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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado se enfoca en la segmentacion de diferentes partes
de varios tipos de gliomas difusos (glioblastomas de grado IV, astrocitomas de grados
1T y II, y oligodendrogliomas de grado IT) en imagenes de Resonancia Magnética T1
con contraste. El proyecto aborda segmentaciones diferenciadas segin las regiones del
tumor: parte activa, necrosada, difusa, y la lesion tumoral en su conjunto. Para llevar
a cabo estas segmentaciones, se han desarrollado varios algoritmos destinados a
optimizar (umbral y semilla) el principal proceso de segmentacién, basado en el

crecimiento de regiones.

En primer lugar, se presentara una breve introducciéon al problema, donde se
abordaran los distintos tumores que se estudiaran. Posteriormente, el enfoque se

centrara en los aspectos matematicos y el desarrollo del algoritmo.

El objetivo principal de este proyecto es evaluar el desempeiio del algoritmo de
crecimiento de regiones implementado mediante las métricas derivadas del analisis
ROC. Para obtener estos resultados, se han comparado las segmentaciones generadas
por el algoritmo con las segmentaciones de referencia incluidas en el conjunto de

datos utilizado.

Palabras clave: Crecimiento de Regiones, Glioma Difuso, Resonancia

Magnética, Segmentacion, ROC.







Abstract

This Final Degree Project focuses on the segmentation of different parts of
various types of diffuse gliomas (grade IV glioblastomas, grade III and II
astrocytomas, and grade II oligodendrogliomas) in contrast-enhanced T1 MRI images.
The project addresses differentiated segmentations according to the regions of the
tumor: active, necrotic, diffuse, and the tumor lesion. To implement these
segmentations, several algorithms have been developed to optimize (threshold and

seed) the main segmentation process, based on the growth of regions.

Firstly, a brief introduction to the problem will be presented, addressing the
different tumors to be studied. Afterwards, the focus will be on the mathematical

aspects and the development of the algorithm.

The main objective of this project is to evaluate the performance of the region
growing algorithm implemented using the metrics derived from the ROC analysis. To
obtain these results, the segmentations generated by the algorithm have been

compared with the reference segmentations included in the dataset used.

Keywords: Region growing, Diffuse Glioma, Magnetic Resonance Imaging,

Segmentation, ROC.
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1. INTRODUCCION

1.1. MOTIVACION.

El glioma es uno de los tipos de tumores cerebrales mas comunes y agresivos,
representando cerca de un 77% de los casos en 2013, dato que segin previsiones ha,
ido aumentando a lo largo de los anos [1]. El caso especifico de los gliomas difusos es
realmente preocupante debido a su naturaleza infiltrativa, hecho que dificulta su
identificacion y su tratamiento de forma precisa. Es por ello que, con los avances en
la deteccion de este tipo de tumores, mediante imagenes de resonancia magnética y su
posterior segmentacion, se pueden realizar mejores diagnosticos ademds de una mas

eficiente planificacién quirargica y monitoreo.

El desarrollo de nuevas técnicas automatizadas para la segmentacion de gliomas
difusos puede revolucionar en un futuro bastante préximo, los campos de la
neurocirugia y la oncologia. Una segmentacién precisa, no solo facilita una
intervenciéon quirtirgica de manera mas eficaz, sino que también ayuda a avanzar en
los planes de tratamiento como la radioterapia y la quimioterapia. Ademds, otro
aspecto importante para el que la segmentacion de dichos tumores es importante es

para un estudio post mortem de la morfologia y demas caracteristicas del glioma.

Actualmente, las técnicas de segmentaciéon han avanzado bastante, aunque los
médicos siguen seleccionando la region de interés (ROI) de manera manual. En casos
como los de los gliomas cerebrales difusos, puede dar lugar a inexactitudes ya que la

topologia del tumor es muy dificil de determinar.

La optimizacién de la segmentacion mediante el algoritmo de crecimiento de
regiones se alinea con el objetivo de mejorar la precisién en la identificacion de los
gliomas difusos. Este enfoque automatizado puede superar las limitaciones de las
técnicas manuales actuales, que a menudo introducen inexactitudes debido a la

compleja  topologia de los tumores. Al automatizar y refinar el proceso de
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segmentacion, se pueden obtener resultados mas consistentes y reproducibles, lo que
no solo mejora el diagndstico, sino que también avanza en la planificaciéon de
tratamientos como la radioterapia y la quimioterapia. Ademas, una segmentaciéon mas
precisa contribuye al estudio post mortem de los tumores, proporcionando
informacion valiosa sobre la morfologia y caracteristicas del glioma, y potencialmente

revolucionando el campo de la neurocirugia y la oncologia en el futuro cercano.

1.2. OBJETIVO

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es desarrollar y evaluar
algoritmos de segmentacion para identificar y analizar diferentes tipos de tumores
cerebrales en imagenes de resonancia magnética T1 con contraste. En particular, se
empleard el algoritmo de crecimiento de regiones para lograr una segmentacion
precisa de gliomas, que incluyen glioblastomas, astrocitomas y oligodendrogliomas.
Este algoritmo permite agrupar pixeles basandose en criterios de similitud de
intensidad en escala de grises y propiedades espaciales, facilitando la identificacién de

estructuras complejas dentro de los tumores.

Ademés, se busca optimizar los parametros del algoritmo de crecimiento de
regiones mediante la seleccion y ajuste de umbrales adecuados para cada tipo de
tumor y sus diferentes partes, como las regiones activas, necrosadas y difusas. Se
empleard MATLAB como herramienta principal para implementar y ajustar estos
algoritmos, aprovechando su capacidad para procesar imagenes médicas en formato

NIfTT y su robustez en el analisis y desarrollo de técnicas de segmentacion.

Otro objetivo importante es realizar una evaluacién comparativa entre las
segmentaciones generadas por nuestros algoritmos y las segmentaciones
proporcionadas en el conjunto de datos. Esta comparacién permitird medir Ia
precisiéon y fiabilidad de los resultados obtenidos, y proporcionara una base para la
mejora continua de las técnicas de segmentacion en imagenes médicas. A través de
este trabajo, se pretende contribuir al avance en la detecciéon temprana y tratamiento
de tumores cerebrales, asi como establecer un enfoque mas automatizado y preciso

para la segmentacion de imagenes médicas en el futuro.

Por dltimo, se busca identificar y analizar cémo el algoritmo de crecimiento de
regiones y otros métodos de segmentaciéon pueden mejorar la deteccién y clasificacion
de diferentes tipos de tumores cerebrales, facilitando una intervencién quirtrgica mas

efectiva y un tratamiento mas preciso. Este objetivo tiene como fin ltimo
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proporcionar una herramienta valiosa para la neurocirugia y la oncologia,
optimizando los procesos de diagnoéstico y planificacion del tratamiento para

pacientes con tumores cerebrales.

1.3. TECNOLOGIAS UTILIZADAS

El desarrollo del trabajo se ha llevado a cabo utilizando el software MATLAB, un
entorno de programacién con su propio lenguaje (M), creado especificamente para el

analisis iterativo y el tratamiento de arrays y expresiones matematicas de forma

directa (MathWorks, 1994-2021b).

Una de las razones clave para elegir este software es su capacidad para manejar
archivos NIfTT (Neuroimaging Informatics Technology Initiative), ya que las
imagenes utilizadas en este proyecto se encuentran en ese formato. MATLAB
proporciona funciones especializadas que permiten la manipulacién de estos archivos

de manera eficiente y sencilla.

El uso del método de crecimiento de regiones, basado en principios matemaéticos
sOlidos, se integra perfectamente en el entorno de MATLAB, que permite expresar el
lenguaje matematico de manera intuitiva. Esto facilita tanto el desarrollo como la

interpretacion del algoritmo de segmentacién implementado en el proyecto.

También se han utilizado otras herramientas como Excel versién 2408 (para la

generacién de tablas) y Notepad ++ v8.6.9 (para modificar el c6digo).
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1.4. ESTRUCTURA DE LA MEMORIA

El siguiente trabajo se estructura de la siguiente manera:

Capitulo 1. El  capitulo actual cuenta con una breve
introducciéon al trabajo donde podemos encontrar, la

motivacion, el objetivo y las tecnologias que se van a usar.

Capitulo 2. Se representa el marco tedrico en el que se ha
desarrollado el trabajo, tratando los temas correspondientes a

la parte biolégica y a la parte de calculo y algoritmos.

Capitulo 3. Se explica cémo se ha realizado el desarrollo del
proyecto, explicando el cédigo para optimizar nuestro

algoritmo de crecimiento de regiones.

Capitulo 4. En esta secciéon encontramos la explicaciéon de los
algoritmos utilizados para la obtencién de resultados, ademas

de los propios resultados obtenidos.

Capitulo 5. En el capitulo final se hard una conclusién sobre
todo lo obtenido en el trabajo y se presentaran algunas lineas

futuras.
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2. MARCO TEORICO

2.1. LOS TUMORES CEREBRALES COMO ENFERMEDAD

Los gliomas, como ya hemos dicho anteriormente, son los tumores primarios
mas comunes del SNC, con multiples grupos histologicos y grados de malignidad. Se
originan a partir de las células progenitoras gliales. Este tipo de tumor puede
infiltrarse de forma difusa en el parénquima cerebral o localizarse solo de forma local,

relacionandose, en cada caso con su comportamiento biologico.

Las limitaciones de la neurocirugia de principios de siglo XX hacian muy dificil
el tratamiento de este tipo de tumores, siendo en algunos casos, peor el tratamiento
que la propia evolucion de la enfermedad. Fue en 1884, donde se diagnosticé y se
trat6 el primer glioma, con resultado poco favorable. Ya con la llegada de la
quimioterapia y la radioterapia se han ido mejorando los tratamientos, aunque sin

poder ser del todo efectivos [13].

2.2. EPIDEMIOLOGIA

A nivel mundial, la enfermedad con mayor tasa de mortalidad es el cancer,
responsable de casi 10.000.000 de muertes al ano en 2020. En términos de
porcentajes, 1 de cada 6 personas que es diagnosticada con esta enfermedad termina
falleciendo [16]. Otro dato preocupante para tener en cuenta con relacién al cancer es
el incremento de casos que se prevé en los anos venideros. Se estima que se
diagnostiquen mas de 35.000.000 de nuevos casos de cancer en 2050, debido al
envejecimiento de la poblacion global, ademés de los cambios en la exposicion de las
personas a los factores de riesgo, como son la contaminacion del aire, el tabaquismo o

la obesidad.
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A nivel europeo, las estimaciones para el afio 2040 no son muy halagadoras, se
prevé que la mayoria de los paises aumenten sus casos, tanto de deteccion como de
diagndstico, con un 12,6% mas de casos. Es realmente preocupante en Espana [22],
donde se estima un incremento de casos de cerca del 23,6%. En la grafica 1 podemos

ver la evolucion de los tumores cerebrales alrededor de Europa y concretamente en

Espaia.
Estimated incidence in 2022 and 2040 by country v
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Grdfica 1: Incidencia de casos de tumores cerebrales en ambos sexos en la actualidad
y en el ano 2040 por paises de Furopa.[20]

Hacer un estudio demografico sobre los tumores que afectar al cerebro y el
Sistema nervioso Central es relativamente dificil, ya que en los paises
subdesarrollados no se cuenta con los mismos avances tecnolégicos que existen, para
una prematura y acertada deteccion de la enfermedad. Asi pues, avanzar en técnicas

de diagnostico avanzado podria evitar muchas muertes alrededor del mundo.

A diferencia del estudio demografico, el analisis por sexos si es bastante fiable.

Como podemos ver en la grafica 2 los tumores cerebrales y los que aparecen en el
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SNC, se puede decir que afectan mucho méas a los hombres que a las mujeres,

teniendo un porcentaje de mortalidad parecido en ambos casos [20].

Age-Standardized Rate (World) per 100 000, Incidence and Mortality, Males and Females, in 2022
Brain, central nervous system
Continents
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Data version : Globocan 2022 s
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Grifica 2: Incidencia y mortalidad de casos de tumores cerebrales segun continentes

y sexo. [20]

Las enfermedades que afectan al cerebro siempre han sido objeto de estudio
para muchos cientificos, médicos y ahora también ingenieros. Los tumores cerebrales
afectan a un gran ndmero de personas alrededor del mundo. Solo en Estados Unidos
se diagnostican cada ano mas de 19.000 nuevos casos de gliomas, una ratio de unos
6.24 por cada 100.000 habitantes [1]. En Espana, este tipo de afecciones representan

un 2% (5.000 personas) de los tumores detectados anualmente [22].

Aunque los tumores cerebrales no sean los mas frecuentes en las tablas de
clasificacién, si tienen un alto impacto en la vida de las personas que los padecen. El
80% de la gente que sufre esta dolencia presentard disfuncién cognitiva, un 78%
disfuncién motora y un 37% disfuncién en el control de esfinteres, problemas severos

que imposibilitan una buena calidad de vida [20].
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Los glioblastomas y los astrocitomas son los tumores cerebrales malignos mas
frecuentes, ademés de los que tienen una tasa de mortalidad mas elevada, aun

realizando un diagnéstico precoz.

2.3.  CLASIFICACION DE LOS TUMORES CEREBRALES

Segin la Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS) los tumores cerebrales
pueden ser considerados de bajo o alto grado segin su grado de supervivencia. En el
primero de los casos, tenemos a los tumores de grados I y II, donde encontramos a los
tumores menos agresivos. En cuanto a los de III y IV grado, las opciones de

sobrevivir se reducen significativamente |18|.

2.3.1. CLASIFICACION SEGUN GRADO DEL TUMOR.

Segun el grado los tumores pueden clasificarse en:

Grado I: se trata de tumores acotados, de crecimiento lento y bajas opciones
de convertirse en tumores malignos. Este tipo de tumores suele poder tratarse
con neurocirugia.

e Grado II: este tipo de tumores suelen ser de contorno indeterminado,
crecimiento lento y, con tendencia a convertirse en tumores cancerosos y de
mayor grado.

e Grado III: tumores infiltrantes con células malignas y anormales. Tienen gran
capacidad mitotica.

o Grado IV: estos tumores son los més agresivos, tienen una alta tasa de

crecimiento, necesitan tratamiento oncoldgico (radioterapia y quimioterapia) y

pueden presentar areas de necrosis y vasos de neoformacion [3].
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En la Tabla 1 se puede ver cudl es la clasificacién que se hace segin la OMS

en 2016 referente a los diferentes tipos de gliomas segin su grado de

supervivencia.

GLIOMAS BAJO

GRADO

Astrocitoma difuso

Oligodendroglioma

Oligoastrocitoma

DIAGNOSTICO OMS 2016

Astrocitoma difuso IDH mutado
Astrocitoma difuso IDH nativo
Astrocitoma difuso NOS
Oligodendroglioma IDH mutado y
1p19q codeletado

Oligodendroglioma NOS

Oligoastrocitoma NOS

GLIOMAS ALTO GRADO

Astrocitoma anaplasico

Oligodendroglioma

anaplasico

Oligoastrocitoma anaplasico

Glioblastoma

Astrocitoma anaplasico IDH mutado
Astrocitoma anaplasico IDH nativo
Astrocitoma anaplasico NOS
Oligodendroglioma anaplasico IDH
mutado y 1p/19q codeletado
Oligodendroglioma anaplasico NOS
Oligoastrocitoma NOS

Glioblastoma IDH mutado
Glioblastoma IDH nativo

Glioblastoma NOS

GRADO

OMS

Grado II
Grado II
Grado II

Grado I

Grado II

Grado II

Grado 111
Grado 111
Grado 111

Grado II1

Grado III
Grado IIT
Grado IV
Grado IV

Grado IV
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MEDULOBLASTOMA

Meduloblastoma SHH activado y p53 Grado IV
mutado
Meduloblastoma
Meduloblastoma SHH activado y p53 Grado IV
genéticamente definido

nativo

Meduloblastoma no WNT no SHH Grado IV
Meduloblastoma clasico Grado IV
Meduloblastoma Grado IV

desmoplastico/nodular
Meduloblastoma Meduloblastoma con nodularidad Grado IV

histolégicamente definido  extensa

Meduloblastoma de células Grado IV
grandes/anaplésico
Meduloblastoma NOS Grado IV

Tabla 1: Clasificacion de los tumores segun el grado de supervivencia segun la OMS
en 2016./21]

2.3.2. CLASIFICACION DE LOS GLIOMAS SEGUN
MARCADORES MOLECULARES.

Los nuevos avances biotecnologicos, como la aparicion de los biomarcadores,
han permitido hacer nuevas clasificaciones de los gliomas, para que estos puedan ser

tratados de una manera més precisa y eficaz.

Uno de los mayores descubrimientos para la clasificaciéon de los gliomas fue la
identificacion de la mutacién genética del isocitrato deshidrogenasa I (IDH1) y II
(IDH2) ubicados en el codén 132 y 172 respectivamente. Este tipo de mutaciéon se
encuentra en mas del 70% de los astrocitomas y oligodendrogliomas de grado II y III,

ademas de los glioblastomas secundarios.

21




Los principales métodos de diagnoéstico molecular de gliomas son los siguientes:

e Deteccion de mutaciones de IDH.

e Deteccion de 1p/19q co-delecion.

e Deteccion de alteraciones de ATRX y mutaciones del promotor TERT.
e Deteccion de alteraciones genéticas de BRAF y H3F3A.

e Deteccion de amplificaciones de EGFR y expresiones de EGFRvIIL

e Deteccion de fusiones RELA.

e Deteccion de metilacion en el gen promotor MGMT.

2.4. LOS OLIGODENDROGLIOMAS, LOS ASTROCITOMAS Y
LOS GLIOBLASTOMAS.

Dado que el archivo de imégenes que se utilizara en este TFG comprende estos
tres tipos de tumores cerebrales, se ha querido profundizar un poco mas sobre cada

uno de ellos.

Los gliomas difusos son tumores que infiltran de manera agresiva en el sistema
nervioso central (SNC) y se desarrollan a partir de las células gliales. Debido a la
falta de un limite definido entre el tumor y los tejidos adyacentes, no es posible
extirparlos por completo mediante cirugia, lo que aumenta la probabilidad de recaida.
La ultima clasificacién de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) sobre los
tumores del SNC (5% edicién, 2021) distingue entre gliomas difusos en adultos y
pediatricos, basandose en criterios histologicos y moleculares. Dentro de los gliomas
difusos en adultos, el glioblastoma (GBM, grado 4 segin la OMS) es el méas comnn,
representando el 54% de todos los tumores malignos del SNC, y es conocido por ser

extremadamente agresivo, con una media de vida de 8 meses.

Histéricamente, los glioblastomas se dividen en primarios y secundarios. La

mayoria de los GBM (entre el 90% y el 95%) son primarios, surgiendo rapidamente
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de nuevo en personas mayores sin lesiones precursoras reconocibles, y con una
supervivencia limitada. Por otro lado, los GBM secundarios (5-10% de los casos) se
desarrollan a partir de gliomas de bajo grado, como el astrocitoma difuso (grado 2
segin la OMS) o el astrocitoma anaplasico (grado 3), y generalmente afectan a
pacientes més joévenes, quienes tienden a tener un prondstico més favorable. Aunque
estos tipos de glioblastomas son histolégicamente similares, presentan diferencias a
nivel genético y epigenético, lo que ha llevado a la OMS a integrar tanto los

diagnosticos histoldgicos como los moleculares en su clasificacion.

En cuanto a los gliomas difusos en adultos, se pueden identificar cuatro subtipos
principales que se pueden ver en nuestro data set: el astrocitoma con mutaciéon en el
isocitrato deshidrogenasa (IDH), el astrocitoma sin mutacién en el isocitrato
deshidrogenasa (IDH), el oligodendroglioma con mutacién en la IDH y deleciones en

los cromosomas 1p/19q, y el glioblastoma sin mutacién en la IDH [11].

24.1. GENIDH

Las mutaciones de IDH son caracteristicas distintivas de los GBM secundarios,
resultados de la progresion de un tumor cerebral de menor grado (78%), los
astrocitomas difusos (75%) y astrocitomas anaplasicos (85%) y rara vez se

determinan en los GBM primarios (3%).

En The Cancer Genome Atlas (TCGA), que introdujo una clasificacién
molecular para los glioblastomas basada en la expresién génica, dividiéndolos en
subtipos proneurales, neurales, clasicos y mesenquimales, la mutacién de IDH se

identifica, como un marcador proneural y esta vinculada a un mejor pronéstico.

Asimismo, las mutaciones de IDH no solo se encuentran en gliomas, sino que
también se han identificado en otras neoplasias malignas. Algunos ejemplos son el

condrosarcoma (50%), la leucemia mieloide aguda (LMA; 30%), el colangiocarcinoma
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(20%), el linfoma angioinmunobléstico de células T (AITL), el carcinoma papilar

sélido con polaridad inversa (SPCRP), el melanoma y el cancer de mama.

La familia de genes IDH codifica tres tipos de isomerasas: IDH1, IDH2 e IDH3.
La enzima isocitrato deshidrogenasa 1 (IDH1), dependiente de la nicotinamida
adenina dinucledtido fosfato (NADP+), se encuentra en el citosol y el peroxisoma,
siendo mas abundante en el higado. Las otras dos isomerasas, IDH2 e IDH3, estan
confinadas a las mitocondrias y se expresan en el tejido muscular, cardiaco y en los
linfocitos. Estas enzimas catalizan la descarboxilacién oxidativa del isocitrato a o-
cetoglutarato (o-KG), utilizando NADP+ y generando diéxido de carbono (CO2) y
NADPH en el proceso, dentro del ciclo de Krebs. La funcion normal de IDH es
crucial para la produccién de NADPH, el cual es fundamental para la regeneracién de
glutation reducido, uno de los antioxidantes mas importantes en las células. Sin

embargo, las versiones mutadas de IDH provocan un aumento en el estrés oxidativo y

danos en el ADN.

Las mutaciones en los genes IDH se localizan principalmente en los residuos de
arginina encargados del reconocimiento del sustrato (R132 en IDH1; R140 y R172 en
IDH2). La mutacion mas comun, presente en el 90% de los casos, es una mutacién
puntual heterocigota en IDHI-IDH1R132), donde la arginina en el codén 132 es

reemplazada por histidina, lo que reduce la afinidad de la enzima por el isocitrato.

En resumen, la mutacién en los genes IDH1/2 actiia como un factor
desencadenante que abre la puerta a una compleja interaccion de alteraciones
metabdlicas, epigenéticas y genéticas. Este proceso afecta la regulacion de genes clave
en el ciclo celular, la reparaciéon del ADN, la apoptosis, la diferenciaciéon celular, el
metabolismo y el equilibrio redox, promoviendo la gliomagénesis, asi como las
caracteristicas distintivas de los glioblastomas malignos, tales como su

heterogeneidad, plasticidad, invasividad y agresividad [11].
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2.4.2. 0O6-METHYLGUANINE-DNA METHYLTRANSFERASE
(MGMT)

El estado de metilacion del promotor de la enzima O6-metilguanina-ADN-
metiltransferasa (MGMT) se ha reconocido y utilizado ampliamente como un
biomarcador predictivo para evaluar la respuesta a la quimioterapia con agentes
alquilantes en pacientes con glioblastoma. Aproximadamente el 40% de los GBM con

tipo IDH salvaje presentan metilaciéon en el promotor de MGMT.

Un analisis combinado de cinco ensayos clinicos de fase III ha mostrado que la
mediana de supervivencia global en pacientes con MGMT metilado es de alrededor de
24 meses, en comparacion con 14 meses para aquellos sin metilacion en MGMT.
Aunque el método 6ptimo para detectar la metilacion de islas de Citosina-fosfato-
Guanina (CpG) no estd claramente definido, la reacciéon en cadena de la polimerasa
especifica de metilacion (MSP) es ampliamente utilizada en estudios clinicos. Un
problema al informar sobre el estado de metilacién de manera binaria con una MSP
cualitativa es la posible subestimacién del beneficio de la temozolomida (TMZ) en
pacientes clasificados como no metilados. La MSP cuantitativa puede proporcionar
una evaluacién mas detallada de la metilacion, dividiéndola en rangos alto (altamente
metilado), intermedio (parcialmente metilado) y bajo (verdaderamente no metilado).
El grupo parcialmente metilado, que representa el 10% de los pacientes considerados
«no metilados», muestra una mayor sensibilidad a la TMZ y una supervivencia global
significativamente mejor (HR 0,58; IC del 95%: 0,43-0,78; p < 0,001) en comparacién
con los pacientes «verdaderamente no metilados». La metilacion de MGMT es un
buen predictor de la respuesta al tratamiento estandar con TMZ, incrementando la
mediana de la supervivencia global en un 50%. El beneficio de anadir TMZ en
pacientes no metilados es menos evidente, y para estos pacientes existe una necesidad
urgente de terapias sistémicas eficaces. En los ensayos clinicos actuales, se acepta

comunmente que TMZ puede ser omitida en el tratamiento estandar para facilitar la
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evaluacion de nuevos agentes y evitar la necesidad de evaluaciones farmacocinéticas y

de busqueda de dosis en combinacién con TMZ [15].

2.4.3. OLIGODENDROGLIOMA

La definicion actual de la OMS de oligodendroglioma es «un tumor bien
diferenciado, difusamente infiltrante, de adultos, tipicamente localizado en los
hemisferios cerebrales y compuesto predominantemente por células morfolégicamente

parecidas a la oligodendroglia».

El oligodendroglioma (OD) representa entre el 5% y el 20% de todos los
tumores gliales, con aproximadamente 1.500 nuevos casos diagnosticados cada ano en
Europa. Este tumor afecta principalmente a adultos, con una mayor incidencia

observada entre los 40 y 64 anos, que abarcan alrededor del 55% de los casos.

La mayoria de los oligodendrogliomas (OD) se desarrollan en la sustancia blanca
de los hemisferios cerebrales, especialmente en los lébulos frontales, aunque también
pueden aparecer en otras areas del sistema nervioso central (SNC), como sitios
infratentoriales y la médula espinal. Estos tumores tienden a infiltrarse de manera
difusa en el tejido cerebral, pero, a diferencia de los astrocitomas, a menudo se
pueden observar areas con bordes bien definidos en relaciéon con el tejido cerebral

circundante.

Desde el punto de vista histologico, los oligodendrogliomas de bajo grado se
caracterizan por células redondeadas a ovaladas con ntcleos esféricos y cromatina de
textura suave, con una densidad celular que suele ser baja a moderada. La definicion
de la OMS para el oligodendroglioma anaplasico es la de un oligodendroglioma que
presenta caracteristicas histologicas de malignidad, ya sean focales o difusas, y que
tiene un prondéstico menos favorable. Con el tiempo, estos tumores pueden
evolucionar gradualmente de un glioma de bajo grado, a un glioma de alto grado con

caracteristicas anaplasicas, como alta densidad celular, presencia de mitosis, atipia
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nuclear, proliferacién microvascular y mnecrosis. Debido a que estos cambios
morfologicos suelen desarrollarse de manera progresiva dentro de un glioma, la
diferenciacién precisa entre oligodendrogliomas de bajo grado y de alto grado (o
anaplésico) no siempre es clara. Ademas, los oligodendrogliomas pueden manifestarse

como tumores anaplasicos sin haber mostrado previamente una lesion de bajo grado.

En la Figura 1 podemos ver un oligodendroglioma anaplasico clasico, con
elevada celularidad y el aspecto tipico de huevo frito: zonas vacias alrededor de los

nucleos de las células tumorales.

Figura 1: Vista a nivel celular de un Oligodendroglioma en el que se puede wver

claramente la forma de sus células. [25]

Aunque no existen marcadores especificos para el OD, la pérdida combinada de
los cromosomas 1p y 19q es indicativa de un subconjunto de tumores
oligodendrogliales con un prondstico mas favorable. Los oligodendrogliomas pueden
presentar una tincién reducida para la proteina &dcida fibrilar glial (GFAP), lo que
generalmente se debe a la presencia de astrocitos reactivos. En estudios recientes
realizados por la EORTC y la RTOG, se han utilizado como criterios arbitrarios la
presencia. de més del 25% de elementos oligodendrogliales, aunque estos criterios

pueden variar entre observadores. Genéticamente, estos tumores se clasifican en

27



aquellos con pérdida de 1p/19q o aquellos con alteraciones genéticas asociadas con un
linaje astrocitico. Anteriormente, se estimaba que el 5% de los tumores gliales eran
oligodendrogliales, pero este porcentaje ha aumentado al 20% en investigaciones
recientes. Los criterios histologicos para diferenciar los OD de los astrocitomas siguen
siendo subjetivos y presentan una considerable variabilidad entre observadores. Sin
embargo, la inclusion de pruebas genéticas para la pérdida de 1p/19q en el
diagndstico histopatologico ha demostrado mejorar la identificacién de subgrupos de

pacientes con pronoésticos similares |23/.

2.4.4. ASTROCITOMA

En el caso de este tipo de tumor, podemos encontrarlo en el cuerpo humano de
tres maneras distintas segin su grado determinado en la OMS: Astrocitoma de grado
II, Astrocitoma de grado IIT y Astrocitoma de grado IV (Glioblastoma). En esta

seccion nos centraremos en los dos primeros.

2.4.4.1. ASTROCITOMA GRADO Il

El astrocitoma de grado II, que es la variante mas frecuente de glioma de bajo
grado, tiene una tasa de incidencia estimada de entre 0,5 y 1,0 por cada 100,000
personas al ano. La incidencia de este tipo de tumor alcanza su punto maximo en la
adultez temprana, con una edad promedio de diagnéstico que oscila entre los 35 y 40
anos. Los casos en pacientes menores de 18 afios o mayores de 65 anos son bastante
infrecuentes. Ademas, se observa un ligero sesgo en la proporcién de sexos, con una
relaciéon de 1 a 2 en favor de los hombres. El astrocitoma de grado II generalmente
ocurre de manera esporadica y es raro que esté asociado con sindromes tumorales

hereditarios.

Los astrocitomas de grado II pueden aparecer en cualquier parte de los

hemisferios, pero muestran preferencia por los l6bulos frontal y temporal.
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Aproximadamente el 66% de los pacientes con astrocitoma de grado II presentan
mutaciones o supresion del gen pb3. Este gen codifica una proteina que cumple
diversas funciones criticas en los procesos celulares, siendo una de las mas

importantes la regulacion de la transcripcion génica.

Dichos tumores pueden clasificarse en tres variantes principales, segiin el tipo de
astrocito predominante en el tumor: fibrilar, gemistocitico y protoplasmico. El
astrocitoma fibrilar, que presenta una red extensa de fibrillas neurogliales entre los
astrocitos, es el tipo més comun. El astrocitoma gemistocitico se distingue por la
presencia de astrocitos grandes con nucleos atipicos. Aunque todos estos tumores se
clasifican como grado II segiin la OMS, una alta proporcién de gemistocitos (>20%)
se ha asociado con una menor supervivencia. Por esta razon, algunos expertos
consideran que el astrocitoma gemistocitico podria clasificarse como una variante del
astrocitoma anaplésico (grado III de la OMS). Por dltimo, el astrocitoma
protoplasmico, que es extremadamente raro, se caracteriza por degeneraciéon mucoide

y la formacién de micro quistes, y generalmente presenta un curso clinico mas

indolente [10].

En la Figura 2 podemos ver una representacién a nivel microscopico de como

son las células caracteristicas de los astrocitomas de grado III.

29



) L
! o e

Figura 2: Vista microscopica que permite ver como son las células caracteristicas de
los astrocitomas. [10]

2.4.4.2. ASTROCITOMA GRADO Il

Aproximadamente el 4% de todos los tumores malignos del sistema nervioso
central (SNC) y el 10% de los gliomas se catalogan como AA. La supervivencia de los
pacientes con AA depende de la patologia molecular especifica. Con los tratamientos
estandar, la mediana de supervivencia global es de 3 anos, mientras que la tasa de

supervivencia a los 5 anos se encuentra en el 28%.

El astrocitoma anaplésico (AA) o astrocitoma de grado IIT es un tumor cerebral
maligno, primario y de origen astrocitico, que se infiltra de manera difusa.
Actualmente, el AA se caracteriza por su atipia nuclear, una mayor densidad celular,
actividad proliferativa significativa visible en la presencia de mitosis, y la ausencia de
proliferacién endotelial o necrosis, las cuales son caracteristicas distintivas del
glioblastoma. Aproximadamente un 25% de los casos de AA se desarrollan como
tumores primarios, mientras que el 75% restante se produce a partir de la

transformacion de astrocitomas de menor grado.

Un glioma anaplasico de grado III, se distingue por su actividad mitética, una

mayor densidad celular, la presencia de marcadores gliales como la proteina acida
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fibrilar glial (GFAP), la ausencia de marcadores neuronales y atipia nuclear. A

diferencia del glioblastoma, el AA no presenta necrosis ni microvascularizacién.

Otra caracteristica importante a nivel molecular de los AA es que pueden tener
o no mutaciones en las enzimas isocitrato deshidrogenasa (IDH1 e IDH2), que como
se ha mencionado anteriormente, es uno de los marcadores que permite la distincion
de los tumores. Ademas, la presencia o no de esta mutacién tiene un gran impacto

respecto a la supervivencia del paciente.

Muchos de estos AA también tienen la presencia del promotor MGMT,

caracteristica importante a la hora de tratar el tumor con radioterapia [9].

2.4.5. GLIOBLASTOMA

El glioblastoma constituye el 45,6% de todos los tumores cerebrales malignos
primarios, aunque su incidencia anual de 3,1 por cada 100,000 personas es
relativamente baja en comparacion con los canceres que afectan a otros organos,
como el de mama, pulmén o préstata. La incidencia anual ajustada por edad del
glioblastoma aumenta con la edad, comenzando en 0,15 por cada 100,000 en ninos y
alcanzando un pico de 15,03 por cada 100,000 en pacientes de 75 a 84 anos. La tasa
de supervivencia estd inversamente relacionada con la edad: sélo el 5% de los
pacientes diagnosticados con glioblastoma sobreviven a los 5 anos, y este porcentaje
se reduce al 2% en pacientes de 65 anos o mds. Los factores de riesgo para el
desarrollo del glioblastoma, ademas de la edad, no estidn claramente definidos. Se
observa que los hombres tienen una mayor incidencia que las mujeres (con una
proporcién de 1,6:1) y que los individuos blancos son més frecuentemente afectados

que los negros (con una proporcion de 2:1).

En la Figura 3 se puede ver la representacion de un glioblastoma de grado IV en

una Resonancia magnética con ponderaciéon T1 con contraste, que permite hacerse
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una idea de lo grande que es el tumor, ademéas de su actividad (parte blanca del

tumor). Esto explica la razén de la poca tasa supervivencia en este tipo de gliomas.

Figura 3: Imagen de un Glioblastoma de grado IV obtenida de una RM con

ponderacion T1 con contraste.

No se ha encontrado una asociacién significativa entre la localizacién del
glioblastoma en el momento del diagnoéstico y la ubicacion de las células progenitoras
neuronales malignas (CPNM), aunque la mayoria de los glioblastomas tienden a
localizarse en el compartimento supratentorial. Esta falta de asociacion podria
deberse a la dispersion extensa de las células de glioblastoma por todo el cerebro,
incluso en etapas tempranas de la enfermedad. Sin embargo, no se puede descartar la
posibilidad de que el glioblastoma se desarrolle a partir de células no progenitoras
neurales. La mayoria de los gliomas se encuentran en los l6bulos frontal (25,8%),
temporal (19,7%) y parietal (12,2%). En contraste, los gliomas en el l6bulo occipital
(3,2%), cerebeloso (2,9%), tronco encefdlico (4,2%) y médula espinal (4,3%) son

relativamente infrecuentes.

Una de las caracteristicas histopatolégica que mejor identifica la existencia de

un glioblastoma es la presencia de necrosis y proliferaciéon microvascular. Otros
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indicadores de malignidad en el glioblastoma son la anaplasia, la alta tasa de mitosis
y la invasividad, aunque estos también se encuentran en los gliomas anaplasicos, que
la OMS clasifica como grado III. Algunos de los marcadores caracteristicos de este
tipo de tumor son la proteina Aacida fibrilar glial, que confirma la diferenciacién
astrocitica, y MIB-1/Ki-67, que ayuda a evaluar la proliferacién celular. Un
anticuerpo especifico para la mutaciéon IDH-1 R132H se ha incorporado al diagnéstico
estandar en casos sospechosos de glioblastoma. No obstante, es importante destacar

que este anticuerpo no detecta otras mutaciones en los genes IDH-1 o IDH-2.

La metilacion del promotor de MGMT predice el beneficio de la quimioterapia
con temozolomida en el glioblastoma recién diagnosticado y probablemente también
en el recurrente. Como se ha dicho anteriormente, desde su descubrimiento el MGMT
sigue siendo el biomarcador con mayor impacto en la toma de decisiones clinicas,

especialmente en pacientes de edad avanzada con glioblastoma.

Finalmente, en referencia a la supervivencia de los pacientes con glioblastomas
las opciones terapéuticas en fase de progresion son limitadas y su impacto en los
resultados clinicos es modesto. Los pacientes que participan en ensayos clinicos para
glioblastoma recurrente suelen ser una subpoblaciéon con un pronéstico relativamente
mejor. Para muchos pacientes que se encuentran en un estado avanzado durante la

primera recurrencia, los cuidados de apoyo intensivos pueden ser la mejor opcién. [1]

2.5. RESONANCIA MAGNETICA (MR)

Una de las técnicas no invasivas mas utilizadas para detectar tumores cerebrales
es la resonancia magnética por imagenes, que proporciona una visualizacion
tridimensional detallada del cerebro. Esta se fundamenta en una tecnologia avanzada
que estimula y detecta los cambios en la direccion del eje de rotaciéon de los protones

presentes en el agua de los tejidos vivos. Un aspecto a favor de este tipo de tecnologia
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es que no utiliza radiacién ionizante (tomografia computarizada), sino campos
magnéticos, por lo que el paciente no se expone a ningtn tipo de radiacién externa.
Los escaneres de IRM son particularmente apropiados para obtener imagenes de las

partes no 6seas o de los tejidos blandos del cuerpo.

La resonancia magnética (IRM) utiliza imanes potentes para generar un campo
magnético fuerte, tipicamente de 1.5 a 3 teslas, que alinea los protones en los tejidos
del cuerpo. Al aplicar una corriente de radiofrecuencia, los protones se desvian de su
alineacion con el campo magnético. Cuando se apaga la corriente de radiofrecuencia,
los protones comienzan a realinearse con el campo magnético, liberando energia en el
proceso. Los sensores de IRM capturan la energia liberada cuando los protones se
realinean con el campo magnético. El tiempo que tardan en realinearse y la cantidad

de energia liberada dependen del tipo de tejido y de su composicion quimica.

Para ser mas concretos, las iméagenes por resonancia magnética se basan en la
ionizaciéon de atomos que tienen un nimero impar de electrones en su nftcleo, en el
caso de las RM se trata de los atomos de hidrogeno. La imagen resultante se
obtendra después de someter a los ntcleos del hidrégeno al campo magnético en

cuestion.

Al incidir el campo sobre estos atomos, éstos se van orientando paralela y
antiparalelamente, rotando sobre si mismos en forma de spin. Mas de la mitad de los
protones se alinean en paralelo con el campo magnético. Esta mayor proporcion de
nucleos alineados paralelamente es la que genera momentos magnéticos, los cuales son
responsables de la senal que se utiliza para crear la imagen por resonancia magnética.
Ademas del spin, los protones del hidrégeno girardan en un movimiento cénico. La
frecuencia de este movimiento depende del nicleo que se quiere estudiar y es
directamente proporcional al campo magnético que soporta el ntucleo. Este

movimiento sigue la llamada Ley de Larmor. En términos practicos, la Ley de
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Larmor ayuda a determinar la frecuencia exacta de los pulsos de radiofrecuencia
necesarios para interactuar con los ntcleos y provocar la resonancia. Cuando los
pulsos de radiofrecuencia tienen una frecuencia igual a la frecuencia de precesion de
los nicleos (frecuencia de Larmor), los nicleos absorben la energia y se desvian de su

alineacion.
w=vYy-B (1)
Dénde:

e o es la frecuencia angular de precesion.
e v es la relacion giromagnética del nicleo (un valor constante especifico para
cada tipo de ntcleo).

e B es la intensidad del campo magnético aplicado.

Para un correcto funcionamiento de la resonancia, el paciente debe colocarse en
el interior de un iman de gran tamano y, permanecer inmévil durante todo el tiempo

que dura la resonancia para evitar una distorsién de la imagen.

Es importante senalar que, si se expone a un paciente a un campo magnético
intenso y se aplican ondas de radiofrecuencia, todo el organismo podria entrar en
resonancia simultaneamente, lo que afectaria negativamente la calidad de la imagen.
Para evitar esto, se utiliza un gradiente dentro del campo magnético, que permite
enfocar la resonancia en un plano especifico. Esto asegura que solo el plano deseado

tenga la frecuencia de precesion adecuada, mejorando asi la precision de la prueba.

En el archivo de imagenes de este TFG y con el que se trabajara para hacer las
segmentaciones (T1C), se le anade al paciente un medio de contraste (en el caso de
nuestro data set, dos agentes de contraste a base de gadolinio: gadobutrol a una dosis

de 0,1 ml/kg y gadoterato a una dosis de 0,2 ml/kg) que sirve para diferenciar con
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mejor precision las diferentes partes del tumor. Este contraste se suele administrar

por via intravenosa.

Un aspecto crucial a tener en cuenta respecto a las resonancias magnéticas es
que, aunque proporcionan imagenes detalladas de los tumores, no revelan informacion
especifica sobre su fisiologia. Por ello, se emplean técnicas adicionales, como la
espectroscopia y las biopsias, para obtener datos sobre la composicién quimica y las
caracteristicas  biolégicas del tumor. Estos métodos complementarios son

fundamentales para una evaluacion integral y un tratamiento efectivo.

Las imagenes resultantes suelen tener un formato DICOM, ya que éste permite
un buen andlisis y trabajo con ellas, sin embargo, para este trabajo, se utilizardn
imagenes en formato NIFTI, que se trata de un estandar utilizado para almacenar
datos de imagenes cerebrales en su gran mayoria. En el siguiente punto ahondaremos

mas en este formato y explicaremos cudles son sus caracteristicas principales.

2.6. FORMATO NIFTI

El formato NIfTT (Neuroimaging Informatics Technology Initiative) es un
estandar ampliamente utilizado en el campo de la neuroimagen para la representacion
de datos volumétricos en iméagenes médicas. Desarrollado como una mejora del
formato ANALYZE 7.5, NIfTT se ha disenado para facilitar la gestién y el andlisis de
datos complejos obtenidos mediante técnicas de imagen como la resonancia magnética

(RM) y la tomografia por emisién de positrones (PET).

Los archivos NIfTI se presentan en dos formatos principales: .nii y .nii.gz. FEl
primero es el formato no comprimido, mientras que el segundo es una version
comprimida utilizando gzip, que ayuda a reducir el espacio de almacenamiento.
Ambos formatos permiten almacenar datos en 3D (volumétricos) y 4D (con series
temporales de imagenes 3D). En este trabajo se va a trabajar con las imagenes en

formato comprimido.

36



Una de las caracteristicas distintivas del formato NIfTT es su capacidad para
almacenar metadatos detallados que describen la geometria de la imagen. Estos
metadatos incluyen informacién crucial como la resoluciéon espacial, el tamano del
voxel, y las matrices de transformacién que relacionan las coordenadas del espacio de
la imagen con el espacio fisico real. Esta informacién ha sido muy importante para la
correcta interpretacion y andlisis de los datos volumétricos en este trabajo. A

continuacion, en la Figura 4 podemos ver una estructura de formato NIfTL.

Encabezado

Identificacion
Dimensiones
Resolucion
Matrices de
Transtormacion

Informacion

de Adquisicion

Informacion

Adicional

Datos de Imagen

- Voxel Data
(Matriz 3D o 4D)

Figura 4: Estructura del formato de imagen NIfTI.

2.7. METODOS DE SEGMENTACION DE IMAGEN MEDICA

En esta seccion se trataran diferentes métodos de segmentacion de imagen
médica, poniendo énfasis en el algoritmo de crecimiento de regiones, que es el método

utilizado en este trabajo para la obtencién de resultados.

La segmentacion de imagenes consiste en dividir una imagen en multiples
regiones u objetos, donde cada grupo de pixeles representa el objeto de interés y el

resto se clasifica como fondo. Este proceso se basa en la identificacion de
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caracteristicas comunes dentro de cada regién, como el nivel de gris, la intensidad o
la textura. Dado que cada imagen posee propiedades tnicas, es fundamental elegir el
método de segmentacion adecuado para maximizar la precision en la separacién de las
regiones. En el caso de las imdagenes médicas, por ejemplo, los requisitos de
segmentacion para una imagen de un tumor cerebral pueden diferir de los necesarios
para segmentar una imagen de un tumor pulmonar, debido a las caracteristicas
anatomicas y funcionales propias de cada 6rgano. En este proyecto se trabajara para
realizar una correcta segmentacion de las diferentes partes de varios tipos de tumor

cerebral, segiin el nivel de gris de sus pixeles.

Ademas, las imagenes médicas suelen enfrentarse a desafios adicionales como el
ruido, la presencia de volimenes parciales o artefactos generados por la tecnologia de
adquisicion de imagenes. Estos factores complican el proceso de segmentacion, lo que
requiere la seleccion de algoritmos especializados para garantizar una interpretacion
correcta de los datos. Por ello, la eleccién del método de segmentacion debe adaptarse
a las caracteristicas de la imagen y al propdsito del andlisis, con el fin de lograr

resultados precisos y fiables.

2.7.1.UMBRALIZACION

La umbralizacién (thresholding) es una técnica de segmentacién de imagenes
que se basa en la asignacion de un valor de intensidad, conocido como umbral
(threshold), para separar los objetos deseados del fondo de la imagen. Se emplea la
binarizacién por umbral, donde la imagen original f(x,y) se convierte en una imagen
umbralizada g(x,y) mediante la aplicaciéon de un umbral UUU definido de la siguiente
forma:

{g(x,y) =255, sif(x,y) > Umbral

g(x,y) =0, sif(x,y) < Umbral (2)

Esto nos devuelve una imagen en blanco y negro, que permite diferenciar bien

los objetos del fondo.

2.7.2.DIVISION Y FUSION DE REGIONES (SPLIT
AND MERGE)

Este método de segmentacién consiste en dividir la imagen original en un
conjunto inicial de regiones, seleccionadas de manera arbitraria. Luego, se aplica una
prueba de homogeneidad para evaluar si las regiones adyacentes deben fusionarse o
mantenerse separadas. El proceso comienza con la imagen inicial I, que se subdivide

en cuatro regiones. Si alguna de estas subregiones no es homogénea, se vuelve a
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dividir en cuatro subregiones adicionales. Este proceso se repite de manera iterativa

hasta que todas las regiones resultantes cumplen con el criterio de homogeneidad.

Una vez completada la particion de la imagen, las regiones adyacentes que
satisfacen el test de homogeneidad se fusionan, generando areas mas amplias que
mantienen caracteristicas similares. Este enfoque garantiza una segmentacion
adaptativa, permitiendo que las regiones finales reflejen la estructura interna de la

imagen y evitando divisiones innecesarias donde existe homogeneidad.

2.7.3.AGRUPAMIENTO (CLUSTERING)

El algoritmo de agrupacién o "clustering algorithm" busca dividir un conjunto
de datos en subconjuntos llamados clusters, de forma que los elementos dentro de
cada cluster compartan caracteristicas similares. Esta agrupacion se basa en criterios
de similitud o cercania entre los elementos. Uno de los métodos méas destacados en
este campo es el método k-means, que funciona estableciendo inicialmente un nimero

fijo de clusters.

El proceso de k-means comienza asignando cada elemento a un cluster en
funcion de su proximidad a los centros de los clusters. Posteriormente, se recalculan
los centros de los clusters en base a los elementos asignados. Este proceso se repite
iterativamente hasta que los clusters alcanzan una convergencia, es decir, cuando los
elementos, en este caso pixeles, ya no cambian de cluster. Este método es
ampliamente utilizado en la segmentacién de imagenes debido a su capacidad de

identificar patrones similares en grandes conjuntos de datos [4].

2.7.4.REDES NEURONALES ARTIFICIALES
Las Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks - ANN) son

sistemas de procesamiento en paralelo formados por nodos o "neuronas', que intentan
imitar el proceso de aprendizaje del cerebro humano. En el contexto de segmentacion
de imagenes, cada neurona de la red estd asociada a un pixel de la imagen de
entrada. Estas neuronas reciben estimulos tanto externos, como el color o la
intensidad del pixel, como locales, provenientes de sus conexiones con neuronas

vecinas.

Los estimulos se acumulan en la neurona hasta que superan un umbral,
momento en el que se genera una respuesta en la salida. Este mecanismo permite que
las ANN sean muy robustas frente al ruido y las variaciones en los pardmetros de
entrada. Su uso méas comun en segmentacion de imagenes es como clasificador, donde,
tras entrenar la red con un conjunto de datos adecuado, la red neuronal aprende a

clasificar y segmentar correctamente las distintas regiones de la imagen [17].
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2.7.5.ALGORITMO DE CRECIMIENTO DE
REGIONES

La técnica de crecimiento de regiones es un método de segmentacion que agrupa
pixeles de una imagen en funciéon de caracteristicas similares, como la intensidad o el
color, para formar regiones coherentes. El proceso comienza seleccionando un
conjunto de pixeles iniciales llamados semillas, que representan diferentes regiones de
la imagen. A partir de estas semillas, las regiones se expanden gradualmente,

anadiendo aquellos pixeles adyacentes que cumplen con una regla de homogeneidad.

La homogeneidad se refiere a que los pixeles anadidos a la region deben
compartir las mismas propiedades que los pixeles de la regién original, como valores
de intensidad similares o caracteristicas especificas. Si el pixel cumple esta condicién,
se incluye en la regiéon; de lo contrario, no se afiade. El crecimiento de regiones
contintia hasta que no haya mas pixeles que puedan anadirse sin romper la
uniformidad de la region. Este método es 1til para segmentar areas homogéneas en
imagenes, como estructuras anatémicas en imégenes médicas, garantizando que los

bordes entre diferentes regiones se detecten de manera precisa.

En el siguiente punto se desarrollard mas profundamente este algoritmo ya que

es el que se va a utilizar para realizar la segmentacion de nuestros tumores.

2.8. ALGORITMO DE CRECIMIENTO DE REGIONES

El crecimiento de regiones es un procedimiento que agrupa pixeles o subregiones
en regiones mas grandes, basandose en criterios de crecimiento predefinidos. El
. . " . " :
proceso comienza con un conjunto de puntos "semilla" y, a partir de ellos, se
expanden las regiones amnadiendo pixeles vecinos que compartan caracteristicas
similares, como la intensidad o el color. La seleccion de estas semillas puede depender
del problema a resolver, y cuando no se dispone de informacién previa, se pueden
utilizar propiedades de los pixeles, como su nivel de intensidad o textura, para

identificar estos puntos de partida.
El algoritmo basico de crecimiento de regiones sigue los siguientes pasos:

1. Identificaciéon de componentes conectadas: Se identifican todas las
componentes conectadas en la imagen S(x,y) v cada componente conectada se
reduce a un Unico pixel, etiquetando estos pixeles encontrados como 1. Todos

los demas pixeles en S se etiquetan como 0.
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2. Formacién de la imagen predicado: Se crea una imagen fq tal
que, en cada punto (x,y), fo(x,y)=1 si la imagen de entrada satisface un
predicado Q predefinido en esas coordenadas, y fo(x,y) = 0 en caso contrario.
Este predicado puede depender de diferencias de intensidad u otras

propiedades de la imagen.

3. Expansién de las regiones desde los puntos semilla: A partir de
los puntos semilla en S, se anaden a cada uno de ellos los puntos de valor 1 en

fq que estén conectados a 8 vecinos (conectividad 8) a ese punto semilla.

4. Etiquetado de las regiones: Finalmente, se etiqueta cada
componente conectada en g con una etiqueta de region diferente, que puede ser
un numero o una letra. Esto da como resultado la imagen segmentada

obtenida mediante el crecimiento de regiones.

En el contexto de este proyecto, el crecimiento de regiones se aplica para la
segmentacion de tumores cerebrales en imagenes de resonancia magnética (RM). El
algoritmo se adapta para identificar y segmentar diferentes tipos de tumores
cerebrales, como glioblastomas, astrocitomas y oligodendrogliomas, mediante la
seleccion y ajuste de valores de semilla especificos para cada tipo de tumor. Al
utilizar imagenes segmentadas proporcionadas en el conjunto de datos como
referencia, se pueden establecer criterios de similitud y umbrales para optimizar la

segmentacion.

Esta técnica mejora el analisis de imagenes médicas al proporcionar un método
automatizado para delinear regiones de interés, lo que resulta en una mayor eficiencia

y exactitud en la deteccién de tumores cerebrales [8].

2.9. ANALISIS ROC

La curva ROC se utiliza para evaluar la similitud entre un conjunto de
instancias, en este caso, imagenes segmentadas. En el contexto de un clasificador
binario, como el que se aplica a la segmentacion de imégenes, existen cuatro
posibles resultados: verdaderos positivos (VP), falsos positivos (FP), falsos
negativos (FN) y verdaderos negativos (VN). Estos resultados permiten evaluar la
precision del algoritmo, teniendo en cuenta el problema especifico abordado en

este trabajo.
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Las imégenes procesadas son de tipo logico, lo que significa que cada pixel
tiene un valor binario (0 o 1), y las operaciones realizadas sobre estas imégenes
son légicas, asegurando una clara separacion entre las dreas de interés (por

ejemplo, el tumor) y el fondo.

e Verdaderos Positivos (TP): Son los pixeles que coinciden tanto en la
region segmentada mediante el algoritmo de crecimiento de regiones como en
la imagen segmentada proporcionada en el data set descargado. Se calculan
como la interseccion entre ambas imagenes.

e Falsos Positivos (FP): Son los pixeles identificados por el algoritmo de
crecimiento de regiones que no pertenecen a la regién segmentada en la imagen
del data set. Se calculan como la resta logica entre la imagen segmentada por
el algoritmo y la imagen de los TP.

e Falsos Negativos (FIN): Son los pixeles que forman parte de la region
segmentada en la imagen del data set, pero que no fueron capturados por el
algoritmo de crecimiento de regiones. Se calculan restando logicamente la
imagen del data set y la imagen de TP.

e Verdaderos Negativos (TN): Son los pixeles que estan fuera tanto de la
region segmentada por el algoritmo de crecimiento de regiones como de la
imagen segmentada proporcionada por el data set. Se obtienen mediante la

negacion de la suma logica de los pixeles TP, FP y FN.

Las formulas que se han utilizado para la obtencion de todos los parametros que

se van a utilizar en este trabajo son las siguientes:

Sensibilidad = VPR = —~ (3)
VP+FN
Ratio Falsos positivos = FPR = il (4)
FP+VN
Exactitud = ACC = 222X (5)
P+N
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Especificidad =1 — FPR (6)

VN
VN+FN (7)

Precision = PPV =

También se va a determinar el valor del Area bajo la curva (AUC) con el

método de los trapecios que se explicard mas adelante.
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3. DESARROLLO DEL PROYECTO

En los siguientes apartados se detallaran cuales han sido las metodologias y

algoritmos que se han utilizado para poder cumplir con el objetivo propuesto.

3.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El presente trabajo de fin de grado se centra en el desarrollo y optimizacion de
técnicas de segmentacion de tumores cerebrales mediante el uso del algoritmo de
crecimiento de regién (Region Growing), asi como la implementacion de otros
métodos y enfoques que permitan mejorar su eficacia y precision. La segmentacion de
tumores cerebrales es una tarea de vital importancia en el diagnéstico y tratamiento
de pacientes con cancer, ya que permite una evaluaciéon mas precisa del tamafo,
forma y localizacién del tumor, lo que a su vez ayuda a los médicos a tomar
decisiones mas informadas en cuanto a la planificacion del tratamiento. En este
sentido, el objetivo principal de este trabajo es implementar el algoritmo de Region
Grow en un conjunto de imégenes médicas que contienen tumores cerebrales,
optimizar los pardmetros clave del algoritmo, como el umbral de segmentacion y la
seleccion de la semilla inicial, y evaluar los resultados utilizando herramientas de

anélisis como la curva ROC.

Para llevar a cabo este estudio, se dispone de un archivo extenso de imagenes
médicas en formato NIftl obtenidas de diversos pacientes, con el fin de evaluar una
variedad de tipos de tumores cerebrales. Estas imdagenes provienen de un data set
extraido del NIH y han sido previamente etiquetadas con informacion relevante sobre
la segmentacion de los tumores, lo que nos proporciona una base sélida para la
optimizacion del algoritmo. La variedad de imagenes incluye tumores cerebrales de

diferentes tipos, entre los que se encuentran glioblastomas de grado IV, astrocitomas
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de grados II y III, y oligodendrogliomas de grado II. Cada tipo de tumor presenta
caracteristicas morfologicas y de comportamiento distintas, lo que hace necesario
evaluar el rendimiento del algoritmo en funciéon de estas diferencias, ya que cada
grupo de iméagenes puede requerir ajustes especificos en los pardametros del modelo
para lograr una segmentacion precisa. Especificamente, la segmentacion se realizard
sobre las diferentes zonas del tumor, tanto la parte necrosada y la activa, en el caso
de estas exista, como la masa tumoral visible (parte del cerebro que presenta la lesién
tumoral) y la anomalia FLAIR, que es la parte difusa del tumor, con el fin de
distinguir las areas afectadas de manera mas precisa y hacer una caracterizacion

exhaustiva de cada tumor.

Uno de los objetivos centrales de este trabajo es optimizar tanto el umbral de
segmentacion como la semilla inicial, de manera que el algoritmo sea capaz de
identificar de manera méas precisa las diferentes regiones de los tumores cerebrales

presentes en las imagenes.

Para optimizar estos parametros, se utilizara la informacion disponible en el
data set de imagenes, que contiene las segmentaciones manuales realizadas por
expertos, lo que permite comparar los resultados obtenidos por el algoritmo con las
segmentaciones reales y ajustar los parametros en funcion de estos resultados. La
optimizacion del umbral de segmentaciéon es especialmente importante, ya que
determina los limites de la region de interés y, si no es adecuado, puede incluir pixeles
que no pertenecen al tumor o dejar fuera partes importantes del mismo. El umbral
optimo puede variar segin el tipo de tumor y las caracteristicas especificas de la
imagen, por lo que se exploraran diferentes técnicas para ajustar este parametro. Del
mismo modo, la seleccion de la semilla también es crucial, ya que un mal
posicionamiento inicial puede llevar a una segmentacion errénea o a la necesidad de

realizar correcciones manuales posteriores. Se evaluaran diferentes estrategias para la
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seleccion automatica de semillas, basadas en la identificacion de regiones de alta

probabilidad de pertenecer al tumor.

Una vez implementado y optimizado el algoritmo, se procederd a realizar la
segmentacion sobre los grupos de imagenes de acuerdo con el tipo de tumor y las
distintas regiones a analizar (necrosada, activa, lesién tumoral y FLAIR). Esta
clasificacion permite evaluar la eficacia del algoritmo en funcién de las caracteristicas

morfologicas y patologicas de los diferentes tipos de tumores cerebrales.

Para evaluar la eficacia de las segmentaciones obtenidas, se utilizaran métricas
cuantitativas que permitan comparar los resultados del algoritmo con las
segmentaciones reales proporcionadas por el data set. Entre las métricas mas
relevantes se encuentra el uso de la curva ROC (Receiver Operating Characteristic),
que es una herramienta ampliamente utilizada para evaluar el rendimiento de

algoritmos de clasificacion y segmentacion.

3.2. BUSQUEDA Y SELECCION DE IMAGENES.

3.2.1.  DESCRIPCION DEL ARCHIVO UCSF-PDGM.

Para la realizacion de este proyecto se ha hecho una busqueda de imagenes de
resonancia magnética dentro del Archivo Nacional del Céancer. Finalmente, se ha
decidido que, para nuestro trabajo, podiamos obtener resultados satisfactorios y
concluyentes con el “UCSF-PDGM | The University of California San Francisco

Preoperative Diffuse Glioma MRI”.

El archivo de iméagenes seleccionado tiene un tamafio de 156 GB y estd
compuesto por una carpeta que contiene cada uno de los pacientes de los que se hizo
el estudio. En cada una de estas carpetas se encuentran diferentes tipos de imagenes

comprimidas en formato NIfTT (.nii.gz):

o ASL.
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e DBrain parenchyma e FLAIR bias.

segmentation. e SWIL
e DBrain segmentation. e SWI bias.
e DTI Eddy FA. o TI.
e DTI Eddy L1. e T1 bias.
e DTI Eddy L2. o T2.
e DTI Eddy L3. e T2 bias.
e DTI Eddy MD. e Tlc.
e DTI Eddy noreg. e Tlc bias.
e DWIL e Tlgad bias.
e DWI bias. e Tumor segmentation.
e FLAIR.

Como ya hemos dicho anteriormente, los gliomas difusos son una de las formas
mas comunes y agresivas de cancer cerebral, con pronoésticos generalmente
desfavorables. Por lo que, mejorar la precision del diagnéstico, evaluar la progresion
de la enfermedad y optimizar las estrategias terapéuticas son aspectos que se

deben tener en cuenta y que trataremos durante todo este trabajo.

En esta coleccion de datos encontramos imagenes de resonancia magnética
(MRI) enfocadas a gliomas difusos preoperatorios. Este archivo se creé para facilitar
la investigacion y el desarrollo de métodos de diagnostico y tratamiento de gliomas
difusos, que son un tipo de tumor cerebral maligno. Ademas de los datos, tenemos
varios documentos, que nos permiten conocer varios aspectos clinicos a destacar sobre

los 5 tipos de gliomas que se podran encontrar en el archivo.

Para este estudio se han tenido en cuenta un total de 501 pacientes,
diagnosticados entre 2015 y 2021, con un glioma cerebral difuso de entre II y IV

grado, siguiendo la clasificacién que se hace en la OMS. La obtencién de las imagenes
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se ha hecho con un Scanner Tesla 3.0 (Discovery 750, GE Healthcare, Waukesha,
Wisconsin, USA). Se incluye en el protocolo de imégenes 3D diferentes ponderaciones,
tales como, T2, T2/FLAIR, ponderacién en susceptibilidad (SWI), en difusién
(DWI), T1 (antes y después del contraste), imdgenes de perfusiéon 3D con marcaje
spin arterial (ASL) e imagenes de difusion 2D de alta resolucién angular (HARDI) en
55 direcciones. Durante el periodo de estudio se utilizaron dos agentes de contraste a
base de gadolinio: gadobutrol (Gadovist, Bayer, LOC) a una dosis de 0,1 ml/kg y

gadoterato (Dotarem, Guerbet, Aulnay-sous-Bois, Francia) a una dosis de 0,2 ml/kg

121.

Igualmente, en nuestro data set aparece la imagen de una segmentacion tumoral
realizada como parte del 2021 BraTS (Brain Tumor Segmentation Challenge 2021),
concurso donde el campeén seria quien disenaria el algoritmo de segmentacion
mostrado en el archivo. Finalmente, las imagenes fueron corregidas manualmente por
radidlogos expertos y aprobadas por dos revisores especialistas en la tematica. En
funcién del tipo de tumor la segmentacion puede presentar varios compartimentos
tumorales distintos: masa tumoral visible (lesién tumoral), tumor con realce (parte
activa del tumor), tumor necrético (parte muerta del cerebro) y anomalia FLAIR
circundante (edema/difusién). Aunque no en todas las imégenes vemos todas las
divisiones, si podemos afirmar que en los tumores de alto grado (IV), se pueden

observar tres de estos casos.

Como se ha dicho anteriormente, en el archivo UCSF-PDGM podemos
encontrar diversos datos detallados por cada paciente. Primero esta el ID, que es un
identificador tnico asignado a cada paciente permitiendo rastrear y referirse a cada
uno sin usar nombres u otros identificadores personales, garantizando asi la
privacidad. El dato sobre el sexo del paciente (masculino o femenino) se encuentra a

continuacion, seguido de la edad en el momento de la resonancia magnética (MRI),
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un dato importante para correlacionar la progresion de la enfermedad con la edad del
paciente. También se incluye el grado del tumor segin la clasificacion de la
Organizacién Mundial de la Salud (OMS) para tumores del sistema nervioso central
(CNS), lo cual ayuda a determinar la agresividad del tumor. El diagnéstico patolégico
final del tumor, basado en los criterios de la OMS de 2021, proporciona una

categorizaciéon precisa del tipo de tumor presente.

El estado del gen MGMT (O6-metilguanina-ADN metiltransferasa), que puede
estar metilado o no metilado, es un biomarcador importante para predecir la
respuesta a ciertos tratamientos de quimioterapia. Ademaés, se proporciona un indice
cuantitativo que indica el nivel de metilacién del gen MGMT. También se incluye el
estado de la co-delecion de los cromosomas 1p y 19q, una informacién genética crucial
para el diagnéstico y pronoéstico de ciertos tipos de gliomas, especialmente los
oligodendrogliomas. FEl estado de la mutacion del gen IDH (isocitrato
deshidrogenasa), que puede ser mutado o no mutado, esta asociado con un mejor

prondstico en ciertos tipos de gliomas.

El archivo también indica el estado vital del paciente (1 si ha fallecido, 0 si esta
vivo), un dato fundamental para estudios de supervivencia, y la supervivencia general
del paciente en meses desde el diagndstico hasta el fallecimiento o el tltimo
seguimiento. Ademaés, se detalla el grado de reseccién quirtargica del tumor, indicando

cuénto del tumor se ha extirpado (por ejemplo, total, subtotal).

Se incluye si se realizdé una biopsia antes de la toma de imagenes MRI, un dato
que puede influir en la interpretacién de las imagenes y en el diagnostico. El archivo

también proporciona el identificador del paciente en el contexto del desafio BraTS21

121.

Las imdagenes que se van a utilizar tienen un formato 240x240x155 int 16 para

las del cerebro completo y 240x240x155 uint 8 para las segmentaciones. El tamano de
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los pixeles se encuentra en valores de entre -30000 para las partes més oscuras y

25000 para las partes mas claras.

Estos datos combinados proporcionan una vision completa y detallada de cada
paciente, permitiendo a los investigadores realizar andlisis exhaustivos para avanzar
en la comprension y tratamiento de los gliomas difusos, asi como para contribuir

significativamente al desarrollo y éxito de este Trabajo de Fin de Grado.

3.2.2. CRITERIO DE SELECCION DE LAS IMAGENES.

En el marco de mi Trabajo de Fin de Grado (TFG) he seleccionado un conjunto
especifico de imagenes de resonancia magnética (MRI) del archivo UCSF-PDGM para
analizar y estudiar como se comporta mi algoritmo de segmentacion en los diferentes
tipos de tumores cerebrales. El objetivo principal es, implementar diferentes
algoritmos que nos permitan optimizar nuestro algoritmo de crecimiento de regiones,
en funcién de diferentes umbrales, para un conjunto de imagenes significativo de cada
tipo de tumor. Para evaluar su eficacia se utilizaran los resultados que nos
proporciona el andlisis ROC (Receiver Operating Characteristic). Este enfoque
permitird mejorar la precisiéon en el diagnostico y caracterizacion de diferentes tipos y
grados de gliomas, contribuyendo asi al desarrollo de mejores herramientas clinicas y

terapéuticas.

Se han seleccionado 86 imagenes de resonancia magnética de gliomas, divididas
en cuatro grupos: 25 astrocitomas de grado III, 25 glioblastomas de grado IV, 25
astrocitomas de grado II y 11 oligodendrogliomas de grado II. Las imagenes que se
utilizaran para este estudio en concreto son las que se centran en las diferentes partes
del tumor utilizando secuencias con T1 contraste, lo cual es crucial para la deteccién

precisa de las regiones tumorales y la evaluacién de la respuesta al tratamiento.

En la Figura 5 se puede ver la representacion de los 4 tipos de tumores celebrales que

se van a analizar, en imagenes de RM con T'1 contraste.
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Figura 5: RM T1 con contraste de: Glioblastoma IV, Astrocitoma III, Astrocitoma II
y Oligodendroglioma.

Para este estudio que se va a realizar se van a utilizar dos tipos de imagenes que
nos proporcionan en el data set, las correspondientes a la T1 con contraste (UCSF-
PDGM-0999_Tlc.nii.gz) y la imagen segmentada proporcionada (UCSF-PDGM-

0999 tumor segmentation.nii.gz).

En nuestra evaluacién se va a estudiar como trabajan nuestros algoritmos tanto
la parte activa (pixeles blancos en la imagen segmentada) como para la parte
necrosada (pixeles més oscuros en la imagen segmentada), en el caso de que estas

existan como de la anomalia FLAIR circundante y la propia lesiéon tumoral.
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La razén detras de esta seleccion rigurosa radica en la necesidad de realizar una
evaluacion exhaustiva y significativa en mi investigacion. Con esta muestra diversa,
podré evaluar como funciona mi algoritmo de segmentaciéon de crecimiento de
regiones, ademas de los otros algoritmos que se han implementado para poder aplicar
dicha técnica de manera automatizada. Al trabajar con varios tipos de tumor
(glioblastomas, astrocitomas y oligodendrogliomas) se deben hacer diferentes ajustes
en las funciones implementadas para su correcto estudio, siempre en funcién de un
rango de umbrales determinado. Esto no solo permitird una evaluacién robusta de la
precision del algoritmo en la identificacién de las diferentes areas tumorales, sino que
también proporcionara informacion valiosa para el diagnoéstico y tratamiento de los

pacientes con gliomas.

Esta seleccion de imagenes representa un paso crucial para garantizar la validez
y relevancia de los resultados obtenidos en mi trabajo. Este enfoque me permitira
mejorar la comprension y el manejo clinico de los tumores cerebrales mediante

herramientas avanzadas de procesamiento de imagenes y andlisis computacional.

Después de seleccionar las distintas imagenes que se emplearan en este proyecto,
se han almacenado en la carpeta principal denominada "Archivo IMG". Para cada
tipo de tumor, se ha creado una subcarpeta especifica que, a su vez, contiene dos
carpetas adicionales: una que incluye las imagenes completas del cerebro con
contraste T1 (T1C) y otra que almacena las imdgenes correspondientes a la
segmentacion proporcionada por el conjunto de datos principal. Este sistema de
organizacién facilita el acceso y manejo de las imagenes para su posterior andlisis y

segmentacion.
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3.3. IMPLEMENTACION Y OPTIMIZACION DEL
ALGORITMO DE CRECIMIENTO DE REGIONES

Para el desarrollo de este trabajo se ha usado la herramienta Matlab. El
objetivo principal de este proyecto serd desarrollar varios algoritmos que permitan
obtener la optimizacion de los parametros de entrada de nuestro algoritmo de

crecimiento de regiones para cada tipo de tumor y sus correspondientes partes.

Las funciones que se han implementado, que explicaremos més en detalle a
continuacion, para la optimizacion de estos parametros son las siguientes:
e seleccionarImagenConMasPuntos.
e obtenerlmagenT1COptima
e seleccionarPunto
e ValorUmbralaOptimizar
® regiongrow
La primera parte de este trabajo se centra en la lectura, almacenamiento y
manejo de imagenes médicas en formato NIfTI (.nii.gz). En este caso, se aplica para
procesar imagenes de tumores cerebrales, especificamente para la modalidad T1 con
contraste (T1C). Cabe destacar que el mismo cédigo se reutilizara para todos los
tipos de tumores (glioblastomas de grado IV, astrocitomas de grado II y III, y
oligodendrogliomas de grado II), simplemente cambiando el nombre de las variables y
la ruta correspondiente a cada tipo de tumor. A continuacion, se guardaran cada una
de las imagenes 3D en un array para su futuro trabajo y descomposicion. En la

Figura 6 se puede ver cémo seria el formato de esta parte del codigo.
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%% GLIOBLASTOMA GRADO 4 Segmentacion
directorio seg T1C = 'C:\Users\34662\Documents\Malaga\TFG\Archivo IMG\Glioblastoma\SEGM";
archivos seg T1C = dir(fullfile(directorio seg T1C, '*.nii.gz'));

% Inicializar una celda para almacenar las imagenes
imagenes seg T1C = cell(1, length(archivos seg T1C));

% Iterar sobre cada archivo de imagen
for 1 = 1:length(archivos_seg T1C)
nombre_archivo seg T1C = archivos seg T1C(i).name;
ruta_archivo seg Ti1C = fullfile(directorio seg T1C, nombre archivo seg T1C);

% Leer la imagen NIFTI
imagen nii seg T1C = niftiread(ruta_archivo seg T1C);

% Obtener la informacion de la imagen NIfTI
info _nii seg T1C = niftiinfo(ruta_archivo seg TiC);

% Guardar la imagen y la informacion en la celda

imagenes seg T1C{i} = imagen nii seg TiC;

informacion_imagenes_seg T1C{i} = info nii seg TiC;
end

Figura 6: Formato de cédigo utilizado para la lectura de las imdgenes.

Para optimizar los dos parametros necesarios para la funciéon regiongrow, se
comienza utilizando la funcién seleccionarlmagenConMasPuntos, la cual revisa el
archivo de imagenes segmentadas y selecciona la que contiene el mayor nimero de
pixeles correspondientes a la regiéon del tumor que se desea analizar. Este
procedimiento permite obtener la capa mas adecuada de la imagen tridimensional

(3D) para su posterior segmentacion.

Posteriormente, se procede a determinar los valores de las semillas para la
segmentacion. Para esto, se analizaron diferentes histogramas correspondientes a
varios tipos de tumores. En las Figuras 7 y 8 se presentan ejemplos de los
histogramas empleados para analizar el rango del umbral y el rango de puntos a

utilizar como semilla.
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Figura 7: Histograma de la parte activa de un glioblastoma.
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Figura 8: Histograma de la parte necrosada de un glioblastoma.

La funcién seleccionarPunto esti disenada para seleccionar puntos especificos en
imagenes médicas que cumplen con ciertos criterios predefinidos, lo cual es esencial
para optimizar la segmentacion utilizando el algoritmo de crecimiento de region
(Region Grow). El objetivo principal es identificar pixeles en las imégenes que
correspondan a regiones de interés, como las areas afectadas por tumores, basandose

en valores de intensidad y etiquetas especificas.
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El proceso comienza evaluando un conjunto de imagenes, donde cada par de
imagenes estd compuesto por una imagen a evaluar y una imagen segmentada
optima. La funcién busca puntos en la imagen a evaluar que se ajusten a un rango de
valores determinado, que estd relacionado con caracteristicas especificas de las
regiones tumorales. Ademés, estos valores deben coincidir con etiquetas especificas en
la imagen segmentada para asegurar que el punto encontrado sea relevante para la

segmentacion.

Durante la evaluacion, se examinan los pixeles de la imagen a evaluar para
encontrar aquellos que cumplen con los criterios de intensidad establecidos, los cuales
estan adaptados a los diferentes tipos de tumores y sus caracteristicas. Una vez que
se encuentra un pixel que cumple con estos criterios, se verifica que este valor no esté
presente en otras partes de la imagen donde la etiqueta sea diferente, garantizando

que el punto sea Unico y especifico para la region de interés.

Este enfoque permite seleccionar un punto representativo en cada imagen, que
se utiliza posteriormente para ajustar los parametros del algoritmo de crecimiento de
region. Asi, se optimiza la segmentacion de los tumores al establecer semillas
adecuadas que reflejan las caracteristicas de cada tipo de tumor. Este proceso es
crucial para asegurar una segmentacion precisa y eficaz, y para mejorar la calidad del
analisis de las imagenes médicas en el contexto del estudio de tumores cerebrales. En
la Figura 9 podemos ver un ejemplo de céomo funciona el proceso para la parte

necrosada de 5 glioblastomas.

Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 Imagen 4 Imagen 5

Valor: 23492 Valor: -23488

Valor: -23253 Valor: -23333 Valor: 23233

Figura 9: Resultado del algoritmo seleccionarPunto en un Glioblastoma.
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La funcién ValorUmbralaOptimizar tiene como objetivo optimizar el umbral
utilizado en el proceso de segmentacion de imagenes médicas, especificamente para la
técnica de crecimiento de region (Region Grow). Este procedimiento es crucial para
ajustar los parametros de segmentacion y mejorar la precision en la identificacion de

diferentes tipos de tumores cerebrales.

En primer lugar, se definen los valores de umbral que se van a probar para la
segmentacion. El rango de estos umbrales varia segin el tipo de tumor y la seccion
especifica del tumor que se desea segmentar. Este enfoque permite adaptar los valores
de umbral a las caracteristicas particulares de cada tipo de tumor y la region

especifica en la imagen.

Para cada imagen en el conjunto proporcionado, la funcion extrae la imagen
actual y los puntos de interés encontrados previamente, los cuales representan las
regiones tumorales relevantes. Si los puntos encontrados tienen valores validos (es
decir, no son NaN), se crea una mascara que marca todos los pixeles en la imagen que

coinciden con estos valores especificos.

Luego, se aplica la técnica de crecimiento de region utilizando cada umbral
definido en el rango especifico para esa imagen. Para cada valor de umbral, se llama
a la funcion de segmentacion regiongrow con la imagen actual y la méascara de puntos
creada. Los resultados de la segmentaciéon para cada umbral se almacenan en una

celda correspondiente.

En el caso de que los puntos encontrados en una imagen no sean validos, el
proceso de segmentacién se omite para esa imagen y se completa con una imagen en
blanco para todos los umbrales (esto es necesario para la obtencién de resultados a
futuro) y se imprime un mensaje de advertencia. En esta situacion, se inicializa una

celda vacia para los resultados de segmentacién de esa imagen.
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Finalmente, la funcién devuelve una celda que contiene, para cada imagen, un
array con los resultados de la segmentacién para cada umbral probado. Este enfoque
permite evaluar como varia la segmentacion con diferentes valores de umbral,
facilitando la seleccién del umbral 6ptimo que mejor se adapte a las caracteristicas de

la imagen y mejore la precision en la identificaciéon de las regiones tumorales.

Optimizar el umbral es un paso fundamental para ajustar los parametros del
algoritmo de segmentacion, ya que un umbral adecuado puede hacer una gran
diferencia en la calidad de la segmentacion, asegurando que las regiones tumorales
sean identificadas con mayor precision en las iméagenes médicas. En la Figura 10
podemos apreciar que en funcién del umbral que se selecciona, como actia el método
de crecimiento de regiones.

Umbral: 1100 Umbral: 5300 Umbral: 5500 Umbral: 6900 Umbral: 7900

HEEE

Figura 10: Resultado de la segmentacion por regiongrow en funcion del umbral

seleccionado en un Glioblastoma.
La implementacién del algoritmo de segmentacién (regiongrow) que se ha

implementado en este proyecto se ha obtenido del libro Digital image processing

using MATLAB (2nd ed.) [7].

La funcién regiongrow esté disenada para realizar la segmentacién de imagenes
médicas utilizando la técnica de crecimiento de regiéon. Este procedimiento es esencial
para identificar y segmentar areas de interés, como regiones tumorales, basandose en

valores de intensidad y un umbral especifico.

Para el correcto funcionamiento del algoritmo de crecimiento de regiones, se

deben proporcionar tres parametros esenciales:
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e En primer lugar, la imagen que se quiere analizar (img).

o El valor de la semilla (S), que puede ser un solo punto o un conjunto de

puntos en la imagen.

o El valor del umbral (U) que se desea optimizar, que determina el rango de

intensidad alrededor del valor de la semilla para la segmentacion.

El proceso comienza convirtiendo la imagen de entrada en un formato de punto
flotante para asegurar una mayor precision en los céalculos. Luego, la funcién verifica
si el conjunto de semillas S contiene un solo punto o multiples puntos. Si el conjunto
de semillas contiene solo un punto, se crea una mascara binaria que marca todos los
pixeles en la imagen que tienen el mismo valor que la semilla. En caso de que haya
multiples puntos de semilla, se utiliza la operacién bwmorph [14] para reducir la
mascara de semilla a una forma mas simple y compacta. La operaciéon de "shrink"
(reduccion) elimina los pixeles de los bordes de la region binaria, resultando en una
version "esquelética" de la mascara de semilla. Esto asegura que las semillas estén
bien definidas y no contengan elementos espurios que puedan afectar la segmentacion.
La operacion bwmorph se basa en conceptos de la teoria de conjuntos y geometria,
especificamente en la erosiéon morfologica, que reduce el tamano de los objetos en la

imagen binaria eliminando pixeles en el borde del objeto.

A continuacién, se inicializa una maéscara para almacenar la imagen
segmentada. Para cada valor de semilla encontrado en la imagen, se genera una
mascara binaria que marca todos los pixeles cuyo valor estd dentro del rango definido
por el umbral U alrededor del valor de la semilla. Esta mascara se combina con la
mascara de segmentacion existente mediante una operacion OR, acumulando los

pixeles que cumplen con los criterios de intensidad para todas las semillas.

Una operacion OR es una operacion logica que se utiliza en programacion y

procesamiento de imagenes para combinar dos conjuntos de datos binarios. En el
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contexto de imagenes y procesamiento de imagenes, esta operaciéon se emplea para
combinar dos méascaras binarias, donde el resultado de la operaciéon OR en cada pixel

es determinado por el valor en cada méascara binaria. Su funcionamiento es el

siguiente:
e 0o0=0.
e Jol=1.
e 1o0=1.
e lol=1.

El siguiente paso es aplicar la reconstruccion morfolégica utilizando la méscara
de semillas inicial y la méascara de segmentacion acumulada. La funcién imreconstruct
realiza la reconstruccion morfologica rellenando las regiones definidas por los
marcadores (méascara de semillas) y ajustando los detalles de la segmentacién segin la
imagen original y los marcadores. Este proceso se basa en el teorema de
reconstruccion de imagenes morfologicas, que establece que una imagen reconstruida
es el resultado de aplicar una serie de operaciones de dilatacién y erosion hasta que la
imagen reconstruida no cambie. Este teorema asegura que los objetos reconstruidos

sean los mas grandes posibles sin exceder los limites definidos por los marcadores.

Finalmente, se genera la imagen segmentada a partir de la reconstruccion,
donde los pixeles que forman parte de la regién segmentada tienen valores mayores a
cero. La funcién devuelve la imagen segmentada, asi como mascaras auxiliares,

aunque en este caso, el resultado para la variable NR se deja vacio.

Este enfoque ha permitido segmentar de manera efectiva regiones especificas en
nuestro archivo de imagenes médicas, como las regiones tumorales tanto de la propia
lesién tumoral, la parte activa, la necrosada y la anomalia FLAIR, al ajustar los
parametros de semillas y umbral. La técnica de crecimiento de region, junto con las

operaciones morfologicas como bwmorph y imreconstruct, ayuda a identificar y
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separar areas de interés basadas en la intensidad de los pixeles y es fundamental para

optimizar la segmentacion de tumores cerebrales en el contexto de la imagen médica.

En la Figura 11 se puede ver como se ha realizado la segmentacién (utilizando
el mejor umbral posible en cada caso) de la parte necrosada de los glioblastomas de

grado IV. El cédigo de colores que se utiliza es el siguiente:

- Azul claro: Pixeles pertenecientes a la segmentaciéon con el algoritmo
regiongrow que coincide con la segmentacion proporcionada en nuestro data
set.

- Rojo: Pixeles pertenecientes a la segmentacion con el algoritmo regiongrow que
no coincide con la segmentacién proporcionada en nuestro data set.

- Negro: Pixeles pertenecientes a la segmentacién que encontramos en nuestro

data set que no coincide con la segmentacion realizada por nuestro algoritmo

regiongrow.
Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3
- .
Imagen 4 Imagen 5 Imagen 6
I
L% %

Figura 11: Resultado de la aplicacion del algoritmo regiongrow aplicado a la parte
necrosada de un glioblastoma y comparacion con la segmentacion original.
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4. RESULTADOS

En el siguiente apartado se mostrara de manera mas detallada que algoritmos se

han implementado para la obtencién de resultados.

4.1. IMPLEMENTACION DE LOS ALGORITMOS PARA LA
OBTENCION DE RESULTADOS.

En la siguiente seccion se van a describir cudles son las funciones utilizadas para
la obtencion de resultados en nuestro proyecto, tanto los resultados cuantitativos

como los cualitativos. Estas son las funciones desarrolladas:

e calcular metrics roc
e calcular AUC
e find optimal rows

e display images

La funcién calcular metrics roc tiene como objetivo evaluar el rendimiento de
las segmentaciones realizadas comparandolas con imagenes de referencia. Para cada
imagen de referencia, la funcion calcula métricas clave como Verdaderos Positivos
(VP), Verdaderos Negativos (VN), Falsos Positivos (FP) y Falsos Negativos (FN).
Estas métricas se utilizan para calcular otras medidas de rendimiento, tales como la
precision, sensibilidad, especificidad y exactitud. Los resultados de estas métricas se

almacenan en una tabla y se guardan en un archivo Excel para su analisis posterior.

El calculo de las métricas se realiza iterando sobre cada imagen segmentada y
comparando los resultados con las imagenes de referencia. Para cada combinacion de
segmentacion y umbral, la funcion evalta los valores de los pixeles en la imagen
segmentada y en la imagen de referencia para determinar el ntmero de VP, VN, FP
y FN. A partir de estos valores, se calculan las métricas de rendimiento, y los

resultados se recopilan en una tabla que se guarda para cada imagen de referencia.
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A continuacién, la funcidon genera graficos de las curvas ROC, que representan
la relacién entre la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad) y la tasa de falsos
positivos (1 - especificidad). Este grafico permite visualizar el rendimiento del modelo
de segmentacion a diferentes umbrales. Se utiliza una leyenda para distinguir entre
diferentes imagenes de referencia, y se muestra una grafica con la sensibilidad en

funciéon de 1 menos la especificidad para cada conjunto de datos.

En la Grafica 3 se puede ver la representacion de la curva ROC en funciéon de
los diferentes valores del umbral. Esta representaciéon grafica se ha hecho sobre la

parte necrosada de los glioblastomas de grado IV.

Curvas ROC

—6— Referencia 2
Referencia 3
=—6— Referencia 4
==& Referencia 5
Referencia 6
—6— Referencia 7
—6— Referencia 8
—&— Referencia 9
Referencia 10
—©— Referencia 11
==& Referencia 12
Referencia 13
=—O— Referencia 14
—86— Referencia 15
—6— Referencia 16
Referencia 17
—©— Referencia 18
—6— Referencia 19
Referencia 20
=—8— Referencia 21
—6— Referencia 22
—&6— Referencia 23
Referencia 24
—©— Referencia 25

Sensibilidad (TPR)

0.1

| | | | | | | | | |
0%
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
1 - Especificidad (FPR)

Grifica 3: Resultado del algoritmo que calcula la curva ROC en funcion de los

umbrales en glioblastoma.

Para evaluar el rendimiento general de los modelos de segmentacion, se calcula
el Area Bajo la Curva (AUC) de la curva ROC utilizando la funcién calcular AUC
que tiene implementado el método de los trapezoides. Este método numérico se
emplea para aproximar el area bajo la curva ROC y proporciona una medida
cuantitativa del rendimiento del modelo en términos de su capacidad para distinguir

entre clases positivas y negativas. El método de los trapezoides consiste en dividir el
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area bajo la curva en segmentos trapezoidales, calculando el &rea de cada uno de

estos segmentos y sumando estas areas para obtener el valor total del AUC.

En términos matematicos, el método de los trapezoides calcula el area bajo la
curva como la suma de las areas de los trapezoides formados entre puntos

consecutivos en la grafica. La férmula general para el area de un solo trapezoide es:
A= g% (by+b)*h (8)

donde by y by son las longitudes de las bases del trapezoide, y h es la altura (o la

diferencia en la abscisa) entre las dos bases. En el contexto de la curva ROC, las

bases son las tasas de verdaderos positivos (TPR) y las tasas de falsos positivos

(FPR) en puntos consecutivos, y la altura es la diferencia en FPR entre esos puntos.

En MATLARB, el célculo del AUC usando el método de los trapezoides se realiza
con la funciéon trapz, que implementa esta féormula de manera eficiente para un
conjunto de datos. La funcion trapz calcula el area bajo una curva dado un vector de

valores y otro vector que define la distancia entre esos valores. La férmula utilizada

por MATLAB para la integral es:
Xn
I= [."ydx (9)
Que utilizando el método de Newton-Cote y simplificando con Hence nos queda:
_\2
I = f ydn = nh [yo + - Ay +n(2n 2 A%y, n(nz42) Ay, + ] (10)

Sustituyendo n = 1 i considerando la curva y = f(x) a través de los puntos (o,

vo) ¥ (X1, y1) como una linea recta tenemos:
1 h 1 h
I=['ydx=h [yo + ;Ayo] = ;[yo +-0n - yo)] =-0o+y)  (11)
Que quedaria como:

h
_ ydx = E(Yn—l + ¥n) (12)




Sumando todas las integrales nos quedaria:

n h
I=3k = [ ydx = Z[X +2I] (13)

Entonces, nuestro AUC = L.

Esta formula nos puede servir para sumar el drea de cada segmento trapezoidal
formado por puntos adyacentes de la curva ROC, proporcionando una estimacion

precisa del area bajo la curva [5].

La funcién calcular AUC realiza la tarea de calcular el AUC a partir de los
resultados obtenidos de las métricas ROC. Para cada conjunto de datos, la funcion
extrae las tasas de verdaderos positivos (TPR) y las tasas de falsos positivos (FPR)
de la tabla de resultados y utiliza el método de los trapezoides para calcular el AUC.
Esta funcién asegura que los datos estén ordenados correctamente y maneja casos en
los que pueda haber valores NaN en las métricas. Finalmente, se genera un vector con
los valores de AUC para cada conjunto de datos, proporcionando una medida
cuantitativa del rendimiento general del modelo de segmentacion. En la Tabla 2 se
puede ver cual seria el resultado de nuestro método implementado para la parte
necrosada del glioblastoma de grado IV. Valores elevados del AUC (cercanos a 1) son
indicativos de que el modelo empleado es altamente eficaz, ya que demuestra una
gran capacidad para diferenciar correctamente entre clases positivas y negativas. En
la figura mostrada, se puede observar que, en la mayoria de los casos, esta condicion
se cumple, lo que refuerza la fiabilidad del modelo en términos de prediccion. Esto
implica que el algoritmo utilizado tiene un buen rendimiento en la segmentacion,
proporcionando resultados precisos y coherentes en la identificacion de esta seccion

del tumor.
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Imégenes AUC AUC AUC AUC AUC
1-5 0.8749 0.9120 0.0004 0.8966 0.7056
5-10 0.9518 0.8690 0.9895 0.8874 0.9508
10-15 0.9488 0.0004 0.9228 0.9806 0.0007
15-20 0.9715 0.0009 0.7749 0.9874 0.0010
20-25 0.0031 0.1789 0.000071 0.9746 0.9613

Tabla 2: Resultado del valor de AUC en parte necrosada del glioblastoma.

La funciéon find optimal rows esta disehada para identificar las filas 6ptimas
de varias tablas de resultados, enfocandose en métricas clave de rendimiento como la
precision y la sensibilidad. Este proceso es esencial para seleccionar los mejores
resultados en términos de segmentaciéon y evaluacion, teniendo en cuenta el AUC

(Area Bajo la Curva) asociado a cada conjunto de resultados.

En el contexto de la segmentacion de imagenes médicas, como la identificacion
de tumores cerebrales, se prioriza la precision y la sensibilidad en lugar de la
exactitud y la especificidad debido a varias razones criticas relacionadas con la

naturaleza del diagnostico médico.

La sensibilidad, que mide la capacidad del modelo para identificar
correctamente los casos positivos, es especialmente importante en la deteccion de
tumores. Esta métrica asegura que la mayoria de los tumores presentes sean
detectados, minimizando asi los falsos negativos. En el ambito médico, un falso
negativo, que ocurre cuando un tumor estd presente pero no es detectado, puede
tener consecuencias graves al resultar en la falta de tratamiento adecuado para el
paciente. Por lo tanto, maximizar la sensibilidad es crucial para garantizar que la

mayoria de los tumores sean identificados y tratados a tiempo.

Por otro lado, la precision evalia qué tan bien el modelo identifica los casos

positivos entre todos los casos que ha marcado como positivos. En el andlisis de
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imagenes médicas, donde los tumores pueden ser pequenos y variar en apariencia, la
precision es esencial para asegurar que los resultados positivos realmente
correspondan a la presencia de tumor. Esto evita la generacién de resultados falsos

positivos, que pueden llevar a diagnosticos erroneos y potencialmente innecesarios.

La exactitud puede ser enganiosa en situaciones donde las clases estan
desequilibradas, como en el caso de tumores que pueden ser relativamente raros en
comparacion con el tejido normal. Un alto valor de exactitud podria reflejar
simplemente que el modelo clasifica la mayoria de los pixeles como normales, sin
tener en cuenta la deteccion efectiva de tumores. En estos casos, la sensibilidad
proporciona una medida més precisa de la capacidad del modelo para detectar
verdaderos positivos, mientras que la precisiéon asegura que los positivos detectados

sean realmente correctos.

Ademads, en el proceso de optimizacién de parametros para técnicas como el
crecimiento de regiones, se busca ajustar umbrales para maximizar la deteccién de
tumores y minimizar los falsos positivos. Aqui, la precisiéon y la sensibilidad son
métricas directas que permiten ajustar los parametros de manera mas efectiva para

mejorar la segmentacion y, en tltima instancia, la calidad del diagnostico.

Es importante destacar que cuando se obtienen buenos valores de precision y
sensibilidad, los valores de exactitud y especificidad del algoritmo también tienden a

ser bastante satisfactorios.

El primer paso en la funciéon es verificar que el ntimero de elementos en
Resultado AUC coincida con el numero de tablas en Resultado umbral. Esta
validacién garantiza que cada tabla de resultados tenga una métrica AUC

correspondiente, asegurando la integridad de los datos.

La funcion itera a través de cada tabla en el array de celdas Resultado umbral.

Para cada tabla, se filtran las filas en las que el valor de la columna de precision
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(columna 8) es al menos 0.8. Este umbral de precision se establece para seleccionar
unicamente aquellas filas que cumplen con un criterio minimo de precision,
garantizando que solo se consideren los resultados con un rendimiento aceptable.
Entre las filas validas, se elige aquella que tenga el valor maximo en la columna de
sensibilidad (columna 9), que indica el porcentaje de casos positivos correctamente
identificados, proporcionando una métrica clave sobre el desempeno de la

segmentacion.

Si no se encuentran filas que cumplan con el umbral de precision, la funcién
selecciona la fila con el valor maximo en la columna de sensibilidad de toda la tabla.
En esta situacion, las dltimas cuatro columnas de la fila seleccionada se reemplazan
con el nimero 2, que puede indicar una categorizacion adicional o un ajuste para

proporcionar informaciéon adicional en la tabla.

Una vez identificada la fila 6ptima para cada tabla, se anade el valor de AUC
correspondiente de Resultado AUC a esa fila. Finalmente, todas las filas éptimas se
recopilan en una tabla final optimalRows, que se devuelve como el resultado de la
funcion. Esta tabla consolidada ofrece una vision clara de los mejores resultados
basados en las métricas de precisiéon y sensibilidad, junto con el valor del AUC,
facilitando la evaluacién y seleccion de los umbrales mas efectivos para la

segmentacion de imagenes.

Finalmente, para obtener un resultado cualitativo de nuestra segmentacion se
ha aplicado un algoritmo que esta disenado para mostrar un conjunto de imagenes
generadas a  partir de  varias fuentes: las  imagenes umbralizadas
(mejor_umbral T1C), una lista de filas con posiciones éptimas (optimalRows), y
unas imagenes de méscara (maskImages). El nimero de imégenes que se va a mostrar
esta determinado por el niamero de filas en optimalRows, y se crea una figura que las

organiza en una cuadricula de 5x5. Para cada imagen, se toma una posicién especifica
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desde optimalRows, se extrae la imagen umbralizada correspondiente y su mascara
asociada. A partir de esto, se genera una imagen combinada en la que se aplican
diferentes colores segiin condiciones especificas: se superponen colores azul claro, rojo

o negro en funcion de la relacién entre los valores de la imagen original y la mascara.

Especificamente, la imagen combinada se crea sobre un fondo blanco. Luego,
segin los valores de la mascara y la imagen, se aplican distintos colores: azul claro
donde la méscara tiene un valor especifico, que puede ser 255, 127 o 64, dependiendo
de la parte del tumor que se esté analizando, y la imagen tiene valor 1. Se aplica rojo
donde la méascara tiene valor 0 y la imagen es 1, y negro donde la méscara tiene uno
de estos valores especificos (255, 127 o 64) y la imagen tiene valor 0, como se ha
comentado en el punto 3.3. de la memoria. Finalmente, estas imégenes combinadas se
muestran en subplots dentro de la figura. Si no es posible encontrar la imagen
adecuada, se presenta una imagen en blanco. Este proceso se repite para cada imagen
dentro del conjunto, permitiendo visualizar las variaciones entre la imagen original y
la imagen umbralizada, con las mascaras superpuestas, ajustadas a los valores que

corresponden a las diferentes partes del tumor.

4.2. RESULTADOS DEL ALGORITMO EN FUNCION DEL
TIPO Y LA PARTE DEL TUMOR QUE SE ANALIZA

Dado que el conjunto de datos abarca distintos tipos de tumores, ha sido
necesario ajustar las selecciones en el espectro de semillas y calibrar la obtencion de
resultados segiin cada umbral especifico. Para presentar los resultados, se han
comparado las imagenes segmentadas obtenidas mediante los algoritmos aplicados
con las imagenes de referencia proporcionadas en el conjunto de datos. Esta
comparacion permite evaluar la precision y eficacia de los métodos de segmentacion
en funcion de los distintos tipos de tumores con sus distintas partes, incluidos en el
conjunto de datos. El cédigo de colores que se mostrara en las siguientes figuras es el

mencionado en el punto 3.3 de la memoria, en la pagina 66.
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4.2.1. GLIOBLASTOMAS GRADO IV

En el caso de los glioblastomas se van a aplicar todos los algoritmos tanto a la

parte necrosada del tumor, a su parte activa y a la parte difusa.

e Parte necrosada

Para lograr una segmentacion precisa en esta secciéon de los glioblastomas, se ha
empleado un valor de semilla dentro del rango de -23,500 a -23,000. Para este caso en
concreto, se obtiene la semilla comparando con los pixeles con valor 64 en la imagen
segmentada proporcionada en el data set. Con el objetivo de optimizar el umbral de
segmentacion, los valores se calcularan siguiendo un intervalo definido de

1000:100:10000. En la Tabla 3 podemos ver un resumen de los resultados en funcién

del mejor umbral segiin mi funcion find optimal rows.

Imagen Umbral VP VN FP FN Accuracy  Specificity Precision Sensitivity AUC
1 3200 244 | 57025 20 | 311 0,9943 0,9996 0,9242 0,4396 | 0,8749
2 2800 664 | 56194 17 | 725 0,9871 0,9997 0,9750 0,4780 | 0,9120
3 8300 354 | 57225 6 15 0,9996 0,9999 0,9833 0,9593 | 0,0004
4 3600 629 | 56419 76 | 476 0,9904 0,9987 0,8922 0,5692 | 0,8966
5 8100 216 | 57225 52 | 107 0,9972 0,9991 0,8060 0,6687 | 0,7056
6 2400 599 | 56849 12 | 140 0,9974 0,9998 0,9804 0,8106 | 0,9518
7 4300 488 | 56446 21 | 645 0,9884 0,9996 0,9587 0,4307 | 0,8690
8 6700 778 | 56790 32 0 0,9994 0,9994 0,9605 1,0000 | 0,9895
9 2900 435 | 56822 40 | 303 0,9940 0,9993 0,9158 0,5894 | 0,8874
10 4700 135 | 57425 15 25 0,9993 0,9997 0,9000 0,8438 | 0,9508
11 2700 597 | 56868 0| 135 0,9977 1,0000 1,0000 0,8156 | 0,9488
12 9200 353 | 57227 20 0 0,9997 0,9997 0,9464 1,0000 | 0,0004
13 6700 666 | 56722 40 | 172 0,9963 0,9993 0,9433 0,7947 | 0,9228
14 3200 | 1589 | 55692 | 156 | 163 0,9945 0,9972 0,9106 0,9070 | 0,9806
15 6100 377 | 57092 24 | 107 0,9977 0,9996 0,9401 0,7789 | 0,0007
16 6100 528 | 57028 3 41 0,9992 0,9999 0,9944 0,9279 | 0,9715
17 5600 122 | 57460 18 0 0,9997 0,9997 0,8714 1,0000 | 0,0009
18 1500 12 | 57027 3| 558 0,9903 0,9999 0,8000 0,0211 | 0,7749
19 5800 648 | 56887 63 2 0,9989 0,9989 0,9114 0,9969 | 0,9874
20 8900 672 | 56889 38 1 0,9993 0,9993 0,9465 0,9985 | 0,0010
21 6600 | 1006 | 56534 | 58 2 0,9990 0,9990 0,9455 0,9980 | 0,0031
22 8800 94 | 57070 22 | 414 0,9924 0,9996 0,8103 0,1850 | 0,1789
23 10000 | 2057 | 55525 4 14 0,9997 0,9999 0,9981 0,9932 | 0,0001
24 5200 310 | 57285 2 3 0,9999 1,0000 0,9936 0,9904 | 0,9746
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25| 2500 486 | 56861 | 38 215 09956 09993  0,9275 0,6933 | 0,9613 |

Tabla 3: Seleccion del mejor umbral segun métricas ROC para parte necrosada del

glioblastoma.

El analisis de los resultados obtenidos revela que todos los algoritmos presentan
una alta precision global, con valores que oscilan entre 0.9871 y 0.9997. Esto indica
un rendimiento sobresaliente en la clasificacion general. La especificidad, que mide la
capacidad del algoritmo para identificar correctamente las areas no necroticas, es
excepcionalmente alta en casi todos los umbrales, alcanzando hasta 1.0000 en varios
casos. Esto sugiere que los algoritmos tienen una capacidad robusta para evitar falsos

positivos en las regiones no afectadas.

La precision, que evalta la capacidad del algoritmo para identificar
correctamente las areas necréticas, varia entre 0.8060 y 0.9944. Los algoritmos con
alta precision minimizan los falsos positivos, siendo mas fiables en la identificaciéon de
necrosis. La sensibilidad, que mide la capacidad de detectar las verdaderas areas
necrosadas, varia considerablemente, desde 0.0211 hasta 1.0000. Los algoritmos con
alta sensibilidad muestran una mejor capacidad para detectar todas las areas
necrosadas, aunque a veces esto resulta en un aumento de los falsos positivos. El area
bajo la curva ROC (AUC) muestra valores variados, la mayoria de los cuales estdn
en el rango de 0.8700 a 0.9895, lo que indica una buena capacidad de discriminacion

en la mayoria de los casos.

En la Figura 12 se puede ver como ha actuado el algoritmo implementado segtiin
una evaluaciéon cualitativa comparando las imagenes segmentadas por nuestro

algoritmo y las imagenes proporcionadas en el data set original.
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Figura 12: Representacion cualitativa de la segmentacion en la parte necrosada de
los Glioblastomas.

e Parte activa.

En esta seccion se abordara la segmentacion de la parte activa de los
glioblastomas de grado IV, utilizando semillas dentro del rango de 1,000 a 5,000. Para
identificar el valor de la semilla, se analizard la imagen segmentada del conjunto de
datos, seleccionando el pixel correspondiente con un valor de 255. En cuanto a la
seleccion de umbrales, se empleara un rango de valores comprendido entre 9,000 y
25,000, con incrementos de 100 unidades. Esta metodologia permitirda una
segmentacion mas precisa de la parte activa del tumor, optimizando los pardmetros
necesarios para una mejor detecciéon. En la Tabla 4 se puede ver cual es el mejor

umbral para cada una de las imégenes que se han analizado.

0,9968

1 23300 | 838 | 56579 | 159 24 0,9972 0,8405 0,9722 0,2544
2 21300 | 852 | 56343 | 133 | 272 0,9930 0,9976 0,8650 0,7580 0,1356
3 15600 | 727 | 56650 | 92 131 0,9961 0,9984 0,8877 0,8473 0,2326
4 17700 | 1125 | 56184 | 128 | 163 0,9949 0,9977 0,8978 0,8734 0,1765
5 20800 | 1238 | 56058 | 85 219 0,9947 0,9985 0,9358 0,8497 0,1920
6 9000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 20000 | 678 | 55694 | 162 | 1066 | 0,9787 0,9971 0,8071 0,3888 0,1191
8 19300 | 692 | 56750 | 59 99 0,9973 0,9990 0,9214 0,8748 0,1794
9 25000 | 570 | 49061 | 7918 | 51 0,8616 0,8610 0,0672 0,9179 0,1214
10 22500 | 550 | 56898 | 125 27 0,9974 0,9978 0,8148 0,9532 0,2536
11 18300 | 988 | 56078 | 241 | 293 0,9907 0,9957 0,8039 0,7713 0,2018
12 17200 | 325 | 57190 | 20 65 0,9985 0,9997 0,9420 0,8333 0,2261
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13 15100 | 601 | 56305 | 10 684 0,9880 0,9998 0,9836 0,4677 0,2595
14 18300 | 152 | 56750 1 697 0,9879 1,0000 0,9935 0,1790 0,1569
15 18800 | 793 | 56633 | 77 97 0,9970 0,9986 0,9115 0,8910 0,1941
16 17300 | 364 | 57027 | 72 137 0,9964 0,9987 0,8349 0,7265 0,2065
17 15500 | 266 | 57100 | 12 222 0,9959 0,9998 0,9568 0,5451 0,1806
18 21100 30 | 55891 3 1676 | 0,9709 0,9999 0,9091 0,0176 0,0953
19 18500 | 962 | 56220 | 239 | 179 0,9927 0,9958 0,8010 0,8431 0,1007
20 22400 | 1038 | 56380 | 101 81 0,9968 0,9982 0,9113 0,9276 0,2070
21 19300 | 1008 | 56330 | 159 | 103 0,9955 0,9972 0,8638 0,9073 0,2331
22 16300 | 1228 | 56179 | 63 130 0,9966 0,9989 0,9512 0,9043 0,1930
23 12000 | 690 | 56567 | 132 | 211 0,9940 0,9977 0,8394 0,7658 0,1966
24 18100 | 253 | 57215 | 53 79 0,9977 0,9991 0,8268 0,7620 0,2885
25 17900 | 162 | 57128 | 40 270 0,9946 0,9993 0,8020 0,3750 0,1610

Tabla 4: Seleccion del mejor umbral segin métricas ROC para parte activa del

glioblastoma.

La tabla presenta los resultados de la segmentacion de glioblastomas de
grado IV en la region activa del tumor utilizando diferentes umbrales. En general,
la mayoria de los umbrales muestran altos niveles de precisién (superior al 0.99),
especificidad elevada (alrededor de 0.998) y una precision variable. La imagen 1
destaca con una sensibilidad de 0.9722 y buena precisién (0.8405), siendo efectivo
en la identificacién de positivos y con pocos falsos negativos. Otras imagenes como
5 y 7 mantienen un buen balance entre sensibilidad y especificidad, con altos
valores en ambas métricas, mientras que la imagen 9 muestra una alta
sensibilidad (0.9179) pero con una precision muy baja (0.0672), lo que sugiere
muchos falsos positivos. En cambio, la imagen 13 resalta por su alta precisién
(0.9836), aunque con una baja sensibilidad (0.4677), lo que refleja un sesgo hacia
la clasificaciéon de negativos. Los resultados sugieren que los umbrales mas altos

tienden a balancear mejor las métricas clave para la segmentacion del tumor.

Los valores de AUC (Area Bajo la Curva ROC) en la tabla son inusualmente
bajos, lo que en principio podria parecer contradictorio, ya que los otros
indicadores como la precision y la especificidad son elevados en muchos umbrales.

Sin embargo, estos bajos valores de AUC podrian deberse a que la segmentacion
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es consistentemente buena para todos los umbrales, lo que hace que la curva ROC
no muestre grandes variaciones en la relacion entre la tasa de verdaderos positivos

y falsos positivos.

A continuacién, en la Figura 13 mostraremos una evaluacién cualitativa de
algunos ejemplos de la segmentacion realizada por nuestro algoritmo en

comparacion a la segmentacion del archivo principal.

Imagen 1 Imagen 10 Imagen 11

&

e

Imagen 13 Imagen 15 Imagen 24

Figura 13: Representacion cualitativa de la segmentacion en la parte activa de los
Glioblastomas.

e Parte difusa del tumor.

Para lograr una segmentacion precisa de la parte difusa de los glioblastomas, se
ha utilizado un rango de valores de semilla entre -29,000 y -21,000. Este rango se
emplea para comparar los pixeles con un valor de 127 en las imagenes segmentadas
del conjunto de datos. La optimizaciéon del umbral de segmentacion se llevard a cabo
ajustando los valores dentro de un intervalo que comienza en 1,000 y se incrementa
en pasos de 100, hasta alcanzar los 10,000. Este enfoque busca asegurar una
segmentacion detallada y precisa de la region difusa del tumor, adaptando el umbral

de manera precisa para capturar correctamente las caracteristicas del glioblastoma.
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En la Tabla 5 podemos ver una representacion detallada de la seleccion del mejor

umbral en cada imagen.

3188 0,9415

glioblastoma.

1 1200 | 1159 | 53069 184 0,9965 0,8630 0,2666 0,9588
2 7100 | 2213 | 42692 | 12695 0 0,7796 0,7708 0,1484 1,0000 0,9732
3 1600 | 193 | 55507 47 | 1853 0,9670 0,9992 0,8042 0,0943 0,1641
4 1700 | 258 | 54996 31 | 2315 0,9593 0,9994 0,8927 0,1003 0,1002
5 5800 | 2282 | 41298 | 14020 0 0,7566 0,7466 0,1400 1,0000 0,1957
6 9000 | 3881 | 40460 | 13254 5 0,7698 0,7532 0,2265 0,9987 0,1412
7 8600 | 562 | 50357 | 6681 0 0,8840 0,8829 0,0776 1,0000 0,0880
8 9700 | 1705 756 | 55138 1 0,0427 0,0135 0,0300 0,9994 0,9720
9 9500 | 691 | 38902 | 18005 2 0,6874 0,6836 0,0370 0,9971 0,8649
10 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,2664
11 8900 | 1516 659 | 55416 9 0,0378 0,0118 0,0266 0,9941 0,9501
12 1800 | 426 | 56329 104 | 741 0,9853 0,9982 0,8038 0,3650 0,1738
13 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,2704
14 8200 | 1356 | 39029 | 17215 0 0,7011 0,6939 0,0730 1,0000 0,2566
15 9700 | 1631 426 | 55543 0 0,0357 0,0076 0,0285 1,0000 0,8990
16 2800 | 235 | 55823 45 | 1497 0,9732 0,9992 0,8393 0,1357 0,1835
17 1700 | 1063 | 55747 76 | 714 0,9863 0,9986 0,9333 0,5982 0,2017
18 6400 | 843 | 44827 | 11930 0 0,7929 0,7898 0,0660 1,0000 0,9333
19 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,1466
20 7800 | 2269 | 39229 | 16102 0 0,7205 0,7090 0,1235 1,0000 0,2584
21 9000 | 1526 | 44489 | 11585 0 0,7989 0,7934 0,1164 1,0000 0,1721
22 3200 81 | 56500 19 | 1000 0,9823 0,9997 0,8100 0,0749 0,9434
23 2500 72 | 56238 8 | 1282 0,9776 0,9999 0,9000 0,0532 0,0844
24 1700 42 | 57026 0| 532 0,9908 1,0000 1,0000 0,0732 0,1488
25 6700 | 1816 | 41841 | 13943 0 0,7579 0,7501 0,1152 1,0000 0,2149
Tabla 5: Seleccion del mejor umbral segin métricas ROC para parte difusa del

En la evaluacion de la segmentacién de glioblastomas de grado IV, los

resultados varian significativamente entre las diferentes imagenes y umbrales

utilizados. Por ejemplo, la Imagen 1, con un umbral de 3, muestra una precision

de 0.9415 y una especificidad alta (0.9965), pero una sensibilidad relativamente

baja (0.2666). Esto sugiere que, aunque el modelo es muy eficaz en identificar los
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negativos correctamente, tiene dificultades para detectar los casos positivos, lo que

se refleja en su AUC de 0.9588.

En contraste, la Imagen 2, con un umbral de 62, presenta una sensibilidad
perfecta de 1.0000, detectando todos los casos positivos, pero con una precision
baja (0.7796) y una especificidad deficiente (0.7708). Este umbral parece muy
inclusivo, resultando en una alta tasa de falsos positivos y, por lo tanto, un AUC

de 0.9732 que indica que el modelo no discrimina bien entre las clases.

Por otro lado, la Imagen 6, con un umbral de 81, ofrece un equilibrio méas
razonable con una sensibilidad de 0.2265 y una especificidad de 0.7532. Aunque el
AUC es relativamente bajo (0.1412), la imagen muestra un desempeno moderado

en identificar positivos y negativos.

En la Imagen 16, con un umbral de 19, se observa una alta especificidad
(0.9992) y una precisién de 0.9732, pero la sensibilidad es baja (0.1357) y el AUC
es de 0.1835. Esto indica que el modelo es muy efectivo en clasificar negativos,

pero no en detectar positivos.

Finalmente, la Tmagen 24 muestra una especificidad perfecta (1.0000) y una
precisién alta (0.9908), con una sensibilidad de 0.0732 y un AUC de 0.1488. Esto
refuerza la tendencia de que el modelo estd sesgado hacia una alta tasa de
verdaderos negativos, mientras que su capacidad para detectar positivos es

limitada.

En resumen, los resultados reflejan una amplia gama de desempenos en la
segmentacion, con algunos umbrales siendo muy efectivos en la deteccion de
negativos, pero deficientes en la identificacion de positivos, mientras que otros
umbrales logran capturar todos los casos positivos, pero con un costo elevado en

falsos positivos, en conclusion, no se realiza una buena segmentacién con este
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método, para este tipo de imdgenes (T1C) como podia ser de esperar. En la

Figura 14 se puede ver una representacion cualitativa del resultado mencionado.

Imagen 1 Imagen 10 Imagen 11

&P ~
o g

Imagen 13 Imagen 15 Imagen 24

7 S a

Figura 14: Representacion cualitativa de la segmentacion en la parte difusa de los
Glioblastomas.

4.2.2. ASTROCITOMAS GRADO llI

En el siguiente apartado se mostraran los resultados correspondientes a la
segmentacion de los astrocitomas de grado III, tanto de la parte correspondiente a la

lesiéon tumoral principal como a su parte difusa, como a las partes necrosada y activa.
e Parte necrosada.

Para lograr una segmentaciéon precisa en esta seccion de los astrocitomas de
grado III, se ha empleado un valor de semilla dentro del rango de -29,000 a -21,000.
Como en el caso de los glioblastomas, se esta haciendo la comparaciéon de la semilla
con los pixeles con valor 64 en la imagen segmentada proporcionada en el data set.
Con el objetivo de optimizar el umbral de segmentacién, los valores se calcularan

siguiendo un intervalo definido de 1000:100:10000.

En este caso, la mayoria de los tumores no presentan parte necrosada, ya que en
la mayoria de los Astrocitomas no es una caracteristica comun. Esto puede observarse

en la Tabla 6.
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1 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0

2 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0

3 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0

4 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0

5 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0

6 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0

7 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0

8 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0

9 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0
10 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0
11 4000 41 | 57543 10 6 0,9997 0,9998 0,8039 0,8723 0,2121
12 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0
13 10000 | 992 | 56578 0 30 | 0,9995 1,0000 1,0000 0,9706 0,0000
14 4900 11 | 57588 1 0 1,0000 1,0000 0,9167 1,0000 0,9908
15 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0
16 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0
17 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0
18 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0
19 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0
20 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0
21 3000 4 | 57593 0 3 0,9999 1,0000 1,0000 0,5714 0,9604
22 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0
23 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0
24 1000 0 0 57600 | O 0 0 0 0 0
25 2700 | 304 | 57269 13 14 | 0,9995 0,9998 0,9590 0,9560 0,1971

Tabla 6: Seleccion del mejor umbral segin métricas ROC para parte necrosada del

astrocitoma de grado III.

Para los casos en los que se ha encontrado parte necrosada del tumor vemos que

el algoritmo ha obtenido buenos resultados con relacion a la precision, especificidad y

exactitud y en la mayoria de los casos se observa una buena sensibilidad. EL valor de

nuestra AUC es correcto en la mayoria de los casos, ya que en los que se obtiene un

valor mas bajo es debido a que la segmentacion funciona de manera satisfactoria con

un gran numero de umbrales.

En la Figura 15 vemos cémo se comporta nuestro algoritmo en comparacion a la

segmentacion proporcionada en nuestro data set para la parte necrosada del

Astrocitoma de grado III.
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Imagen 11 Imagen 13 Imagen 14

Imagen 21 Imagen 24 Imagen 25

Figura 15: Representacion cualitativa de la segmentacion en la parte necrosada de

los Astrocitomas 1I1.

e Parte activa.

Para lograr una segmentacion precisa en esta secciéon de los astrocitomas de
grado III, se ha empleado un valor de semilla dentro del rango de 1,150 a 5,000.
En este proceso, la comparacion de la semilla se realiza con los pixeles que tienen
un valor de 255 en las imagenes segmentadas del conjunto de datos, asegurando
asi que se estan comparando los elementos correctos. Es importante destacar que
los valores de la semilla son siempre positivos. Con el objetivo de optimizar el
umbral de segmentacion, los valores se han calculado utilizando un intervalo
definido que va de 9,000 a 25,000 con un incremento de 100 en cada iteracion.
Para este tipo de tumores es dificil encontrar parte activa del tumor, como puede

verse en la Tabla 7.

1 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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7 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0

8 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0

9 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0

10 24700 | 136 | 57440 21 3 0,9996 0,9996 0,8662 0,9784 0,2069
11 17700 | 304 | 56723 20 553 0,9901 0,9996 0,9383 0,3547 0,1755
12 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0

13 12300 | 1606 | 55580 | 263 151 0,9928 0,9953 0,8593 0,9141 0,2668
14 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0

15 25000 | 2572 | 41580 | 13013 | 435 0,7665 0,7616 0,1650 0,8553 0,0764
16 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0

17 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0
18 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0
19 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0
20 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0
21 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0
22 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0
23 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0
24 21900 71 | 51703 0 5826 | 0,8989 1,0000 1,0000 0,0120 0,0132
25 9000 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabla 7: Seleccion del mejor umbral segin métricas ROC para parte activa del

astrocitoma de grado I11.

En este analisis de umbrales aplicado a los astrocitomas de grado III, se observo
que la mayoria de las filas presentan resultados nulos, lo que indica la ausencia de
detecciones en ciertos umbrales, como era previsible dada la naturaleza de los
tumores, que no presentan parte activa. Sin embargo, algunas imagenes ofrecen
resultados destacados. La imagen 10 muestra un excelente equilibrio entre precision
(0.8662), especificidad (0.9996) y una alta sensibilidad (0.9784), con pocos falsos
positivos y negativos. Por su parte, la imagen 11 exhibe una alta precisiéon (0.9383),
aunque su sensibilidad baja a 0.3547 debido a un aumento en falsos negativos. La
imagen 13 logra un balance decente entre sensibilidad (0.9141) y precisién (0.8593),
aunque con mas errores que el umbral 158. En contraste, la imagen 15 resalta por su
alta sensibilidad (0.8553), aunque a costa de un incremento en falsos positivos,
mientras que la imagen 24 ofrece una precision perfecta, pero casi no detecta casos

positivos, lo que limita su valor en la segmentacion.
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En la Figura 16 podemos ver cémo se ha comportado el algoritmo para la parte

activa en los Astrocitomas de grado III.

Imagen 1 Imagen 10 Imagen 11

#4
&

Imagen 13 Imagen 15 Imagen 24
bt y

Figura 16: Representacion cualitativa de la segmentacion en la parte activa de los
Astrocitomas I11.

e Parte difusa del tumor.

Para lograr una segmentacién precisa de los astrocitomas de grado III, se ha
empleado un rango de valores de semilla comprendido entre -29,000 y -21,000. Este
rango se utiliza para comparar los pixeles con un valor de 127 en las imagenes
segmentadas del conjunto de datos. La optimizacion del umbral de segmentacién se
lleva a cabo ajustando los valores dentro de un intervalo que inicia en 1,000 y se
incrementa en pasos de 100, hasta alcanzar los 10,000. Este enfoque tiene como
objetivo garantizar una segmentaciéon detallada y precisa de la regién difusa del
tumor, adaptando el umbral para capturar adecuadamente las caracteristicas
especificas de los astrocitomas de grado III. La Tabla 8 proporcionada presenta una
representacion detallada de la seleccion del mejor umbral para cada imagen,

reflejando la efectividad de las diferentes configuraciones en la segmentacion del

tumor.
1 9800 1885 539 55167 9 0,0421 0,0097 0,0330 0,9952 0,9572
2 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
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5 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
8 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
9 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
10 2900 1300 | 55305 115 880 0,9827 0,9979 0,9187 0,5963 0,1961
11 5000 1346 | 53430 | 334 | 2490 | 0,9510 0,9938 0,8012 0,3509 0,1148
12 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
13 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
14 1100 259 | 56815 62 464 0,9909 0,9989 0,8069 0,3582 0,2598
15 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
16 1800 1671 | 54382 | 307 1240 | 0,9731 0,9944 0,8448 0,5740 0,9217
17 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
18 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
19 3000 158 | 56854 8 580 0,9898 0,9999 0,9518 0,2141 0,1582
20 4100 671 | 56092 115 722 0,9855 0,9980 0,8537 0,4817 0,2052
21 2100 611 | 55309 92 1588 | 0,9708 0,9983 0,8691 0,2779 0,9198
22 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
23 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
24 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
25 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Tabla 8: Seleccion del mejor umbral segun métricas ROC para parte difusa del
astrocitoma de grado III.

En la evaluacion de la segmentacion de la parte difusa de astrocitomas de grado
III, se observa una notable variabilidad en el rendimiento de los umbrales utilizados.
Es relevante destacar que algunas imagenes no presentan parte difusa detectable del

tumor, resultando en valores nulos para todas las métricas de rendimiento.

La Imagen 10, destaca por su alta precisién y especificidad, aunque presenta
una sensibilidad moderada y una AUC baja. Esto sugiere que el modelo es eficiente
en identificar casos negativos, pero tiene un desempeno limitado en detectar positivos,
indicando que se podria mejorar el equilibrio entre verdaderos positivos y falsos

negativos.

En contraste, la Imagen 16, muestra un buen equilibrio entre precision,
especificidad y sensibilidad, con una AUC alta que refleja un sélido rendimiento en la

segmentacion de la parte difusa del tumor. La Imagen 19, tiene una precision y
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especificidad muy altas, pero su baja sensibilidad limita su eficacia en la deteccién de
positivos. Finalmente, la Imagen 20, ofrece un rendimiento moderado en la deteccion
tanto de positivos como de negativos, con una AUC que sugiere que se puede mejorar

la capacidad de detectar verdaderos positivos.

Como conclusion a esta segmentacion, se puede afirmar que, segun los
resultados obtenidos con nuestros algoritmos, para lograr una segmentacion 6ptima,
los valores de umbrales deben situarse dentro del rango de 4,000 a 6,000. También se

puede decir que el algoritmo para este tipo de imagen (T1C) no es del todo preciso.

A continuacién, en la Figura 19 se muestra varias imégenes cualitativas de

cémo ha actuado nuestro algoritmo.

Imagen 10 Imagen 11 Imagen 14

e &

B
Imagen 16 Imagen 19 Imagen 21
T &

Figura 17: Representacion cualitativa de la segmentacion en la parte difusa de los
Astrocitomas I11.

e Lesion tumoral principal.

En el caso de la lesion tumoral propiamente dicha, sin tener en cuenta la region
difusa de este, o cualquier otra parte del tumor, se van a tener en cuenta valores de
semilla en el rango de -25,600 y -22000. Este rango se va a comparar con el punto 255
de la segmentacién del data set. Para la optimizacion del umbral se ha tenido en

cuenta el siguiente intervalo, 1000:100:10000. En la Tabla 9 que se mostrard a
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continuaciéon se podran

ver los resultados oOptimos de la aplicacion de nuestros

algoritmos.
1 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
2 1900 510 | 56392 | 111 587 0,9879 0,9980 0,8213 0,4649 0,2761
3 9800 | 1411 | 41277 | 14907 5 0,7411 0,7347 0,0865 0,9965 0,1422
4 2100 256 | 56460 55 829 0,9847 0,9990 0,8232 0,2359 0,9140
5 9600 | 2629 | 321 | 54644 6 0,0512 0,0058 0,0459 0,9977 0,8162
6 1500 460 | 56152 89 899 0,9828 0,9984 0,8379 0,3385 0,2470
7 7600 | 2067 | 39019 | 16511 3 0,7133 0,7027 0,1113 0,9986 0,8760
8 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
9 6100 379 | 45249 | 11972 0 0,7922 0,7908 0,0307 1,0000 0,2412
10 9900 58 | 45057 | 12404 | 81 0,7832 0,7841 0,0047 0,4173 0,0619
11 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
12 2400 51 | 56382 0 1167 | 0,9797 1,0000 1,0000 0,0419 0,1981
13 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
14 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
15 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,1892
16 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,3188
17 4500 217 | 56716 0 667 0,9884 1,0000 1,0000 0,2455 0,8404
18 9900 | 1276 | 42429 | 13893 2 0,7588 0,7533 0,0841 0,9984 0,2202
19 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
20 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
21 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
22 6000 | 1191 | 56127 | 191 91 0,9951 0,9966 0,8618 0,9290 0,2584
23 3000 865 | 56126 @ 164 445 0,9894 0,9971 0,8406 0,6603 0,1742
24 3900 | 4165 | 50909 | 794 | 1732 | 0,9561 0,9846 0,8399 0,7063 0,9293
25 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Tabla 9: Seleccion del mejor umbral segun métricas ROC para la region tumoral del

astrocitoma de grado III.

En el analisis de la segmentacion de la lesion tumoral principal de astrocitomas

de grado III, se observa una variabilidad significativa en el rendimiento de las

diferentes imagenes y umbrales utilizados. Las imagenes con valores de 0 en todas las

meétricas indican que no contienen una parte tumoral detectable con los umbrales

empleados, resultando en valores nulos para todas las métricas.

Por otro lado,

algunas imdagenes muestran un buen rendimiento en la

segmentaciéon. La imagen 2, presenta una precisiéon elevada (0.9879) y una

especificidad alta (0.9980), lo que sugiere un buen equilibrio en la deteccién de
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positivos y negativos. De manera similar, la imagen 24, destaca con una alta precision
(0.9561) y una AUC sdlida (0.9293), lo que indica un rendimiento efectivo en la
segmentacion de la lesion tumoral principal. Sin embargo, otras imagenes, como la
imagen 5, muestran un rendimiento limitado, con baja precisién y especificidad, lo

que refleja dificultades en la deteccion de la parte tumoral en esos casos.

En la Figura 18 podemos ver el resultado cualitativo de aplicar el algoritmo de

crecimiento de regiones en comparacion con la segmentacion original del archivo.

Imagen 2 Imagen 6 Imagen 17

ﬂ
Imagen 22 Imagen 23 Imagen 24
2 ot

an

Figura 18: Representacion cualitativa de la segmentacion en la lesion tumoral de los
Astrocitomas I11.

4.2.3. ASTROCITOMAS GRADO II

En el siguiente punto se mostraran los resultados correspondientes a la
segmentacion de los Astrocitomas de grado II, tanto de la parte correspondiente a la

lesion tumoral principal como a su parte difusa.
e Lesion tumoral principal.

En este caso se han tomado los mismos parametros que en el astrocitoma de grado III
para hacer las optimizaciones correspondientes. En la Tabla 10 podemos ver el

resultado obtenido en este caso.
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0,8321

A

1 6500 | 1083 | 46845 | 9672 0 0,8289 0,1007 1,0000 0,9735
2 8770 | 1637 | 39727 | 16236 0 0,7181 0,7099 0,0916 1,0000 0,1834
3 6400 | 1868 | 40087 | 15645 0 0,7284 0,7193 0,1067 1,0000 0,8188
4 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,1860
5 1400 892 | 54709 | 198 | 1801 | 0,9653 0,9964 0,8183 0,3312 0,9429
6 6400 758 | 42350 | 14492 0 0,7484 0,7450 0,0497 1,0000 0,9738
7 6800 387 | 46965 | 10248 0 0,8221 0,8209 0,0364 1,0000 0,1144
8 3000 | 1471 | 55644 25 460 | 0,9916 0,9996 0,9833 0,7618 0,2510
9 2100 | 1749 | 53599 | 127 | 2125 | 0,9609 0,9976 0,9323 0,4515 0,2576
10 2000 603 | 56351 | 146 500 | 0,9888 0,9974 0,8051 0,5467 0,9700
11 6100 | 2450 | 37685 | 17465 0 0,6968 0,6833 0,1230 1,0000 0,8667
12 1300 558 | 56354 | 125 563 0,9881 0,9978 0,8170 0,4978 0,9836
13 1200 317 | 56834 35 414 | 0,9922 0,9994 0,9006 0,4337 0,9631
14 10000 | 100 | 46607 | 10891 2 0,8109 0,8106 0,0091 0,9804 0,1386
15 3700 201 | 52736 | 4663 0 0,9190 0,9188 0,0413 1,0000 0,9845
16 1500 535 | 55667 22 1376 | 0,9757 0,9996 0,9605 0,2800 0,9659
17 9800 | 1313 | 41927 | 14353 7 0,7507 0,7450 0,0838 0,9947 0,9700
18 1400 | 1834 | 54317 | 419 | 1030 | 0,9748 0,9923 0,8140 0,6404 0,9767
19 2400 435 | 56758 93 314 | 0,9929 0,9984 0,8239 0,5808 0,9514
20 4700 471 | 56141 | 116 872 0,9828 0,9979 0,8024 0,3507 0,1200
21 2600 371 | 56053 57 1119 | 0,9796 0,9990 0,8668 0,2490 0,7642
22 3500 85 | 54053 0 3462 | 0,9399 1,0000 1,0000 0,0240 0,1737
23 2600 252 | 56971 27 350 | 0,9935 0,9995 0,9032 0,4186 0,9221
24 3200 4 56747 1 848 | 0,9853 1,0000 0,8000 0,0047 0,8193
25 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Tabla 10: Seleccion del mejor umbral segin métricas ROC para la region tumoral del

astrocitoma de grado I1.

En la evaluacion de la segmentacion para astrocitomas de grado II, se observan

diferencias notables en el rendimiento segin los umbrales utilizados. Las imagenes

con umbrales que generan resultados de 0 en todas las métricas indican que no se

detecta la lesion tumoral con esos umbrales, resultando en valores nulos para

precision, especificidad, sensibilidad y AUC.

En contraste, varias imagenes muestran un desempeno destacado. Por ejemplo,

la imagen 13, presenta una alta precisién (0.9922) y especificidad (0.9994), junto con

una AUC robusta (0.9631), sugiriendo una deteccién efectiva de la lesién tumoral. De

manera similar, la imagen 10, muestra un equilibrio favorable con precisién (0.8051) y
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sensibilidad (0.5467), y una AUC considerable (0.9700), lo que indica un rendimiento
solido en la segmentacién. Sin embargo, algunas imagenes como la imagen 7 con un
presentan desafios en la deteccion de positivos, con baja sensibilidad y AUC,

limitando la efectividad en la identificacion de la lesion tumoral principal.

A continuacion, en la Figura 19 se muestra algunos de los mejores resultados al

aplicar la segmentacion a este grupo de imagenes.

Imagen 1 Imagen 8 Imagen 9

Imagen 10 Imagen 13 Imagen 18

€ &

Figura 19 Representacion cualitativa de la segmentacion en la lesion tumoral de los

Astrocitomas 11.

e Parte difusa.

En este apartado no se encuentran muchas imagenes que contengan parte difusa, por
lo tanto, no se podran extraer resultados muy concluyentes. Para la seleccion de las
semillas se han utilizado el siguiente intervalo -25,000 a -20,000. Para seleccionar el
umbral se sigue el correspondiente a 1000:100:10000. En la Tabla 11 se pueden ver los

resultados obtenidos.

1000

0,0000

1 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
2 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
8 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
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9 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
10 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
11 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
12 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
13 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
14 2800 | 494 | 56922 | 29 | 155 0,9968 0,9995 0,9446 0,7612 0,2339
15 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
16 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
17 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
18 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
19 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
20 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
21 3800 44 | 57541 | 15 0 0,9997 0,9997 0,7458 1,0000 0,8233
22 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
23 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
24 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
25 1900 | 257 | 54007 | 31 | 3305 | 0,9421 0,9994 0,8924 0,0722 0,1691

Tabla 11: Seleccion del mejor umbral segin métricas ROC para la parte difusa del

astrocitoma de grado II.

Para la evaluacion de resultados seria necesario tener un mayor ntimero de tumores

con parte difusa, como en este caso no es asi y los resultados obtenidos, en los casos

en los que se puede aplicar la segmentacion, presentan valores muy variables, no se

puede obtener ninguna conclusiéon razonable.

Sin embargo, se mostrara el resultado cualitativo en la Figura 20.

Imagen 14

Imagen 21

Imagen 25

-

Figura 20: Representacion cualitativa de la segmentacion en la parte difusa de los

Astrocitomas 11
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4.2.4.

OLIGODENDROGLIOMAS GRADO Il

En el siguiente punto se mostraran los resultados correspondientes a la

segmentacion de los oligodendrogliomas de grado 11, tanto de la parte correspondiente

a la lesion tumoral principal como a su parte difusa.

e Lesion tumoral principal.

Para obtener los resultados de la lesion tumoral en los oligodendrogliomas se

han utilizado las mismas métricas que en los apartados anteriores de optimizacion de

semilla y umbral. En la Tabla 12 podemos ver dichos resultados.

A

1 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,2810
2 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 1400 66 | 56946 | O 588 0,9898 1,0000 1,0000 0,1009 0,1068
5 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 1500 567 | 56296 | 135 | 602 0,9872 0,9976 0,8077 0,4850 0,2510
8 2600 | 1101 | 55567 | 246 | 686 0,9838 0,9956 0,8174 0,6161 0,2463
9 2000 31 | 57136 | 1 432 0,9925 1,0000 0,9688 0,0670 0,1542
10 4500 919 | 55201 | 80 | 1400 | 0,9743 0,9986 0,9199 0,3963 0,1150
11 2300 553 | 56544 | 46 | 457 0,9913 0,9992 0,9232 0,5475 0,9535

Tabla 12: Seleccion del mejor umbral segun métricas ROC para la region tumoral del

oligodendroglioma de grado II.

En la evaluacion de la segmentacién de oligodendrogliomas de grado II, se

observa

que

varias

imagenes

con umbrales

especificos

presentan

desafios

significativos. Las imagenes con umbrales que generan resultados de 0 en todas las

meétricas indican que no se detecta la lesion tumoral con esos umbrales, resultando en

valores nulos para precision, especificidad, sensibilidad y AUC.

Por otro lado, algunas imagenes muestran un rendimiento destacable. Por

ejemplo, la Imagen 7, presenta una alta especificidad (0.9976) y precision (0.8077),

con una sensibilidad moderada (0.4850) y una AUC de 0.2510, lo que sugiere una

capacidad razonable para identificar la lesién con un umbral especifico. De manera
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similar, la Imagen 11, muestra una alta precision (0.9232) y especificidad (0.9992),
junto con una sensibilidad notable (0.5475) y una AUC de 0.9535, indicando una
buena capacidad para detectar la lesion tumoral principal. Sin embargo, algunos
umbrales, como el de la Imagen 10, muestran una menor efectividad en la deteccion
de positivos, a pesar de la alta especificidad, reflejando un desafio en equilibrar la

deteccion y la precision.

En este caso, como se puede observar en la tabla, los umbrales 6ptimos son
relativamente bajos, esto sugiere que, para obtener una buena segmentacion en este

tipo de imagen, se necesitan valores de umbral entre 2000 y 3000.

En la Figura 21 se representaran las imagenes, con caracter cualitativo,

correspondientes a dicha segmentacion.

Imagen 1 Imagen 4 Imagen 7
L e
L
Imagen 8 Imagen 10 Imagen 11
ft&j{j
@} i

Figura 21: Representacion cualitativa de la segmentacion en la lesion tumoral de los

Oligodendrogliomas 11.

e Parte difusa.

En este caso no existen muchos tumores que contengan parte difusa y puedan
ser determinados por nuestros algoritmos. En concreto, tenemos solo tres casos. Para

la optimizacion de la semilla se han utilizado valores de entre -23,000 y -20,000. Para
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la optimizacion del umbral se sigue utilizando el rango de medida que se ha usado

hasta ahora. En la Tabla 13, podemos ver la optimizacién de estos tres tumores.

0,0000

A

1 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
2 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 1900 220 | 56494 26 860 | 0,9846 0,9995 0,8943 0,2037 0,1193
4 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 7300 | 1666 | 38043 | 17887 | 4 0,6894 0,6802 0,0852 0,9976 0,2701
6 5000 529 | 49892 | 7179 0 0,8754 0,8742 0,0686 1,0000 0,9537
7 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
8 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
9 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
10 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
11 1000 0 0 0 0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Tabla 13: Seleccion del mejor umbral segun métricas ROC para la parte difusa del

oligodendroglioma de grado II.

En este caso al tener un ntmero de imagenes muy pequeno a las que poder

aplicar el algoritmo, ademas de que, dentro de estas, muy pocas cumplen los

requisitos para la optimizaciéon de parametros, no se pueden obtener conclusiones

muy robustas. Ademads, los tres casos del los que obtenemos una solucién presentan

resultados bastante diversos en sus parametros.

A continuacion, en la Figura 22 se mostraran las imagenes correspondientes a la

segmentacion realizada.
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Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3

Imagen 4 Imagen 5 Imagen 6

. = -

Figura 22: Representacion cualitativa de la segmentacion en la parte difusa de los

Oligodendrogliomas I1.
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5. CONCLUSIONES

5.1. CONCLUSIONES.

Este Trabajo de Fin de Grado ha abordado el importante reto de la
segmentacion de tumores cerebrales, un campo de gran relevancia en la neurocirugia
y la oncologia. La identificacion y clasificacion de gliomas, entre ellos los
glioblastomas y astrocitomas, son fundamentales para mejorar el diagnéstico y el
tratamiento de los pacientes. La segmentacion precisa de los tumores en imagenes de
resonancia magnética no solo es vital para planificar intervenciones quirirgicas, sino
también para disenar tratamientos oncologicos personalizados, como la radioterapia y
la quimioterapia. En este contexto, se ha implementado un enfoque automatizado
utilizando algoritmos de procesamiento de imagenes que facilitan la deteccion de estas
estructuras tumorales de forma mas eficiente y precisa que los métodos manuales

empleados actualmente.

El algoritmo de crecimiento de regiones ha sido una de las técnicas principales
utilizadas en este proyecto para segmentar los tumores cerebrales. Este método se ha
mostrado eficaz para agrupar pixeles que comparten caracteristicas similares, como la
intensidad de los pixeles en las imégenes de resonancia magnética. A través de la
seleccion de semillas y la expansiéon de estas en funcién de criterios de homogeneidad,
se ha logrado definir las diferentes regiones del tumor de manera precisa. La
implementacion de este algoritmo ha permitido dividir las imégenes en regiones de
interés que representan las areas activas y necréticas del tumor, ademas de las areas

difusas y de la propia lesion tumoral, facilitando asi su andlisis y estudio.

Uno de los principales desafios ha sido la optimizacion de los umbrales de
segmentacion, ya que los diferentes tipos de tumores y sus caracteristicas requerian
ajustes especificos para cada caso. A través de pruebas iterativas y ajustes finos, se
ha podido identificar un rango de umbrales 6ptimo, que varia en funcion de la
intensidad de las imagenes procesadas. Este proceso ha sido fundamental para
mejorar la precision de la segmentacion y garantizar que las regiones tumorales se
identifiquen de manera fiable. Ademads, se ha demostrado la utilidad de MATLAB
como plataforma de desarrollo, ya que permite una manipulacion sencilla y eficaz de
las imagenes médicas en formato NIfTI, lo que ha facilitado la implementacién del

algoritmo y la evaluacion de resultados.

La comparacion de las segmentaciones obtenidas con las proporcionadas por el
data set ha sido otro aspecto clave de este trabajo. Esta evaluacion comparativa ha

permitido identificar las fortalezas y limitaciones del algoritmo desarrollado,
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destacando su capacidad para segmentar correctamente los tumores en la mayoria de
los casos. Sin embargo, en algunos casos de gliomas difusos, la complejidad de las

estructuras infiltrativas ha representado un desafio adicional.

En resumen, este proyecto ha logrado cumplir los objetivos planteados,
proporcionando una herramienta automatizada para la segmentacién de tumores
cerebrales en imagenes médicas. A través del uso del algoritmo de crecimiento de
regiones, se ha podido segmentar con éxito las imagenes del data set proporcionado,
lo que representa un avance significativo hacia una segmentacién méas precisa y

automatizada en la practica clinica.

5.2. LINEAS FUTURAS.

En este apartado del proyecto se mencionaran algunas de las lineas futuras que
se podrian seguir para obtener un mejor resultado en la segmentacién de gliomas
difusos, con el fin de mejorar la precision y aplicabilidad de los métodos desarrollados

en este trabajo.

e Fusién de resultados de resonancia magnética: El archivo de imagenes
descargado incluye varios tipos de resultados de RM, como T1, T2 y FLAIR,
que podrian aprovecharse de manera mas eficiente. Aplicando el algoritmo de
crecimiento de regiones a cada una de estas modalidades de imagen y
fusionando los resultados obtenidos de todas ellas, seria posible obtener una
segmentacion mucho mas precisa. Esta integracion multimodal permitiria
identificar de manera mas efectiva las diferentes &areas del tumor,
especialmente en aquellos casos en los que las caracteristicas tumorales no son

claramente visibles en una sola modalidad de RM.

e Desarrollo de nuevos algoritmos combinados: Ademés de la mejora en la
precisiéon que aportaria la fusién de imégenes, seria posible desarrollar nuevos
algoritmos de segmentacion que, en combinacion con los ya existentes,

permitan una segmentacion Optima. La combinacion de métodos como el
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crecimiento de regiones, algoritmos basados en clustering (como k-means), y
técnicas mas avanzadas como redes neuronales o deep learning, puede ofrecer
un enfoque méas robusto y preciso para la segmentaciéon de tumores,

adaptandose a las complejidades inherentes a los gliomas difusos.

Aplicaciéon de filtros y estandarizaciéon de parametros: Otra linea
futura podria centrarse en la aplicacién de filtros especificos a las imagenes de
resonancia magnética. Hsto permitiria estandarizar los parametros de las
imagenes, como el contraste, la intensidad o el ruido, facilitando la posterior
aplicacion de los algoritmos de segmentacion. La estandarizacion
proporcionaria una base de datos mas homogénea, reduciendo la variabilidad y
mejorando la precision del crecimiento de regiones y de cualquier otro

algoritmo empleado.

Ampliacién de la metodologia a otros tipos de tumores: Finalmente,
una de las aplicaciones mas prometedoras seria la extension de estos
desarrollos a otros tipos de tumores. Aunque este proyecto se ha centrado en
gliomas cerebrales, las mismas técnicas de segmentacion podrian aplicarse en
imagenes de otros oOrganos afectados por cancer, como los pulmones o el
higado. Esto abriria nuevas posibilidades en la deteccion temprana y precisa de
tumores en diversas areas del cuerpo, mejorando significativamente el

diagnostico y el tratamiento de una amplia variedad de tipos de cancer.
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ANEXO A -~ CODIGO MATLAB PARA EL DESARROLLO DEL
TRABAJO

%% GLIOBLASTOMA GRADO 4 Segmentacion
directorio_seg TIC = 'C:\Users\34662\Documents\Malaga\TFG\Archivo IMG\Glioblastoma\SEGM':
archivos_seg_TIC = dir(fullfile(directorio_seg_T1C, '*.nii.gz"));

% Inicializar una celda para almacenar las imagenes
imagenes_seg_T1C = cell(l, length(archivos_seg_TI1C));

% Iterar sobre cada archivo de imagen
for i = l:length(archivos_seg T1C)
nombre_archivo_seg T1C = archivos_seg T1C(i).name;
ruta_archivo_seg_T1C = fullfile(directorio_seg_T1C, nombre_archive_ seg_T1C);

% Leer la imagen NIfTI
imagen nii seg T1C = niftiread(ruta_archive seg_T1C);

% Obtener la informacidén de la imagen NIfTI
info _nii_seg T1C = niftiinfo(ruta_archivo_seg TIC);

% Guardar la imagen v la informacion en la celda

imagenes_seg_T1C{i} = imagen nii_seg TIC;

informacion_imagenes_seg T1C{i} = info nii_seg TIC;
end

%% ASTROCYTROMA GRADO 2
directoric_seg TIC A2 = 'C:\Users\34&62\Documents\Malaga\TFG\Archivo IMG\Astrocytroma 2\SEGM';
archivos seg TIC AZ = dir(fullfile(directorio_seg T1C A2, "*.nii.gz')):

% Inicializar una celda para almacenar las imidgenes
imagenes_seg_T1C A2 = cell(l, length(archivos_seg TI1C A2));

% Iterar scbre cada archivo de imagen
for i = l:length(archivos_seg_T1C_AZ2)
nombre_archivo_seg T1C A2 = archivos_seg T1C_A2(i).name;
ruta_archivo seg T1C A2 = fullfile(directorioc seg T1C A2, nombre_archivo_seg TIC AZ);

% Leer la imagen NIfTI
imagen nii seg T1C A2 = niftiread(ruta_archivo_seg TI1C AZ);

% Obtener la informacién de la imagen NIfTI
info nii seg TIC A2 = niftiinfo(ruta_ archivo seg TI1C A2);

% Guardar la imagen y la informacién en la celda

imagenes seg T1C A2{i} = imagen nii seg T1C A2;

informacion imagenes seg TI1C A2{i} = info nii seg TIC AZ;
end
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%% ASTROCYTROMA GRADO 3
directorio_seg T1C A3 = "C:\Users\34662\Documents\Malaga\TFG\Archivo IMG\Astrocytroma\SEGM';
archivos_seg_TI1C_A3 = dir(fullfile(directorio_seg T1C_A3, '*.nii.gz")):

% Inicializar una celda para almacenar las imigenes
imagenes_seg_T1C A3 = cell(l, length(archivos_seg_T1C_A3));

% Iterar sobre cada archivo de imagen
for i = l:length(archivos_seg_ T1C_A3)
ncmbre_archivo_seg_T1C_A3 = archivos_seg_TI1C_A3 (i) .name;
ruta_archivo_seg T1C_A3 = fullfile(directorio_seg T1C A3, nombre_archivo_seg TIC A3);

% Leer la imagen NIfTI
imagen nii seg T1C_A3 = niftiread(ruta_archivo_ seg T1C A3);

% Obtener la informacién de la imagen NIfTI
info nii seg TIC A3 = niftiinfo(ruta_archivo seg T1C A3);

% Guardar la imagen y la informacion en la celda

imagenes_seg T1C A3{i} = imagen nii seg T1C A3;

informacion_imagenes_seg T1C A3{i} = info nii seg TIC A3;
end

%% OLIGODENDROGLIOMA GRADO 2
directorio_seg T1C O = 'C:\Users\34662\Documents\Midlaga\TFG\Archivo IMG\Oligodendroglioma\SEGM';
archivos seg TIC O = dir(fullfile(directorio_seg TIC O, '*.nii.gz")):

% Inicializar una celda para almacenar las imdgenes
imagenes seg T1C O = cell(l, length(archivos_seg T1C 0));

% Iterar sobre cada archivo de imagen
for i = l:length(archivos_seg T1C_0)
ncmbre_archive seg T1C O = archivos_seg T1C_O(i) .name;
ruta_archivo seg T1C O = fullfile(directorio seg T1C O, nombre archivo seg TIC 0);

% Leer la imagen NIfTI
imagen nii_seg TIC O = niftiread(ruta_archivo_seg TI1C 0};

% Obtener la informacién de la imagen NIfTI
info nii_seg T1C 0 = niftiinfo(ruta_archivo_seg TI1C 0);

% Guardar la imagen vy la informacion en la celda

imagenes seg TI1C_0{i} = imagen nii seg_T1C _O;

informacion_imagenes _seg T1C O{i} = info nii seg T1C O;
end

%% SEGMENTACION PARA IMAGENES GLIOBLASTOMA TIC G

% Directorio de Gliocblastoma T1C G
directorio TI1C G = "C:\Users\34662\Documents\Milaga\TFG\Archivo IMG\Glioblastoma\T1C";
archivos T1C G = dir(fullfile(directorio T1C G, '*.nii.gz"));

% Inicializar una celda para almacenar las imdgenes
imagenes T1C G = cell(l, length(archivos TI1C G)):

% Iterar sobre cada archivo de imagen
for i = l:length(archivos TI1C G)
ncmbre_archivo T1C G = archivos_TI1C_G(i) .name;
ruta_archive TIC G = fullfile(directorio T1C G, nombre archivo TIC G);

% Leer la imagen NIfTI
imagen nii T1C G = niftiread(ruta_archive T1C G):

% Obtener la informacién de la imagen NIETI
info nii T1C G = niftiinfo(ruta_archivo TIC G);:

% Guardar la imagen y la informacion en la celda

imagenes T1C G{i} = imagen nii TIC G:

informacion_imagenes T1C G{i} = info _nii TIC G:
end
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%
directorio_T1C A3 = 'C:\Users\34662\Documents\Midlaga\TFG\Archivo IMG\Astrocytroma\TlC';
archivos T1C A3 = dir(fullfile(directorio T1C A3, '*.nii.gz')):

% Inicializar una celda para almacenar las imdgenes
imagenes_T1C A3 = cell(l, length{archivos_TI1C_A3)):

% Iterar sobre cada archivo de imagen
for i = l:length(archivos_T1C_A3)
nombre_archivo T1C A3 = archives T1C A3 (i) .name;
ruta_archivo T1C A3 = fullfile(directorio_T1C A3, nombre_archivo_TI1C A3);

% Leer la imagen NIfTI
imagen nii T1C_A3 = niftiread(ruta_archivo_ T1C_A3);

% Obtener la informacién de la imagen NIfTI
info _nii T1C A3 = niftiinfo(ruta_archivo_TI1C A3);

% Guardar la imagen y la informacion en la celda

imagenes T1C A3{i} = imagen nii TI1C A3;

informacion_imagenes_T1C A3{i} = info_nii_TI1C_A3;
end

%% SEGMENTACION PARA IMAGENES T1C_A2

directorio_TI1C A2 = 'C:\Users\34662\Documents\Malaga\TFG\Archivo IMG\Astrocytroma_ 2\T1C';
archivos_T1C A2 = dir(fullfile(directorio_T1C AZ, '*.nii.gz')):

% Inicializar una celda para almacenar las imagenes
imagenes T1C_AZ = cell(l, length(archivos_T1C_A2));

% Iterar sobre cada archivo de imagen
for i = l:length(archivos_T1C_A2)
nombre_archivo T1C_AZ2 = archivos_T1C_A2(i) .name;
ruta_archivo T1C A2 = fullfile(directorio_T1C_A2, nombre_archivo TI1C_A2);

% Leer la imagen NIfTI
imagen nii T1C A2 = niftiread(ruta_archivo T1C A2):

% Obtener la informacién de la imagen NIfTI
info nii TI1C A2 = niftiinfo(ruta_archivo TIC A2);

% Guardar la imagen vy la informacion en la celda

imagenes T1C A2{i} = imagen nii_ TI1C_A2;

informacion_imagenes T1C A2{i} = info _nii_ T1C A2;
end

%% SEGMENTACION PARA IMAGENES T1C_O

directoric _T1C O = 'C:\Users\346&2\Documents\Malaga\TFG\Archivo IMG\Oligodendroglioma\T1C';
archivos_T1C O = dir(fullfile(directorio_T1C_O, "¥*.nii.gz'));

% Inicializar una celda para almacenar las imdgenes
imagenes_T1C_O = cell(l, length(archivos_T1C_0));

% Iterar sobre cada archivo de imagen
for i = l:length(archivos_T1C 0)
nombre_archivo T1C_O = archivos_T1C_O(i) .name;
ruta_archivo T1C 0 = fullfile(directorio T1C O, nombre_archivo TIC 0);

% Leer la imagen NIfTI
imagen_nii T1C_O = niftiread(ruta_archivo_T1C_0):

% Obtener la informacién de la imagen NIfTI
info nii T1C O = niftiinfo{ruta_archive T1C_0);

% Guardar la imagen y la informacion en la celda

imagenes T1C O{i} = imagen nii_ T1C 0;

informacion_imagenes_T1C O{i} = info_nii TI1C O;
end
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%% Main de todos los datos a utilizar

%% Bucle para poner en cada celda una imagen con sus capas de glioblastoma
% Supongamos que 'imagenes_seg T1C' es una celda que contiene varias imagenes 3D
num_imagenes = numel (imagenes_seg T1C); % Namerc de imagenes

% Inicializamos una celda para almacenar las celdas de cada imagen
imagenes_celdas_totales = cell(l, num_imagenes):

% Iterar sobre cada imagen en 'imagenes_seg_TI1C'
for i = l:num_imagenes
imagen_seg T1C = imagenes_seg T1C{i}; % Selecciona la imagen actual

% Inicializa la celda para almacenar las capas de la imagen actual
imagenes_celdas = cell(l, size(imagen_seg_TI1C, 3)):

% Iterar scbre cada capa y guardarla en la celda
for k = l:size(imagen_seg_T1C, 3)

imagenes_celdas{k} = imagen_seg T1C(:, :, k);
end

% Guardar la celda de la imagen actual en 'imagenes_celdas_totales'
imagenes_celdas_totales{i} = imagenes_celdas;
end

%% Bucle para poner en cada celda una imagen con sus capas de Astrocytroma G2
num_imagenes AZ = numel (imagenes_seg_T1C A2):; % Nimerc de imagenes

% Inicializamos una celda para almacenar las celdas de cada imagen
imagenes_celdas_totales_A2 = cell(l, num_imagenes_AZ);

% Iterar sobre cada imagen’
for i = l:num_imagenes_AZ
imagen_seg T1C_A2 = imagenes_seg_T1C_A2{i}; % Selecciona la imagen actual

% Inicializa la celda para almacenar las capas de la imagen actual
imagenes_celdas_A2 = cell(l, size (imagen_seg_T1C_AZ, 3)):

% Iterar scbre cada capa y guardarla en la celda

for k = l:size(imagen_seg_TI1C A2, 3)
imagenes_celdas_AZ2{k} = imagen_seg_T1C_A2(:, :, k):

end

% Guardar la celda de la imagen actual en 'imagenes_celdas_totales A2’
imagenes_celdas_totales_A2{i} = imagenes_celdas_AZ2:
end
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%% Bucle para poner en cada celda una imagen con sus capas de Astrocytroma G3
num_imagenes_A3 = numel (imagenes_seg_T1C A3); % Nimero de imdgenes

% Inicializamos una celda para almacenar las celdas de cada imagen
imagenes_celdas totales A3 = cell(l, num_imagenes_A3):

% Iterar sobre cada imagen®
for i = l:num imagenes_A3
imagen_seg_T1C A3 = imagenes_seg_T1C A3{i}; % Selecciona la imagen actual

% Inicializa la celda para almacenar las capas de la imagen actual
imagenes_celdas_A3 = cell(l, size(imagen_seg_T1C A3, 3));

% Iterar sobre cada capa vy guardarla en la celda

for k = l:size(imagen_seg_T1C A3, 3)
imagenes_celdas_A3{k} = imagen_seg T1C A3(:, :, k);

end

% Guardar la celda de la imagen actual en 'imagenes celdas_totales_A3'
imagenes_celdas_totales A3{i} = imagenes_celdas_A3;
end

%% Bucle para poner en cada celda una imagen con sus capas de Oligodrndrogliocma G2
num_imagenes_0O = numel (imagenes_seg_T1C 0); % Nimero de imagenes

% Inicializamos una celda para almacenar las celdas de cada imagen
imagenes_celdas _totales_©O = cell(l, num_imagenes O);

% Iterar sobre cada imagen en 'imagenes_seg TIC'
for i = l:num_imagenes_0
imagen_seg_T1C_O = imagenes_seg_TIC_O{i}; % Selecciona la imagen actual

% Inicializa la celda para almacenar las capas de la imagen actual
imagenes_celdas_0 = cell(l, size(imagen_seg_T1C_O, 3)):

% Iterar scbre cada capa vy guardarla en la celda

for k = l:size(imagen_seg_T1C_O, 3)
imagenes_celdas_0{k} = imagen_seg_T1C_O(:, :, k):

end

% Guardar la celda de la imagen actual en 'imagenes_celdas_totales 0O
imagenes_celdas_totales_0O{i} = imagenes_celdas_0;
end

%% seleccionarImagenConMasPuntosl

%Glio

%$imagen_seg_necro = seleccionarImagenConMasPuntos (imagenes_celdas_totales);
$GlioA

$imagen_seg_act = seleccionarImagenConMasPuntos(imagenes_celdas_totales);

$GlioF

$imagen_seg_f = seleccionarImagenConMasPuntos(imagenes_celdas_totales):

$Astro3

$imagen_seg_act_A3 = selecciocnarImagenConMasPuntos(imagenes_celdas_totales_A3);
$Astro3n

%¥imagen_seg_necro_A3 = seleccionarImagenConMasPuntos(imagenes_celdas_totales_A3);
$Astro3df

$imagen_seg f A3 = seleccionarImagenConMasPuntos(imagenes_celdas_totales_A3);
$Astro3r

$imagen_seg_r_A3 = seleccionarImagenConMasPuntos(imagenes_celdas_totales_A3):
$Astro2

$imagen_seg r A2 = seleccionarImagenConMasPuntos(imagenes_celdas_totales_A2);
$Astro2f
imagen_seg_f_ A2
$0ligo
$imagen_seg r O = seleccionarImagenConMasPuntos(imagenes_celdas_totales _0);
$0ligo
$imagen_seg f O

seleccionarImagenConMasPuntos (imagenes_celdas_totales_AZ);

seleccionarImagenConMasPuntos (imagenes_celdas_totales_0);
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%% obtenerImagenTlCOptima

%Glio

$mejor_imagen _G_TIC =
$mejor_imagen_G_seg =
$GlioA
$mejor_imagen_Gn_T1C
smejor_imagen_Gn_seg
%Gliof
fmejor_imagen_Gf TI1C
fmejor_imagen_Gf_seg
$Astro3
$mejor_imagen A3 TIC
fmejor_imagen A3 seg
$Astro3n
$mejor_imagen_A3n_TI1C

Q
Q

tmejor_imagen A3n_seg =

$Astro3f

fmejor_imagen A3f TIC =

$mejor_imagen_A3f_ seg
%Astro3r
fmejor_imagen_A3r TI1C
fmejor_imagen_A3dr_seg
§Astro2
$mejor_imagen_A2r_ TI1C
tmejor_imagen A2r_ seg
$Astro2f
mejor_imagen AZf TI1C
mejor_imagen_ A2f seg
$0ligo

fmejor_imagen_Or TIiC =

fmejor_imagen_Or_seg
%0ligo

$mejor_imagen_Of TI1C =

tmejor_imagen Of_ seg

btenerImagenTlCOptima (imagenes T1C G, imagen_seg_necro):
btenerImagenTlCOptima (imagenes_seg T1C, imagen_seg_necro);

obtenerImagenTlCOptima(imagenes_T1C_G, imagen_seg_act);
obtenerImagenTlCOptima(imagenes_seg T1C,imagen_seg_act);

ocbtenerImagenTlCOptima (imagenes_T1C_G, imagen_seg_f);
obtenerImagenTlCOptima (imagenes_seg TI1C, imagen_seg_f);

obtenerImagenTlCOptima (imagenes_T1C A3, imagen_seg_act_A3):
obtenerImagenTlCOptima (imagenes_seg_T1C_A3, imagen_seg_act_A3);

obtenerImagenTlCOptima (imagenes_T1C_A3, imagen_seg _necro_A3);
obtenerImagenTlCOptima (imagenes_seg_T1C_A3, imagen_seg_necro_A3);

obtenerImagenTlCOptima (imagenes_T1C_A3, imagen_seg_f A3);
obtenerImagenTlCOptima (imagenes_seg_T1C A3, imagen_seg_f_A3):

obtenerImagenTlCOptima (imagenes_T1C_A3, imagen_seg_r A3);
obtenerImagenTlCOptima (imagenes_seg_T1C_A3, imagen_seg_r_A3):

obtenerImagenTlCOptima (imagenes_T1C_A2, imagen_seg_r_AZ);
obtenerImagenTlCOptima (imagenes_seg_T1C_AZ, imagen_seg_r_AZ):

obtenerImagenTlCOptima (imagenes_T1C A2, imagen_seg_f AZ):
ocbtenerImagenTlCOptima (imagenes_seg T1C_A2,imagen_seg_f A2);

ocbtenerImagenTlCOptima(imagenes_T1C_ O, imagen seg_ r 0);
obtenerImagenTlCOptima (imagenes_seg_T1C_O, imagen_seg_r_0):

obtenerImagenTlCOptima (imagenes_T1C_O, imagen_seg_f 0);
obtenerImagenTlCOptima (imagenes_seg_T1C_O, imagen_seg_f 0):
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%% seleccionarPunto

%Glio

$mejor_punto_TI1C necro = seleccicnarPunto(mejor_imagen G _T1C, mejor_imagen_G_seg);
$GlioA

%mejor_punto_TI1C act = seleccionarPunto(mejor_imagen_Gn_T1C, mejor_imagen_Gn_seg);
$Gliof

$mejor_punto_T1C f = seleccionarPunto(mejor_imagen_Gf_T1C, mejor_imagen Gf_seq);
$Astro3

fmejor_punto_TI1C act A3 = seleccionarPunto(mejor_imagen A3_T1C, mejor_imagen_A3_segq):
$Astro3n

fmejor_punto_TI1C necro A3 = seleccionarPunto(mejor_imagen_A3n_T1C, mejor_imagen_A3n_seq):
$Astro3f

$mejor_punto_T1C f A3 = seleccionarPunto(mejor_imagen A3f T1C, mejor_imagen_ A3f_seq):
$Astro3r

fmejor_punto_T1C r A3 = seleccionarPunto(mejor_imagen A3r TI1C, mejor_imagen_ A3r_seq):
$Astro2

$mejor_punto_T1C r A2 = seleccionarPunto(mejor_imagen A2r_TI1C, mejor_imagen_A2Zr_seg):
$Astro2f

mejor_punto T1C_f A2 = seleccionarPunto(mejor_ imagen_A2f T1C, mejor_imagen A2f seq):
$0ligor

$mejor_punto_T1C_r O = seleccionarPunto(mejor_imagen_Or_T1C, mejor_imagen_Or_seg);
%0ligof

tmejor_punto_T1C f O = seleccionarPunto(mejor_imagen Of T1C, mejor_imagen_Of_ seg);

%% ValorUmbralaOptimizar

::li;::r_mnbral_ﬂc_necro = ValorUmbralaOptimizar(mejor_imagen G_T1C, mejor_punto_T1C necro):
:rfli;:gi‘_mnbral_ﬂc_act = ValorUmbralaOptimizar(mejor_imagen Gn_T1C, mejor_punto_T1C act):
::L:;gi_mnbral_ﬂc_f = ValorUmbralaOptimizar(mejor_imagen Gf_T1C, mejor_punto_TI1C f):
x;gijmbral_ﬂc_act_lﬁ = ValorUmbralaOptimizar (mejor_imagen A3 _T1C, mejor_punto_T1C act_A3):
::;Fszjimbral_ﬂc_necro_h3 = ValorUmbralaOptimizar (mejor_imagen_A3n_T1C, mejor_punto_T1C_necro A3):
::z;;ijfmbral_ﬂc_f_afi = ValorUmbralaOptimizar(mejor_imagen A3f T1C, mejor_punto_TIiC_f A3);
::;Fszjfm'bral_ﬂc_r_m‘- = ValorUmbralaOptimizar (mejor_imagen_A3r_T1C, mejor_punto_T1C_r_A3);
az;;giumbral_ﬂc_r_m = ValorUmbralaOptimizar (mejor_imagen A2r T1C, mejor_punto T1C r A2);
:E?;Eifmﬂ:ral_nc_f_m = ValorUmbralaOptimizar{mejor_imagen A2f TI1C, mejor_punto T1C_f£ A2):
:gi;i‘gg_mbral_ﬂc_r_c = ValorUmbralaOptimizar(mejor_imagen Or T1C, mejor_punto T1C r 0);
:gi;gz_mﬂaral_nc_f_c = ValorUmbralaOptimizar(mejor_imagen_ Of_ T1C, mejor_punto_T1C f 0):
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%% calcular_metrics_roc

%Glio

%Resultado_umbral necro = calcular metrics_roc(mejor_ umbral T1C_necro, mejor_imagen G seg):
$Glion

$Resultado_umbral_act = calcular_metrics_roc{mejor_umbral T1C act, mejor_imagen_Gn_seg);
$Gliof

$Resultado_umbral f = calcular_metrics_roc{mejor_umbral T1C_f, mejor_imagen Gf_ seg):
$Astro3

%Resultado_umbral act_A3 = calcular_metrics_roc{mejor_umbral T1C act_A3, mejor_imagen A3 seg):
$Astro3n

$Resultado_umbral necro A3 = calcular_metrics_roc(mejor_umbral T1C_necro A3, mejor_imagen_A3n_seq):
$Astro3f

%Resultado_umbral_f A3 = calcular metrics_roc(mejor_umbral T1C_f A3, mejor_imagen_A3f seq);
$Astro3f

$Resultado_umbral_r_ A3 = calcular_metrics_roc(mejor_umbral T1C_r_ A3, mejor_imagen_A3r_seg):
$Astro2

$Resultado_umbral_r_ A2 = calcular_metrics_roc(mejor_umbral T1C_r_ A2, mejor_imagen_AZr_seq):
$Astro2f

Resultado_umbral f AZ = calcular metrics_roc(mejor_umbral T1C_f A2, mejor_imagen_A2f seg);
$0ligo

$Resultado_umbral_r_ O = calcular_metrics_roc({mejor_umbral T1C_r O, mejor_imagen_Or_seg);
%0ligo

$Resultado_umbral f O = calcular metrics_roc(mejor_umbral T1C_f O, mejor_imagen Of seg):

%% calcular_RUC

$Glio

$Resultado_AUC_G_necro = calcular AUC(Resultado_umbral necro);
$Glion

$Resultado_AUC_G_act = calcular_ AUC(Resultado_umbral_act):
$Gliof

$Resultado AUC G_f = calcular_ AUC(Resultado_umbral f):;

$Astro3

$Resultado_AUC_A3_act = calcular_AUC(Resultado_umbral_act_A3);
$Astro3n

$Resultado_AUC_A3 necro = calcular_ AUC (Resultado_umbral_necro_A3):
$Astro3f

$Resultado AUC_A3_f = calcular_AUC(Resultado_umbral_ f A3):
$Astro3r

$Resultado_AUC_A3_r = calcular_AUC(Resultado_umbral_r_A3):
$Astro2

$Resultado_AUC_A2 r = calcular_AUC(Resultado_umbral_r_ A2):
$Astro2

Resultado RUC_AZ f = calcular AUC(Resultado_umbral f A2):
%0ligo

$Resultado_AUC_O_r = calcular_ AUC (Resultado_umbral _r_0):
%0ligof

$Resultado_AUC_O_f = calcular AUC(Resultado_umbral f 0):
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%% find_optimal_rows

%Glio

$mejor_umbral T1C_necro_final = find_optimal_rows(Resultado_umbral_necro, Resultado_AUC_G_necro);
%Glio

$mejor_umbral T1C_act_final = find optimal_rows(Resultado_umbral_act, Resultado AUC_G act);
$Gliof

$mejor_umbral T1C f final = find optimal_ rows(Resultado_umbral f, Resultado AUC G_f):

$Astrol

tmejor_umbral T1C_act_final A3 = find optimal_rows(Resultado_umbral act_A3, Resultado AUC_A3 act):;
$Astro3n

$mejor_umbral T1C_necro_final A3 = find optimal_ rows(Resultado_umbral_ necro_A3, Resultado_AUC A3_necro)
$Astro3f

$mejor_umbral T1C_f final A3 = find_optimal_rows (Resultado_umbral_f A3, Resultado_AUC A3_f):
$Astro3r

$mejor_umbral T1C_r final A3 = find_optimal_rows (Resultado_umbral_r_A3, Resultado_AUC A3 r):
$Astro2

$mejor_umbral T1C_r_final A2 = find_optimal_rows (Resultado_umbral_r_A2, Resultado_AUC A2 r):
$Astro2f

mejor_umbral T1C_f final A2 = find optimal_rows(Resultado_umbral_ f A2, Resultado AUC A2 f);
%0ligo

$mejor_umbral T1C r final O = find_optimal_rows(Resultado_umbral r O, Resultado AUC O r);

§0ligo

tmejor_umbral T1C_f final O = find optimal_rows(Resultado_umbral f O, Resultado AUC O f):

%% display_images

$Glio

$display images (mejor_umbral T1C necro, mejor umbral T1C necro_final, mejor_imagen_G_seq):
$GlioA

$display_images (mejor_umbral_T1C_act, mejor_umbral T1C_act_final, mejor_imagen_Gn_seg):
$GlioF

$display_images (mejor_umbral_T1C_f, mejor_umbral T1C_f final, mejor_imagen_GIf_seg):
$Atsro3l

$display_images (mejor_umbral_T1C_act_A3, mejor_umbral T1C_act_final A3, mejor_imagen_A3_seq):
$Atsro3n

$display_images (mejor_umbral_T1C_necro_A3, mejor_umbral T1C necro_final A3, mejor_imagen A3n_seg):
$Atsroif

$display_images (mejor_umbral _T1C_f A3, mejor_umbral T1C_f final A3, mejor_imagen_A3f_seq):
$Atsrodr

$display_images (mejor_umbral T1C_r A3, mejor_umbral T1C_r_final A3, mejor_imagen A3r_seqg);
$Atsrolr

$display_images (mejor_umbral T1C r A2, mejor_umbral T1C_r final A2, mejor_imagen A2r_seg);
$Atsrolf

display_images (mejor_umbral T1C_f A2, mejor_umbral T1C_f final A2, mejor_imagen_AZf seq):
§0ligo

$display_images (mejor_umbral_T1C_r_ O, mejor_umbral_T1C_r_final O, mejor_imagen_Or_seg):
%0ligo

$display_images (mejor_umbral_T1C_f O, mejor_umbral_T1C_f final O, mejor_imagen_Of_seg):
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%% display_images_m

%Glio

$display_images m(mejor_umbral T1C_necro, mejor_umbral T1C_necro_final, mejor_imagen_G_seqg);
$GlioA

%¥display_images m(mejor_umbral T1C act, mejor_umbral T1C act_final, mejor_imagen_Gn_seg);
$GlioF

$display_images m(mejor_ umbral T1C f, mejor_umbral T1C f final, mejor_imagen_Gf_seg):
$Atsro3

tdisplay_images m(mejor_umbral T1C_act A3, mejor_umbral T1C act_final A3, mejor_imagen_ A3 seg);
$Atsro3n

§display_images m(mejor_umbral T1C necro_A3, mejor_umbral_T1C necro_final_ A3, mejor_imagen_A3n_segq);
$Atsro3f

$¥display_images m(mejor_umbral T1C f A3, mejor_umbral T1C_f final A3, mejor_imagen_A3f_seg):
$Atsrodr

$display_images m(mejor_umbral T1C r A3, mejor_umbral T1C_r final A3, mejor_imagen_A3r_seg):
$Atsrolr

$display_images m(mejor_umbral T1C_r A2, mejor_umbral T1C r final A2, mejor_imagen_A2r_seqg);
$Atsrolr

display_images_m(mejor_umbral TIC_f A2, mejor_umbral T1C_f final A2, mejor_imagen_ A2f_ seq):
%0ligo

$display_images m(mejor_ umbral T1C r O, mejor_umbral T1C r_final O, mejor_imagen_Or_seg):
%0ligof

tdisplay_images m(mejor_ umbral T1C_f O, mejor_umbral T1C_f final O, mejor_imagen Of_ seg);

£%

% Crear la figura 2 para mostrar las imagenes

figure (6) ;

% Nimero de imagenes
numImages = numel (mejor_imagen Of TI1C);%mejor_imagen A2 TI1C, mejor_imagen A3_TIC, mejor_imagen O TIC

% Crear una cuadricula de 5x5 para mostrar las imagenes
rows = 5;
cols = 5;

% Recorrer cada celda en mejor_imagen G _TI1C
for i = l:numImages
% Obtener la imagen desde la celda
img = mejor_imagen_Of T1C{i};%mejor_imagen AZ T1C, mejor_imagen A3 _T1C, mejor_imagen_O T1C

% Crear un subplot para la imagen actual
subplot (rows, cols, 1); % Rjusta la disposicidn a 5x5 para 25 imagenes

% Mostrar la imagen
imshow(img, []1):; % [] escala la imagen automaticamente si es intlé

% Rfiadir un titulo con el indice de la imagen
title(sprintf('Imagen %d', 1i))-
end
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function [resultados] = seleccionarImagenConMasPuntos(imagenes_celdas_totales)
% Inicializar la estructura de resultados
num_imagenes = length(imagenes_celdas_totales);
resultados = cell (num_imagenes, 1);

% Iterar sobre cada conjunto de celdas de imagen
for i = l:num_imagenes
imagenes_celdas = imagenes_celdas_totales{i};

% Inicializar el contador maximo para la imagen actual
max_puntos_64 = 0;
mejor_indice = 1; % Inicializar el mejor indice como 1 por defecto

% Iterar scbre cada capa en la celda
for k = l:length(imagenes_celdas)
capa = imagenes_celdas{k};

% Contar el nuimero de pixeles con valor €4 en la capa
num_puntos_64 = sum(capa(:) == 127); %%255 o 64

% 5i el nUmero de pixeles con valor 64 en la capa actual es mayor gue el maximo encontrado
if num_puntos_€4 > max_puntos_é64
max_puntos_€4 = num_puntos_e€4;
mejor_indice = k;
end
end

% Guardar los resultados para la imagen actual
resultados{i} = struct('indice', mejor_indice, 'num_puntos_€4', max_puntos_64);
end

% Mostrar el resultado para cada imagen
for i = l:num_imagenes
fprintf ('Imagen %d: Mejor capa %d, Nimero de valores: %d\n', i, resultados(i}.indice, resultados{i}.num_puntos_¢&4);
end
end

function imagen_T1C_optima = obtenerImagenTlCOptima(imagenes_T1, mejor_segmento_necro)
% Inicializar el array de salida
num_imagenes = length(imagenes_T1);
imagen_T1C_optima = cell(num_imagenes, 1);

% Recorrer cada imagen en imagenes_T1

for 1 = l:num_imagenes
% Obtener el indice de la mejor capa para la imagen actual desde mejor_segmento_necro
mejor_indice = mejor_segmento_necro{i}.indice:

% Extraer la imagen correspondiente al mejor indice
mejor_imagen = imagenes T1{i}(:, :, mejor_indice);

% Guardar la imagen en el array de salida
imagen_T1C_optima{i} = mejor_imagen;
end
end
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function puntos_encontrados = seleccionarPunto(imagen_a_evaluar, imagen_segmentada_optima)
% Inicializar el array de salida
num_imagenes = length(imagen_a_evaluar);
puntos_encontrados = cell (num_imagenes, 1);

% Recorrer cada par de imagenes

for i = l:num_imagenes
% Obtener las imdgenes actuales
imagen_eval = imagen_a_evaluar{i};
imagen_seg_opt = imagen_segmentada_optima{i}:

% Inicializar una variable para almacenar el punto encontrado
punto = []:

% Recorrer cada pixel de la imagen
for x = l:size(imagen_eval, 1)
for y = l:size(imagen_eval, 2)
% Verificar si el valor Glio en imagen_eval estd entre -23500 y -23000
% Verificar si el valor Glica act en imagen_eval esta entre 1000 y 5000
% Verificar si el valor Gliof en imagen_eval estd entre -29000 y -21000
% Verificar si el valor Astro3d y Astro2 r en imagen_eval estd entre ->255 -25600 y -22000
% Verificar si el valor Astro3 en imagen_eval estd entre ->127 -25600 y -22000
% Verificar si el valor Astro3a act en imagen _eval estd entre 1150 y 5000
% Verificar si el valor Astro3n en imagen_eval estd entre -25000 y -21000
% Verificar si el valor Astro2f en imagen_eval estd entre -25000 y -21000
% Verificar si el valor Oligo en imagen_eval estd entre ->255 -25600 y -22000
% Verificar si el valor Oligoc en imagen_eval esta entre ->127 -23000 y -20000
% v si el valor en imagen_seg_opt en la misma posicién es €4
if imagen_eval(x, y) >= -25000 && imagen_eval(x, y) <= -20000 && imagen_seg_opt(x, y) == 127 %%64 y 255
% Comprobar si el valor seleccionado se repite en alguna otra
% posicién donde imagen_seg_opt no sea 64
mascara = (imagen_eval == imagen_eval(x, y)) & (imagen_seg_opt ~= 127) ; %%64 y 255
if sum(mascara(:)) ==
% Guardar el punto (X, ¥) ¥ el valor correspondiente
punto = struct('x', x, 'y', y, 'valor', imagen_eval(x, y));:
break:
end
end
end
% 51 se encuentra un punto, salir del bucle
if ~isempty(punto)
break:
end
end

% Guardar el punto encontrado en el array de salida
if ~isempty(punto)

puntos_encontrados{i} = punto;
else
puntos_encontrados{i} = struct('x", NaN, 'y', NaN, 'valor', NaN):
fprintf('No se encontrd un punto coincidente en la imagen %d\n', i);
end

end
end
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function resultado_segmentacion = ValorUmbralaOptimizar(imagenes, puntos_encontrados)
$ Definir los valores de umbral a utilizar
umbrales = 1000:100:10000; $para activa 9000:100:25000 necro 1000:100:10000
num_imagenes = length (imagenes);
num_umbrales = length(umbrales):;

$ Inicializar el array de salida
resultado_segmentacion = cell(num_imagenes, 1);

% Recorrer cada imagen y puntos correspondientes

for i = l:num_imagenes
% Inicializar el array para las imagenes segmentadas de esta imagen
segmentaciones_por_imagen = cell (num_umbrales, 1):

% Extraer la imagen y el valor de los puntos encontrados
imagen_actual = imagenes{i}:
puntos_actuales = puntos_encontrados{i}.valor; % Puntos con un valor especifico

% Verificar si el valor de puntos es valido

if ~isnan(puntos_actuales)
% Crear una mascara de puntos que contenga ese valor en toda la imagen
puntos_mascara = (imagen_actual == puntos_actuales):

% Aplicar regiongrow con cada umbral para la mascara de puntos
for j = l:num_umbrales
umbral_actual = umbrales(j):

% Llamar a regiongrow con la mascara de puntos
[g, ~, ~, ~] = regiongrow(imagen_actual, puntos_mascara, umbral_actual):
segmentaciones_por_imagen{j} = g:
end
else
fprintf ('Punto no valido en la imagen %d, se completa con imagen blanca de 240x240.\n’', i):
$ Llenar con imagenes de 240x240 légicas con todos los valores en true (blanco)
segmentaciones_por_imagen = repmat({true(240, 240)}, num_umbrales, 1);
end

$ Guardar el array de segmentaciones en el array de salida
resultado_segmentacion{i} = segmentaciones_por_imagen:
end
end

function [g, NR, SI, TI] = regiongrow(img, S, U)
img = double (img)
if numel(S) == 1

SI = img == S;

S1 = double(S):

else
SI = bwmorph(S, 'shrink', Inf);
J = £find(SI):
S1 = img(J):

end

TI = false(size(img)):

for K = 1l:1length(S1)
seedvalue = S1(K):;
S = abs(img - seedvalue) <= U;
TI =TI | S;

end
reconstructed = imreconstruct(SI, TI):;
g = reconstructed > 0;
NR = []:

end
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function [results_cell array] = calcular metrics_roc(segmentaciones, imagenes_referencia)
% Cantidad de imagenes de referencia
num_referencias = length(imagenes_referencia):

% Inicializar contenedores para las métricas
VP_array = cell(l, num_referencias);
VN_array = cell(l, num_referencias);

FP_array = cell(l, num_referencias):

FN_array = cell(l, num_referencias):
accuracy_array = cell(l, num referencias):
specificity_array = cell(l, num_referencias):
precision array = cell(l, num_referencias):
sensitivity array = cell(l, num_referencias);

% Inicializar celda para resultados
results_cell array = cell(l, num_referencias);

$ Iterar sobre cada conjunto de imdgenes

for ref_idx = l:num_referencias
imagen_ref = imagenes_referencia{ref idx};
num_segmentaciones = length(segmentaciones{ref_ idx}):

% Inicializar arrays para las métricas de cada umbral
VP_array{ref_idx} = zeros(l, num_segmentaciones);
VN_array{ref idx} = zeros(l, num_segmentaciones);
FP_array{ref_idx} = zeros(l, num_segmentaciones);
FN_array{ref_idx} = zeros(l, num_segmentaciones);
accuracy_artay(ref_idx) = zeros(l, num_segmentaciones);
specificity_array{ref_ idx} = zeros(l, num_segmentaciones):
precision_array{ref_idx} = zeros(l, num_segmentaciones):
sensitivity array{ref idx} = zeros(l, num_segmentaciones):

% Inicializar array para almacenar los resultados de esta referencia
all results = [];

$ Iterar sobre cada segmentacién para cada umbral
for seg_idx = l:num_segmentaciones
imagen_seg = segmentaciones{ref_idx}{seg_idx};

$ Inicializar contadores para los valores de la curva ROC
VP = 0; % Verdaderos Positivos

VN = 0; § Verdaderos Negativos

FP = 0; % Falsos Positivos

FN = 0; $ Falsos Negativos

% Iterar sobre cada pixel de las dos imdgenes
for i = l:size(imagen_seg, 1)
for j = 1l:size(imagen_seg, 2)
valor_imagen_seg = imagen_seg(i, j);
valor_imagen ref = imagen_ref(i, j);

% Calcular VP, VN, FP y FN basado en la imagen de referencia
if valor_imagen ref == 127 % Tumor presente (positivo) %%255 y €4
if valor_imagen_seg == 1
VP = VP + 1; % Verdadero Positivo: Detectado y estd presente
else
FN = FN + 1; % Falso Negativo: No detectado, pero estd presente
end
elseif valor_imagen_ref
if valor_imagen_seg
VN = VN + 1; % Verdadero Negativo: No detectado y no estd presente
else
FP = FP + 1; % Falso Positivo: Detectado, pero no estd presente

0 || valor_imagen_ref == 255 || valor_imagen _ref == €4 % No tumor (negative) %3127

end
end
end
end

% Almacenar los resultados en los arrays correspondientes
VP_array{ref_idx} (seg_idx) = VP;

VN_array{ref_idx) (seg_idx) = VN:

FP_array{ref_idx} (seg_idx) = FP;

FN_array{ref_idx} (seg_idx) = FN;

accuracy_array{ref idx} (seg_idx) (VP + VN) / (VP + VN + FP + FN);
specificity_array{ref_idx}(seg_idx) = VN / (VN + FF);
precision_array{ref_idx} (seg_idx) = VF / (VP + FF);
sensitivity_array{ref_idx}(seg_idx) = VP / (VP + FN);

% Agregar resultados a la tabla
results = [seg_idx, VP, VN, FP, FN, accuracy_array{ref_idx} (seg_idx), ...
specificity_array{ref_idx} (seg_idx), precision_array{ref_idx} (seg_idx), ...
sensitivity_array{ref_idx} (seg_idx)];
all_results = [all_results; resultsl:
end

% Convertir los resultados a una tabla
results_table = array2table(all_results, 'VariableNames', {'Umbral’, 'VP', 'VN', 'FP', 'FN', 'Accuracy’, 'Specificity', 'Precision', 'Sensitivity'});

% Guardar la tabla en la celda correspondiente
results_cell array{ref_idx} = results_table;

% Guardar los resultados en un archivo Excel
writetable(results_table, sprintf('Resultados_Metricas_ROC_Referencia_%d.xlsx', ref_idx)):
end
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% Mostrar el grafico de curvas ROC

figure (8);

hold on;

for ref_idx = l:num_referencias
% Filtrar los puntos donde tanto VP como FP son 0
valid_idx = ~(VP_array{ref_ idx} == 0 & FP_array{ref_idx} == 0);
if any(valid idx)

plot(l-specificity_array{ref_idx}(valid_idx), sensitivity_array{ref_idx}(valid_idx), '-o', 'LineWidth', 2, ...

'DisplayName', ['Referencia ', num2str(ref_idx)]):
end
end
xlabel('l - Especificidad (FER)'):
ylabel('Sensibilidad (TER)'):
title('Curvas ROC');
legend show:
grid on;
hold off:

end

function AUC_values = calcular AUC(resultado_umbral)
% NUmero de celdas en el array de celdas
numCells = numel (resultado_umbral);

% Inicializar un vector para almacenar los valores de AUC
AUC_values = zeros(l, numCells):;

% Iterar sobre cada celda en el array de celdas
for i = l:numCells

% Obtener la tabla actual

tableData = resultado_umbral{i};

% Inicializar vectores para almacenar las tasas de verdaderos y falsos positivos
TER = []:
FPR = []:

% Verificar si hay NaN en Accuracy, Specificity, Precision o Sensitivity
if any(isnan(tableData{:, {'Accuracy', 'Specificity', 'Precision’, 'Sensitivity'}}), 'all’')
% Si hay NaN, asignar AUC como 0
AUC_values (i) = 0:
else
% Calcular TPR y FPR para cada fila
for j = l:height(tableData)

VP = tableData.VP(j):
FP = tableData.FP(j):
VN = tableData.VN(j):
FN = tableData.FN(j):

% Tasa de verdaderos positivos (TPR)
TPR(end+l) = VP / (VP + FN);
% Tasa de falsos positivos (FPR)
FPR(end+l) = FP / (FP + VN):

end

% Calcular la AUC usando la férmula de trapezoides
% Asegurarse de que FPR y TPR estén ordenados por FPFR
[FPR_sorted, sort_idx] = sort(FFR);
TPR_sorted = TPR(sort_idx):
AUC_values (i) = trapz(FPR_sorted, TPR_sorted);
end
end
end
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function optimalRows = find optimal_rows (Resultado_umbral, Resultado_AUC)

end

% Nimero de tablas en el array de celdas
numTables = numel (Resultado_umbral);

% Inicializar una tabla vacia para almacenar todas las filas dptimas
optimalRows = table();

% Asegurarse de gue Resultado AUC tenga el mismo nimerc de elementos que Resultado_umbral
if numel (Resultado_AUC) ~= numTables

error('El nimerc de elementos en Resultado AUC debe coincidir con el nimerc de tablas en Resultado umbral.’');
end

% Recorrer cada tabla en el array de celdas
for i = l:numTables

% Obtener la tabla actual

tableData = Resultado_umbral{i};

% Filtrar las filas donde la columna 8 es al menos 0.8
validRows = tableData(tableData{:, 8} >= 0.8, :);

if ~isempty(validRows)
% 51 hay filas validas, encontrar el indice de la fila con el valor maximo en la columna 9
[~, maxIndex] = max(validRows{:, 9}):
optimalRow = validRows (maxIndex, :);
else
% 5i no hay filas validas, seleccionar la fila con el valor méximo en la columna 9
[~, maxIndex] = max(tableData{:, 9}):
optimalRow = tableData(maxIndex, :);

% Verificar si el valor maximo en la columna 9 es NaN
if isnan(tableData{maxIndex, 9})
% Reemplazar las ultimas 4 columnas con el numero 2
numCols = width(tableData):
optimalRow{:, (numCols-3):numCols} = 2;
end
end

% Afnadir el valor de AUC correspondiente a la fila dptima
optimalRow.ARUC = Resultado_RUC(i):

% Verificar si el umbral (primera columna) es 1
if optimalRow{l, 1} == 1

% Si el umbral es 1, poner 0 en toda la fila excepto la columna del umbral

numCols = width (optimalRow) ;

optimalRow{l, 2:numCols-1} = 0; % Mantener la columna del umbral, modificar las demas
end

% Afnadir la fila éptima a la tabla final
optimalRows = [optimalRows; optimalRow]:

end
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function display_images (mejor_umbral_ T1C, optimalRows, maskImages
% Nimero de imdgenes a mostrar (deberia ser 25 en este caso)

end

numImages

height (optimalRows) ;

% Crear una figura para mostrar las imdgenes
figure;

% Recorrer cada fila de optimalRows

for

i

l:numImages

% Obtener la posicién de la imagen desde optimalRows

pos

= optimalRows{i, 1}

; % Primer valor en la primera columna

% Obtener el array de imagenes desde mejor_umbral T1C
imageArray = mejor_umbral T1C{i}; % Aqui ‘i’ deberia ser un indice adecuado

% Obtener
maskImg =

% Obtener
if pos <=

maskImages{i}

la imagen de mdscara correspondiente

; % BRgqui "i° deberia ser un indice adecuado

la imagen correspondiente usando la posicién
length (imagehArray)

img = imageArray{pos}:

% Crear una imagen
combinedImg

uint8 (255 * ones(size(maskImg, 1),

de fondo blanca
size (maskImg, 2), 3)):

% Crear las mascaras de superposicién

mask0 = (maskImg =
maskéd = (maskImg
maskl (img == 1):
mask0_and maské4 =

% Aplicar el color
combinedImg(:,:,1)
combinedImg(:,:,2)
combinedImg(:, :,3)

% Aplicar el color
combinedImg(:,:,1)
combinedImg(:,:,2)
combinedImg(:,:,3)

% Aplicar el coler
combinedImg(:,:,1)
combinedImg(:,:,2)
combinedImg(:,:,3)

else

end

0);
127) ;%255 64

(maskImg == 127) & (img == 0);%255 64

azul claro sobre los pixeles de la imagen original gque tienen valor 1 y coinciden

= combinedImg(:,:,1) .* uint8(~(maskl & mask64)) + uint8((maskl & mask64) * 0); %
= combinedImg(:,:,2) .* uint8(~(maskl & mask64)) + uint8((maskl & mask&4) * 255);
= combinedImg(:,:,3) .* uint8(~(maskl & maské4)) + uint8((maskl & maské4) * 253);

rojo sobre los pixeles de la imagen original gue tienen valor 1 y coinciden con 0

= combinedImg(:,:,1) .* uint8(~(maskl & mask0d)) + uint8((maskl & mask0) * 255); %
= combinedImg(:,:,2) .* uint8(~(maskl & mask0)) + uint8((maskl & mask0) * 0); %
= combinedImg(:,:,3) .* uint8(~(maskl & mask0)) + uint8((maskl & mask0) * 0); %

negro scbre los pixeles
= combinedImg(:z,:,1) .*
= combinedImg(:,:,2) .
combinedImg(:,:,3) .*

uint8 (~mask0_and_maské4): % Rojo
uint8 (~mask0_and _maské4); % Verde
uint8 (~mask0_and_maské4); % Azul

*

% 51 no se puede obtener la imagen original, mostrar una imagen en blanco

combinedImg

uint8 (255 * cnes(size (maskImg,

1), size(maskImg, 2), 3)):

% Crear un subplot para la imagen combinada

subplet (S,

5

i): % Ajusta la disposicién a 5x5 para 25 imdgenes

imshow (combinedImg); % Mostrar la imagen

title(sprintf('Imagen %d',

i)); % Afadir titule
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ANEXO B: RESULTADOS CURVA ROC
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Glioblastoma parte difusa

Curvas ROC
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Astrocitoma lll lesién tumoral

Curvas ROC

h
—8—Ralerencia 1
—&— Ralerencia 2
=6 Referencia 3
—8—Referencia 4
—&— Relerencia §
~O- Referencia 6
—8— Relerencia 7
—8—Referencia 8
—&—Referentia 8
=& Relerencia 10
—&—Referencia 11
—&— Referencia 12
—O—Referencia 13
—8— Roferencia 14
=@ Referencia 15
—6— Referencia 16
~—&— Referencia 17
—8—Relerencia 18
—8— Referencia 19
—&— Referencia 20
—&—Referencia 21
—8— Referencia 22
—8— Referencia 23
~—&— Relerencia 24
—8—Ralerencia 25

Sensibilidad (TPR)

1 L 1 L 1 |
04 06 07 0.8 09

05
1 - Especificidad (FPR)

Astrocitoma Il lesiéon tumoral

J Curvas ROC

—&— Relerencia 1
—&—Relerencia 2
09 ~—&— Referencia 3

—&— Referencia 5
~—O— Referencia 6
0.8 —8— Referencia 7
—8— Relerencia 8
—8—Ralerencia 8
~—&— Relerencia 10
07 —8—Referencia 11
—&— Referencia 12
—&— Referencia 13
—8— Referencia 14
—8— Referencia 15
—O— Referencia 16
~—&— Referencia 17
—&— Relerencia 18
—&— Referencia 19
—&— Referencia 20
—&—Referencia 21
—8— Referencia 22
=@ Referencia 23
—&— Referencia 24
o —8— Relerencia 25

o o
@ @

Sensibilidad (TPR)

o
=

0.2
0.1

o | 1 1 1 1 1 1 | | |
0 0.1 02 03 04 05 06 07 0.8 09 1
1 - Especificidad (FPR)

124



Oligodendroglioma Il lesiéon tumoral
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