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Resumen

La cirugia hepdtica avanzada requiere de una precisa planifica-
cion pre-operatoria en la que tanto la segmentacion anatomica
como la estimacion del volumen hepdtico remanente tienen una
importancia clave a la hora de evitar un fallo hepdtico post-
operatorio. En este contexto, algoritmos basados en level-sets
han logrado mejores resultados que otros, especialmente
cuando se tratan casos con un parénquima hepdtico alterado o
en higados previamente resecados. Con el objetivo de mejorar
las medidas de volumen hepdtico funcional, se proponen dos
estrategias para completar y realzar algoritmos previos basados
en level-sets: una estrategia optimizada multi-resolucion con
curvatura adaptativa y correccion/refinamiento de detalles,
Jjunto con un paso semiautomdtico adicional en el que se
imponen restricciones de curvatura local. Los resultados
muestran segmentaciones robustas y precisas, especialmente en
estructuras alargadas, detectando lesiones internas y evitando
fugas o escapes a estructuras proximales.

1. Introduccion

La planificacion quir@rgica ha ido ganando importancia
en el tiempo con el objetivo de mejorar la seguridad del
paciente en procedimientos quirdrgicos complejos,
fomentado por los avances en imagen médica y nuevos
dispositivos quirtrgicos. Este es el caso de la cirugia
hepatica avanzada [1], donde ciertas modalidades de
trasplantes hepaticos y resecciones extremas requieren
una precisa descripcion de la anatomia hepatica (tamafio y
localizacion tumoral, vascularizacion, division anatomica
en segmentos y subsegmentos) y de una estimacion del
volumen hepatico remanente [2] para evitar, p. ¢j. un fallo
hepatico postoperatorio o el sindrome small-for-size.

Hasta el momento, la fuente de imagenes mas importante
que radidlogos y cirujanos hepaticos emplean para la
planificacion quirtrgica diaria proviene de estudios 3D de
TAC o RM. Ciertas herramientas comerciales permiten a
los radidlogos segmentar manualmente en cada corte axial
2D utilizando algoritmos muy simples. Sin embargo, estas
segmentaciones manuales llevan mucho tiempo, por lo
que el desarrollo de algoritmos automaticos y
semiautomaticos podria acelerar el proceso y eliminar la
subjetividad humana intrinseca.

Los algoritmos Live Wire [3] son la base de los métodos
semiautomaticos usados en el ambito clinico para

estimacion de volumen hepatico. Los primeros intentos de
desarrollar herramientas automaticas de segmentacion de
higado se basaban en niveles de gris, tratando de
establecer caracteristicas relacionadas con la densidad a
partir de analisis estadisticos o basados en histogramas, o
utilizando morfologia matematica [4]. El problema mas
importante era que no tenfan en cuenta la gran
variabilidad clinica, la existencia de distintas modalidades
de imagen y la diferencia en niveles de gris existente entre
organos sanos y patologicos. Otros trabajos intentan
solventar estos problemas utilizando redes neuronales
para aprender caracteristicas en los niveles de gris, pero
generalmente precisan de una gran cantidad de imagenes
como conjunto de entrenamiento para lograr capturar la
enorme variabilidad entre pacientes. Por otro lado,
modelos deformables, modelos estadisticos de forma
(SSM) y atlas probabilisticos [5] intentan aprender
caracteristicas anatomicas (forma, posicion y tamafio) de
las imagenes, pero sufren de los mismos problemas que
las redes neuronales, necesitando, ademas, un elevado
tiempo de procesamiento y fallando cuando tratan con
higados no estandar. Otros enfoques usan algoritmos de
contornos activos. Snakes [6] y level-sets [7] estan
basados en una funciéon que controla la propagacion de
una superficie hacia el limite del higado. Recientemente,
la mayoria de nuevos métodos de segmentacion combinan
diferentes técnicas: SSM, morfologia matematica y level-
sets. Para una revision completa de nuevos métodos de
segmentacion hepatica, remitimos al lector a [8].

2. Antecedentes del algoritmo level-sets

Los modelos basados en contornos activos se ocupan de
la delineacion semiautomatica de objetos en una imagen
mediante la evolucion de una curva guiada por fuerzas
externas e influenciada por restricciones y fuerzas
relacionadas con la imagen, tratando de minimizar una
funcion de energia asociada a estas fuerzas (externas e
internas, respectivamente). Tradicionalmente, estos
modelos se basaban en deteccién de bordes usando la
informacion obtenida del gradiente de la imagen. Sin
embargo, esta implementacion falla cuando los objetos no
estan bien definidos por gradientes. En imdagenes
hepaticas de TAC éste es un gran inconveniente debido a
la proximidad del higado con otros 6rganos de intensidad
similar.
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Con el objetivo de solventar este problema, Chan y Vese
[9] propusieron un modelo de contornos activos que tenia
en cuenta intensidades dentro y fuera de la curva:

¢:’+1 - ll,q' n | V¢"
T =3, (¢|J) [ div ‘

4 (uo,;,/ - (¢n))2 -4 (uO,i‘j 7cz(¢n))2]

donde @ representa el contorno, u, la imagen, ¢; y ¢, son
las medias de u, dentro y fuera del -contorno,
respectivamente, x>0, y>0, 1;,A,>0 son parametros fijos,
Aty h son los pasos de tiempo y espacio respectivamente

y div(Vy'/| V@'|) establece restricciones de curvatura.

No obstante, este método funciona correctamente solo
cuando la imagen estd compuesta por dos regiones
homogéneas con distintas texturas. En imagenes
abdominales de TAC la region hepatica normalmente es
homogénea y bien definida, pero el resto de la imagen
estd compuesta por varios Organos y estructuras con
diferentes texturas e intensidades, comprometiendo el
correcto comportamiento del método.

Para solucionar este inconveniente, Fernandez-de-Manuel
et al. [7] presentaron una variacion de este método,
extendido a 3D. Sustituyeron los términos que calculan
las diferencias en intensidad entre un punto y las medias
dentro y fuera del contorno por un término que calcula la
diferencia absoluta entre estas medias, incluyendo,
ademas, informacion de gradiente (controlado por el
parametro p) para dotar al algoritmo de mayor robustez:
l“‘“ _ ln. . ) V n
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Este algoritmo semiautomatico comienza estableciendo
manualmente un punto semilla en el interior del parénqui-
ma hepatico que crece intentando alcanzar los limites del
higado. Ademas, sigue una estrategia multi-resolucion
para disminuir el tiempo de computo. Esta solucion logro
importantes mejoras en la segmentacion hepatica a partir
de imagenes de TAC, pero fallaba ocasionalmente
incluyendo pequefias areas pertenecientes a estructuras
proximales con intensidades o texturas similares, como el
musculo intercostal y el corazon. Para evitar el crecimien-
to del contorno hacia estas estructuras, Fernandez-de-
Manuel et al. sugirieron establecer altas restricciones en la
curvatura global del contorno. Como resultado,
estructuras alargadas como el extremo mas distal del
segmento II y III o la division del sector izquierdo y el

Figura 1. Segmentaciones obtenidas por el algoritmo original
(blanco) y afiadiendo la estrategia multi-curvatura y multi-
restriccion de crecimiento (contorno rojo). Estructuras alargadas
son meior seementadas con la estrategia provuesta.
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sector central mediada por el ligamento falciforme, eran
mal integradas en las divisiones anatomicas.

3. Método propuesto

En este articulo, se tratan estos inconvenientes aplicando
variaciones sobre (2). Se propone una estrategia multi-
resolucién optimizada con correccion/refinamiento de
detalles junto a un paso adicional en el que se imponen
restricciones de curvatura local.

3.1. Estrategia multi-resolucién optimizada

En lugar de usar los mismos parametros en todas las fases
del algoritmo, proponemos modificarlos dependiendo del
paso de resolucion usando una estrategia multi-curvatura,
multi-restriccién de crecimiento y una correccion/refi-
namiento de detalles en el ltimo nivel de resolucion.

La idea basica es aplicar una alta restriccion de curvatura
global al principio para limitar la expansion del contorno
dentro del parénquima, disminuyendo la probabilidad de
escapes. A bajas resoluciones, las estructuras estan borro-
sas, haciendo de la separacion de diferentes drganos una
dificil tarea. A medida que incrementamos la resolucion,
estructuras y bordes estan mejor definidos, por lo que se
puede relajar la restriccion de curvatura local (disminu-
yendo u), permitiendo, asi, acercarnos mas a la segmenta-
cion deseada. Por el contrario, aumentamos la restriccion
de crecimiento durante el esquema multi-resolucion. Al
principio, altos valores de /4, proporcionan suficiente
libertad al contorno para crecer rapidamente, y el incre-
mento gradual de la restriccion (disminuyendo 4,) permite
una mejor clasificacion de los voxels dentro o fuera del
contorno, corrigiendo estructuras mal segmentadas.

La fusion de ambas estrategias provoca un elevado
crecimiento del contorno en los primeros pasos, limitado
por las restricciones de curvatura para evitar escapes, y un
bajo y controlado crecimiento al final con una mejor
deteccion de detalles y una mejor adaptacion de la
segmentacion debidas a la relajacion de la restriccion de
curvatura global. La combinacion de ambos parametros
mejora los resultados de segmentacién en estructuras
alargadas como la parte distal del lobulo hepatico
izquierdo (ver Figura 1). De este modo, los parametros 4,
A> 'y u se transforman en funciones dependientes del paso

tempora: A;(2), A1) y u(?).

Por otra parte, el método level-set implementado por
Fernandez-de-Manuel et al. modificaba el contorno
inspeccionando voxels cercanos a su borde. Esta
estrategia de “banda estrecha” es ampliamente usada por
la eficiencia computacional que conlleva. Sin embargo,
combinada con un esquema multi-resolucion falla en
casos con pequefias estructuras en la parte interna del
higado y lejanas a su borde que no son suficientemente
grandes para ser identificadas durante el crecimiento del
contorno a bajas resoluciones. En estos casos, si estas
estructuras quedan fuera de la “banda estrecha” los
niveles de resolucion altos no son capaces de enmendar su
incorrecta inclusién dentro del contorno. Este es el caso
de pequerias lesiones intraparenquimales (metastasis, por
ejemplo) y los ligamentos falciformes o triangulares,
entre otros.
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Figura 2. Ejemplos de cortes de higados con tumores internos y
estructuras alargadas (al,bl). Segmentaciones antes (a2,b2) y después
(a3,b3) de introducir la estrategia de correccion/refinamiento de
detalles. Se observan mejoras en la deteccion de pequerias lesiones
internas, ligamentos falciformes e incluso prevencion de escapes.

La estrategia de correccion/refinamiento de detalles
intenta superar este inconveniente eliminando aquellos
voxels del contorno con diferencias de intensidad
mayores respecto a la media en el interior del level-set. La
mayoria de estructuras erroneamente incluidas suelen
tener niveles de intensidad menores que el parénquima
hepatico, por lo que se selecciona un porcentaje (2-5%) de
voxels con las minimas intensidades y se eliminan del
contorno. Después, se descartan tantos voxels como sea
necesario, con las maximas intensidades, hasta obtener la
misma intensidad media que al principio, con el objetivo
de no modificar el comportamiento del level-set.

Esta estrategia es usada unicamente antes del Gltimo paso
de resolucion, por lo que, gracias a la baja restriccion de
curvatura local y la alta restriccion de crecimiento, los
detalles pueden ser detectados y las estructuras
sobresegmentadas son identificadas. Ademas, si ciertos
voxels son incorrectamente eliminados, la evolucion del
level-set en el ultimo paso de resolucion logra corregirlos.

Los resultados muestran deteccion de tumores, una mejor
separacion de 1obulos hepaticos (debido a la deteccion del
ligamento falciforme y las fisuras hepaticas) y una
disminucién de escapes a estructuras proximales (ver
Figura 2). Ademas, en imagenes de TAC con contraste,
ciertas areas correspondientes a grandes vasos hepaticos
como la vena porta o las venas suprahepaticas, quedan
fuera de la segmentacion, coincidiendo con la practica
comun en segmentaciones manuales de radidlogos.

3.2. Restricciones de curvatura locales (LCC)

La segmentacion hepatica basada en la distribucion portal
y venosa suprahepdtica es particularmente complicada
cuando a la inconstancia natural en la division de los
grandes vasos hepaticos sumamos ademads la variabilidad
de tamaflos, posiciones y formas de las lesiones ocupantes
de espacio intrahepaticos (por ejemplo, tumores prima-
rios) y los cambios de dimension o posicion del higado

inducidos por hepatectomias previas o intervenciones no-
quirtrgicas (p. ej. regeneracion hepatica compensadora
post-hepatectomia o en hipertrofia del remanente hepatico
post-embolizcion portal). El uso de conocimiento “a
priori” suele ser inadecuado en estos escenarios, por lo
que en este trabajo se propone usar LCC para restringir el
crecimiento del contorno en areas especificas. Este tipo de
restricciones han sido usadas anteriormente, pero como
informacion “a priori” obtenido de analisis estadisticos
sobre un conjunto de entrenamiento, lo cual puede fallar
en los casos especiales nombrados previamente. Por ello,
decidimos permitir que el usuario aplique las restricciones
de curvatura locales marcando las areas problematicas de
manera interactiva. Estos voxels marcados seran el centro
de una funcion gaussiana 3D que extiende y distribuye le
restriccion de curvatura en el espacio.

- HXHZ (3)
Gyp (R, 0) = ——
3D (x O-) ( 2 )3 xp 2 2

donde o es la desviacion estandar y ||| representa la
norma Euclidea. Por tanto, la restriccion de curvatura sera
diferente en cada voxel x, siguiendo la ecuacion:

= = =0
H(F) = Max(Cyp Cr MaX (G (3 =~ X0, 0))) “
donde ¢, €8 la curv%tura MAXima, Cgopqr 1 restriccion de
curvatura global y x;” son los puntos marcados en areas

conflictivas, correspondientes a los centros de las
gaussianas 3D.

Para comprobar el correcto funcionamiento y obtener los
mejores valores para ¢, y o (que controlan el tamafio y
la magnitud de la gaussiana) en cada paso de resolucion,
creamos imagenes simuladas con areas que contenian
cambios de curvatura (ver Figura 3). Los mejores
resultados se obtuvieron con un tamafio de gaussiana de
12.5x12.5x12.5 mm® y ¢,,,=5. Por tanto, la funcion u(z)
pasa a ser dependiente de los puntos marcados y los
parametros de la gaussiana: u(z, xjo,c,,,ux‘, o).

4. Datos y validacion

Las mejoras del nuevo método de segmentacion de
higado han sido validadas en 7 imagenes abdominales de
TAC con variabilidad en tamafio, forma y posicion, con
uso o no de contraste, diversos estados patoldgicos
(higados con tumores primarios o secundarios, atrofia
ipsolateral, hipertrofia contralateral tras embolizacion
portal, recidiva tumoral tras una lobectomia e higados tras
hepatectomias y/o quimioterapia). El estudio 3 fue
adquirido en un escaner Philips AV Expander espiral y el
resto en un CT Philips Brilliance de 16 cortes. El
espaciado entre pixeles varia entre 0.69 y 0.84 mm en
cada corte, y la distancia entre cortes es Smm en el caso 3,
3mm en los casos 6 y 7y Imm en el resto de casos.

Figura 3. (a) Imagen simulada y, superpuesta en color, la distribucion
de curvatura obtenida al marcar un pixel LCC como centro de la
gaussiana. (b) Reconstruccion 3D de: imagen (amarillo) y las
segmentaciones obtenidas con LCC (naranja) y sin LCC (verde).
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CASEIB
290 11
" VOE [%] RVD [%] ASSD [mm.] RMSD [mm.] MSSD [mm.] Puﬁtos # Cortes  Tiempo
Original Nuevo Original Nuevo Original Nuevo Original Nuevo Original Nuevo Lce z [min.]
1 13.13 10.04 -9.02 -5.65 2.39 1.52 512 2:52 42.84 20.61 4 225 3.88
2 10.80 9.87 -5.76 -5.29 1.43 1.30 2.04 1.92 14.25 14.00 0 466 1.80
3 10.48 9.14 -6.38 -5.1 1.24 0.92 212 1.82 27.04 20.25 4 91 4.75
4 11.55 7.66 -4.46 -1.56 1.79 1.10 3.09 1.94 2191 16.88 0 456 3.10
5 13.04 8.26 941 -0.36 2.13 1:15 3.67 223 33.44 16.88 11 240 222
6 9.90 6.39 245 -3.22 1.42 0.67 3.59 L3 30.43 13.45 3 135 273
T 8.12 4.40 1.55 1.57 Li2 0.52 322 1.69 33.11 23.54 10 147 3.00

Tabla 1. Resultados de Segmentaciones

En todos los casos, la segmentacion de referencia es la
correspondiente al parénquima hepatico sano realizada
manualmente por radiélogos en cada corte axial, exclu-
yendo tumores, lesiones y vasos principales como las
venas cava y porta, con el objetivo de obtener estimacio-
nes mas precisas del volumen hepatico remanente.

El nuevo algoritmo usa 4 pasos de resoluciéon con
#iterac=[200,150,100,70] y parametros h=1, 1/2,=[5.5,
5.5,7.5,x] con x€/{8,10,12.5} dependiendo de la imagen,
A=[1,1,1,1] y u=[1,1,0.75,0.5], fijados manualmente tras
una serie de pruebas y analisis de resultados. Se han
usado cinco métricas para llevar a cabo la validacion:
“Volumetric Overlap Error” (VOE), “Relative Volume
Difference” (RVD) y “Average”, “Root Mean Square” y
“Maximum” “Symmetric Surface Distances” (ASSD,
RMSD, MSSD), descritas en [10].

5. Resultados y Discusion

La Tabla 1 muestra los resultados de las segmentaciones,
comparando las cinco métricas entre el algoritmo original
[7] y el nuevo con las mejoras descritas en este articulo.
Ademas, se incluyen el numero de puntos en los que se
afiadieron restricciones de curvatura locales, asi como los
tiempos de computacion usando un AMD Athlon II X4
630 de 2.8GHz y 6GB de RAM. Los resultados muestran
diferencias de volumen menores del 6% en todos los
casos, con VOE entre 4 y 10%, lo cual evidencia las
mejoras sobre resultados anteriores (disminucién media
de un 3.04% en VOE). Evitar la sobreestimacion del
volumen hepatico remanente es critico en la planificacion
quirurgica. Por esta razon, nuestro algoritmo tiende a ser
conservativo, obteniendo, casi siempre, diferencias de
volumen negativas causadas por subsegmentacion.
Aunque no parezcan unas diferencias de volumen signifi-
cantes, tienen un importante impacto en la cuantificacion
de volumen remanente durante la planificacion
quirtrgica, donde un 5 o 10% de diferencia de volumen
puede marcar el limite para una cirugia hepatica segura.

Los resultados mas relevantes estan relacionados con
métricas de distancia. La mejor segmentacion de estructu-
ras alargadas, tumores internos y el control de escapes
han llevado a grandes mejoras en MSSD, logrando
reducciones de mas de 15mm en varios casos, con
mejoras en ASSD y RMSD también. De hecho, en todos
los casos, las distancias méximas corresponden a puntos
localizados en vasos, excluidos en las segmentaciones
manuales, pero a veces incluidos en las obtenidas con el
algoritmo presentado en este trabajo. Los casos 1, 3y 6
eran especialmente dificiles en este aspecto debido a que
no se uso agente de contraste durante la adquisicion. En la
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mayoria de los casos, algunas restricciones de curvatura
locales fueron afiadidas en vasos principales y areas entre
el higado y otras estructuras cercanas como el corazén o
el estdmago para evitar escapes hacia ellas.

Las mejoras propuestas han demostrado un buen
funcionamiento y los resultados son prometedores, pero
es necesario realizar estudios mas profundos, especial-
mente en segmentacion de vasos, para lograr medidas mas
exactas de volumen hepatico remanente y no tumoral.
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