada método.

Hablando de la implementacion del método propuesto
(fig. 4), podemos apreciar la efectividad de su estructura. Sin
importar la region de referencia escogida, se disminuye la
variacion intra - inter experto. Se logran eliminar los falsos
positivos definiendo una épsilon inicial muy pequeia.
Permitiendo al experto definir la épsilon que crea mas
apropiada para dar un diagnostico veridico.

Este proyecto esta enfocado:

- En el marco operacional: a médicos epecializados
en la rama de oncologia, ya que permite dotarlos de
herramientas funcionalmente Optimas para que
desempeflen su trabajo con mayor facilidad.
Permitiéndoles evaluar el funcionamiento de los
tratamientos aplicados.

- En el marco aplicativo: a los pacientes tanto a
portadores ya diagnosticados con cancer como a
personas que presentan sintomas semejantes para
identificar la causa del problema.
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