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Resumen. Las iméagenes de resonancia magnética dinamicas son empleadas
usuamente por los especiadistas para € estudio de prolapso en los principaes
organos de la pelvis. El andisis de la dindmica de dichos 6rganos junto con
marcadores anatomicos pueden contribuir a desarrollo sistemas de asistencia d
diagndstico y tratamiento, paralo cua es de interés delimitar dichos 6rganos de
manera eficiente y con laminimainteraccion posible.

En este trabajo se propone un método para la segmentaci6n automética de la
vejiga, uno de los principal es 6rganos pélvicos, a través de las secuencias tem-
porales de imagenes. El método consta de tres pasos: pre-procesamiento, para
mejorar @ rango dinamico de la secuencia de imagenes; determinacion de re-
giones candidatas dentro del primer cuadro por andlisis morfoldgico vy, final-
mente, |a segmentacidn de toda la secuencia mediante un agoritmo hibrido vo-
lumétrico, denominado RG-Snakes, basado en crecimiento de regiones y con-
tornos activos. Los resultados obtenidos sobre imégenes de IRMd fueron com-
parados contra segmentaciones de referencia realizadas por especialistas, mos-
trando un ato factor de coincidencia en su gran mayoria.

1 I ntroduccién

El prolapso de los érganos de la cavidad pelviana afecta a una parte importante de la
poblacion de edad avanzada. Estudios epidemiol égicos refieren que un tercio de la
poblacion femenina en general, y € 60% de las mujeres que tiene més de 60 afios en
los paises occidentales, sufren de estos trastornos. La fisiopatologia de esta disfuncion
es complgjay poco conocida, lo que vuelve ddlicada la eleccidn del tratamiento y més
aln la decision deredizar unaintervencion quirdrgica[1].

Durante la Ultima década, los avances sobre la tecnologia de iméagenes por reso-
nancia magnética (IRM) han facilitado € desarrollo e integracion de las IRM dinami-
cas (IRMd) para e diagndstico de pacientes con desordenes en € suelo pévico. Una
IRMd muestra € movimiento del suelo pélvico y los érganos, proveyendo informa
cion funcional sobre ligamentos, lesiones musculares y disfunciones. El contraste
proporcionado por la modalidad T2 de IRM, brinda una excelente visualizacion de la
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vejiga, vaging, intestinos y recto con una minima preparacion ademas de una visuali-
zacion directa delamusculatura del suelo pélvico [2].

Las IRM pélvicas se adaptan convenientemente para d estudio de la movilidad de
los érganos pélvicos durante esfuerzos defecatorios simulados en adquisiciones tipo
IRMd. Estas iméagenes, también denominadas 2D+t, constan de una secuencia com-
puesta por IRM 2D, repetidas a intervalos de tiempo cortos, sobre € plano sagital
medio, el cual debe contener (desde adelante hacia atras): € pubis, la uretra, la vagi-
na, € Utero (s esta presente) y la unidn ano-rectal. Se capturan tipicamente arazon de
unaimagen por segundo durante la prueba de esfuerzo.

Las secuencias de IRMd son empleadas por |0s especialistas para diagnosticar pro-
blemas de prolapso en los principales érganos de la pelvis. El andlisis de la dinamica
de dichos drganos junto con marcadores anatdmicos podrian proveer la suficiente
informacion para desarrollar sistemas de asistencia d diagnéstico (CAD), que permi-
tan asigtir alos profesionales durante su tarea. Por este motivo, surge la necesidad de
ddimitar dichos 6rganos de manera eficiente y con laminima interaccion posible.

En trabajos previos se proponen algunas enfoques para la segmentacidn de 6rganos
de la cavidad pévica, aunque las propuestas son escasas. Asi, por gemplo, Pimenta et
al. [3] en su trabajo de reconstruccion de model os tridimensionales de érganos pélvi-
cos, utilizan paquetes propietarios de software para segmentar, corte a corte, laveiga
de manera automéatica en IRM axiaes. Para € resto de las estructuras, realizan una
segmentacion manual, destacando que la tarea es tediosa y que cualquier esfuerzo en
su automatizacion seriadevaliosaayudaen € area. Garnier et al. [4] desarrollaron un
método basados en contornos activos para segmentar la vejiga en estudios de IRM
volumétricos, sin embargos este necesita de una inicializacion manual. Finamente,
Shi et d. [5] proponen un algoritmo para estudios de Tomografia Axial Computada
(TAC) que autométicamente permite segmentar la vgiga corte por corte; sin embargo,
se trata de otra modalidad de imégenes y requiere de proveer a algoritmo un corte
sobre € plano axial donde € &readelaveiga es significativa

Este trabajo propone un novedoso proceso para segmentar de manera autométicala
vejiga a través de las secuencias temporales de imagenes. El método consta de tres
pasos. El primero contempla una etapa de pre-procesamiento que mejora € rango de
intensidades de la secuencia completa de imagenes. En € segundo paso se emplea
conocimiento previo de las IRM para encontrar regiones candidatas dentro del primer
cuadro, que luego se filtran a partir de un analiss morfolégico obteniendo la zona
deseada de la vejiga. El resultado de esta etapa brinda informacién para iniciar la
etapa de segmentacion de toda la secuencia mediante un algoritmo hibrido volumétri-
co, denominado RG-Snakes, que consta de una técnica de crecimiento de regiones y
otra de superficies activas o snakes. De esta manera, se simplifica la tarea de segui-
miento através dd tiempo, considerando la dimension temporal como la tercera com-
ponente espacia z.

En la Seccion 2 se detallan las propiedades de |os datos médicos y la anatomia que
concierne a problema ddl prolapso. La Seccion 3 describe los métodos que se emple-
an en € proceso de deteccidon automatica de la vejiga. Continuando, la Seccidn 4
muestra los resultados del experimento, los cuales se discuten en la Seccién 5. Final-
mente, la Seccion 6 menciona las conclusiones del trabgjo.

44 JAIIO - CAIS 2015 - ISSN: 2451-7607

147



CAIS 2015, 6° Congreso Argentino de Informatica y Salud.

2 M aterialesy métodos

En esta seccion se describen las caracteristicas de los datos médicos a procesar, asi
como también € método propuesto para detectar y segmentar de manera automética
laveiigaen IRMd.

2.1  Imagenes médicas

Existen distintos tipos de IRM segiin € fendmeno que domine en su formacion. A
las adquisiciones diferenciadas se las denomina potenciaciones, ya que se deben ala
modificacion de distintos parametros para potenciar un determinado efecto, a fin de
maximizar € contraste entre tejidos especificos.

En lamodalidad T2 de IRM, tanto € tgjido graso como & aguatienen una alta in-
tensidad de sefial. La Fig. 1 muestraun corte de IRM donde se puede apreciar como la
zonade lavejigay € recto adquieren tonalidades claras. El protocolo de adquisicion
contemplala utilizacion de un liquido de contraste para € recto, por lo cual se obser-
vaunadtaintensidad de sefial. El tgjido graso en la parte anterior y posterior del corte
contempla las zonas de mayor nivel de intensdad. La paciente se encuentra con la
vejiga completa al momento derealizar  estudio.

L os especialistas describen que e rango temporal de importancia dentro de las ad-
quisiciones abarca los primeros 12 cuadros [6]. Tipicamente, en una adquisicion de
IRMd se obtienen hasta 19 cuadros. Sin embargo, en los cuadros finaes de la secuen-
cia, d movimiento de los érganos de interés ya es escaso. La Fig. 2 exhibe los prime-
ros 12 cuadros de una IRMd en corte sagital medio, donde se aprecia que la mayor
variacion de la posicion de los érganos se encuentra en los primeros 6.

Fig. 1. Imagen sagital T2 en lalinea media de la pelvis de una paciente. La anatomia del (tero
se distingue claramente, teniendo alto nivel de sefial en el endometrio (punto) y sefid bajaenla
zona de union (doble flecha). El miometrio exterior demuestra un nivel medio de intensidad de
sefid, justo en medio de las otras dos capas uterinas (flecha vertical). C: Cérvix, B: Veiga, R:
Recto, G: Grasay V: Vagina.
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Fig. 2. Muestraampliada de estudio de IRM dinamico en corte sagital medio

2.2  Localizacién automatica dela zona deveiga

Ecualizaciéon deintensidades

Al inspeccionar la evolucion de las imégenes en funcion del tiempo se aprecia una
variacion notable de intensidad, en particular en las regiones hiperintensas. Este in-
conveniente inducido por e escaner de adquisicion delas IRM, introduce un artefacto
que puede dificultar la tarea de segmentacion. Por este motivo se aplica una etapa de
pre-procesamiento para ecualizar los niveles de intensidad de la secuencia. Inicia-
mente se cal culala media de intensidades de cadaimagen I' de la secuencia:

1 (I\g'N) I -
m = F a | (xy), | =1..F (1)
(x,y)

donde N es la dimensién de laimagen y F es € nimero de cuadros de la secuencia.
Luego se calculalamedia genera dela secuencia:

_—i"F
m—Faim 2

Finalmente, a cada imagen li se la multiplica por € cociente entre su mediay la
media general para intentar nivelar la media de intensidad de cada imagen alamedia
general:

=g M
L= 2 @

Deteccion automatica de semillas
Dado que en cada caso se considera una imagen que simula un volumen, para en-

contrar las semillas automaticamente se analiza € primer cuadro de la secuencia. La
técnica consta de tres pasos para hallar los datos requeridos; umbralizado para descar-
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tar las regiones de baja intensidad, deteccion y etiquetado de regiones conexas y un
filtrado a partir de un ranking de caracterigticas extraidas de las regiones conexas del
paso anterior.

Para encontrar la vgiga, laimagen se filtra utilizando una va-riante del umbraiza-
do, afin de seleccionar l0s puntos de laimagen que estén dentro de un interval o [T yin,
Tmax] deintensidades. El método disefiado hace uso de conocimiento previo acerca de
las propiedades de sefia hiper-intensadela zona deinterés. A partir del histogramade
laimagen, como & que se puede apreciar en la Fig. 3.3, se calculala funcion de den-
sidad de probabilidad acumulada (dpa), como ladelaFig. 3.b. Para encontrar automéa-
ticamente los valores del umbral, primero se seleccionan los niveles de gris que se
encuentren entre € 90% y 98% de la dpay de forma inversa se encuentran a qué valo-
res de sefial de intensidad corresponden. Estos porcentajes se determinaron de manera
empirica teniendo en cuenta la propiedad hiper-intensa del agua que llenalavejigaen
la modalidad T2 de IRM. Como resultado, se obtiene una serie de regiones hiper-
intensas aisladas de la imagen (Fig. 4.b) que representan la vejiga, parte del recto y la
grasa de la paciente. Las regiones aisladas se identifican mediante una técnica estén-
dar de etiquetado de regiones, a partir de las cuales se calculan caracteristicas como
area, € perimetro, la orientacion, € centro geomeétrico, sus ges, etc.
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Fig. 3. Mé&odo de sdeccién de vaores de umbra (Paciente 13). (a) Histograma de la primera

imagen de la secuencia de IRMd. (b) Funcion de densidad de probabilidad acumulada. Ffijando
el interval o de porcentaj e deseado sobre € gje y, se obtienen losvaloresdeumbral T in Y T max

El segundo paso consiste en filtrar las regiones encontradas anteriormente para se-
leccionar la correspondiente a la vgiga. Para ello se evallia € area de cada region
detectada como la cantidad de puntos que han sido incluidos y se determina su centro
geométrico, o centroide. Cada region R aislada se etiqueta y se analiza mediante un
conjunto de caracteristicas propuestas para este problema:

Relacion entred &eadeR (A) y & a&reamediadelavgiga( A ): |m|

Distancia de la componente horizontal del centroide (R,) a centro horizontal de la
imagen (ly): 1 — E==r=l

Tasa de aspecto: Ionaitud gemenor / longitud e mayor
Solidez: A, / &rea dela envolvente convexa

La primera caracteristica compara € area de las regiones candidatas con € érea
media de la vejiga (obtenida a partir de las segmentaciones de referencia de los estu-
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dios considerados). La segunda caracteristica supone que la ubicacién de la vgiga
debe estar proxima al ge medio vertical de laimagen y permite medir esa distancia.
La tercera presume una forma circular para esta region, y la Ultima permite evaluar
gue no posea huecos en su interior, ya que la envolvente convexa es la poligonal de
menor &rea que encierralaregion. Todas estas caracteristicas devuelven valores en €
intervalo [0, 1], siendo 1 & de mayor similitud y 0 € de menor similitud. A partir de
los val ores obtenidos para cadaregion, se genera un ranking representado por la suma
de los valores de cada caracteristica. No todas las caracteristicas propuestas tienen la
misma importancia para discriminar las propiedades de la vgiga. Por ese motivo, se
genera una medida ponderada mediante un conjunto de pesos escogidos empiricamen-
te paramgorar € poder discriminatorio del méodo: w = [0.3; 0.1; 0.4; 0.2].
Finalmente, laregion escogida es la que cumple con:;

Rzmex (ai[ Ciow;),i=1.4k=1.()+1) @)

(c)

Fig. 4. (8) Primer cuadro del estudio de IRMd (Paciente 13). (b) Regiones candidatas luego del
umbralizado. (c) Regidn con mejor ranking.

El dltimo paso es hacer un muestreo de puntos de laregion encontrada a fin de se-
leccionar un conjunto de semillas representativo de la distribucion de intensidades
parainicializar € algoritmo de crecimiento de regiones. Se escoge empiricamente €
nlmero de muestras a tomar y se eligen un grupo de coordenadas aeatorias dentro de
una subregion circundante a centroide de laregion R obtenida en el paso previo. En
genera, R puede contener falsos positivos, como también falsos negativos, por 1o que
no se utiliza directamente laregion R como inicializacion (Fig 4.c).

2.3 Método hibrido de segmentacion

Dadas las propiedades de las adquisiciones, en este trabajo se plantea utilizar la
componente temporal como una tercera dimension espacial. De esta manera, se api-
larén las imégenes para ssimular un volumen y sera posible segmentar de una Unica
vez la secuencia temporal. El méodo hibrido agui empleado, a que nos referiremos
como RG-Shakes, fue originalmente propuesto en [7] y consta de tres etapas. En este
esguema, primero se utiliza una técnica de crecimiento de regiones para lograr una
aproximacion inicial del objeto de interés dentro de laimagen. A partir dela sdida de
este proceso se genera una malla de superficie tridimensional compuesta de triangu-
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los, la cual puede ser suavizada opcionamente. Finalmente, la malla se considera
como entrada por € agoritmo de contornos activos o Snakes, € cual finalizalatarea

Crecimiento deregiones

El algoritmo de crecimiento de regiones es estandar. Para su inicidizacion, la etapa
previa brinda las semillas dentro del 6rgano de interés. Estas semillas se incluyen en
unalista de voxeles visitados, ala que se incorporan también los voxeles vecinos alas
semillas y se marcan como candidatos para incluir en laregion. Para cada punto en la
lista, seevallias € voxd candidato cumple con € criterio de aceptacion de laregion.
En caso afirmativo se lo agrega a la region o, de lo contrario, se lo etiqueta como
voxel borde y ademds se lo registra como visitado. Para cada punto que se incorpora
se agregan los vecinos no visitados a la lisa de candidatos. El agoritmo termina
cuando la lista de voxeles candidatos se vacia. Para estaimplementacion se considera
un vecindario de los 26 voxeles vecinos a cada punto candidato.

El criterio de aceptacion determina e funcionamiento del agoritmo. En este caso
se considerd € siguiente criterio de aceptacion para un voxd v

S,(k 1) = < 7"(\"'()5' ('r(;(r) | >£ 1 ®)

donde {. } corresponde al promedio de disimilitud del valor de intensidad 1(v') de los
voxeles en lavecindad de v, respecto de laintensidad caracteristica IC(r)delaregion r
y del desvio caracteristico @{+)dentro de laregion. k > 0 es un parametro libre utili-
zado para pesar latoleranciadel criterio.

Segmentacion mediante contor nos activos

A partir del objeto de interés segmentado mediante crecimiento de regiones, se ge-
nera una malla de superficie considerando las caras de los voxeles del borde. Debido
al aspecto escalonado resultante, que puede apreciarse en @ siguiente gemplo de
segmentacion de vejiga en una IRM volumétrica (Fig.5.a), suele ser conveniente sua-
vizar la malla obtenida. En este trabajo se consideré un algoritmo iterativo de suavi-
zado segiin & método de Taubin [8], € cua permite conservar € volumen (Fig.5.b).

(a) (b)

Fig. 5. Generacién de una malla de superficie de una vejiga a partir de segmentacién con cre-
cimiento de regiones. (8) Malla resultante del crecimiento de regiones. (b) Malla suavizada
mediante el agoritmo de Taubin (10 iteraciones).
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El dltimo paso del procedimiento es @ de los modelos de superficies activas,
comunmente denominados snakes. Se aplica un modelo basado en la formulacion
propuesta por Mclnerney y Terzopoulos [9], en donde cada vértice si de lamalla evo-
luciona de acuerdo a la siguiente ley de movimiento:

ds _
giF-aai(t)+bbi(t)—qri(t)+ pf; (t) (6)
donde «;(t), A(t) son las fuerzas internas, denominadas de tension y flexion, respecti-
vamente; y p;(t) y f; (t) son las fuerzas externas de expansion y de gradiente, mientras
que y; es d coeficiente de velocidad. Las dos primeras simulan las caracteristicas de
una membrana elasticay las Ultimas se asocian a propiedades de laimagen.

Dado que la superficie inicial es provista por € paso de crecimiento de regiones,
constituye una aproximacion cercana al modelo final. La ecuacion (6) puede ser re-
suelta mediante un esquema de aproximacion de Euler explicito de primer orden:

S0 = (0 . %(- aa, () +bb (t)- ar (t)- pf, () @

siempre que € paso de integracion At sea lo suficientemente pequefio. La evolucion
del contorno seredlizaiterativamente hasta que se verifica que & desplazamiento de
los nodos que componen € contorno es inferior a un cierto parametro .

La ventagja de utilizar € resultado del crecimiento de regiones para iniciaizar €
contorno activo es que la deformacion esta limitada a perturbaciones menores, requi-
riendo pocas iteraciones y mgorando € desempefio del algoritmo. Ademas, la seg-
mentacion final tiene una precision sub-voxd y ademas lleva a una representacion
suave de la superficie que concuerda con las concavidades y convexidades que pue-
den suceder en geometrias complgjas.

3 Resultados

Para la experimentacién se dispone de un conjunto de imagenes de IRMd anonimiza-
das de pacientes y segmentaciones manuales de referencia, o ground truth (GT), rea
lizadas por especialistas del Hospital La Timéne en Marsella, Francia, en & marco del

proyecto MoDyPe (www.modype.org) junto con € laboratorio LSISSAMU de dicha
ciudad. Para comparar los resultados del método con € GT se usd € coeficiente de
similaridad de Dice [10]:

D(A,B)=2 AN B
; = — 8

AT+ [e] ©®
donde A corresponde a laimagen de referencia, B alaimagen obteniday e operador
| « | smbolizala cantidad de elementos del conjunto. A medida que las dos regiones a
comparar tengan un mayor solapamiento, lamétrica se acerca d vaor limite 1. Cuan-
do laintersecci6n es baja, |a medida tiende a 0. Esta métrica es sumamente utilizada
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paralaevaluacion de segmentaciones y se encuentran en laslibrerias de procesamien-
to de imégenes.

3.1  Preprocesamiento

La Fig. 6 muestra en naranja la media y desvio estandar, tomado como la raiz de la
varianza de la muestra, de los niveles de intensidad de la vejiga a lo largo de la se-
cuencia de diferentes pacientes. Se puede apreciar que a medida que transcurre €l
tiempo, la intensidad disminuye como se visualiza en la Fig. 2. Al aplicar d méodo
propuesto de ecualizacion se obtiene una variacion en la distribucion de las intensida-
des, que corresponden alos resultados representados en verde. Se debe tener en cuen-
ta que e método de ecualizacion es global y contempla todos los puntos de laimagen
mientras que la figura slo muestra el resultado parala vegiga. Una ecualizacion ided
deberia mantener constante los valores de intensidad a lo largo de la secuencia. En las
gréficas de la Fig. 6 se representan las medias como la linea continua por € medio de
las franjas y € ancho de las mismas es @ desvio estandar a través de los primeros 12
cuadros. El resultado de la Fig.6(c) es cercano a ided, ya que logra disminuir la va-
riacion en e comienzo de la secuencia y se mantiene constante a través del tiempo.
En los otros casos, se atenud bastante la intensidad alta de los primeras cuadros, aun-
gue no de maneratan eficiente como para la Paciente 26. La calidad de este resultado
es particularmente buena, por la mayor proporcion de puntos de la veiga sobre el
total de puntos de laimagen. Por 1o general la ecualizacion propuesta logra disminuir
lavariabilidad delaintensidad, facilitando |a automatizacion.

niw e
e

Somdr S 3 Cusdm - b TS
{a) Pacients 13 (k) Paciente 22 (€] Paciente 26

Fig. 6. Variacién de intensidad de la vejiga a través del tiempo en tres pacientes. La linea cen-
trd representa la media y la amplitud de la franja, €l desvio esténdar de las intensidades. En
naranja, distribucién deintensidad origind y en verde la distribucion ecuaizada.

3.2 Deteccion automatica de semillas

Utilizando € esquema propuesto, se obtuvo autométicamente la region de interés
en 10 estudios de IRMd, obteniendo un 90% de eficacia

LaFig. 7 muestra tres g emplos de los resultados obtenidos. La Fig.7.a muestra un
resultado adecuado del método, en la Fig.7.b se aprecia un artefacto de desenfoque
gue causa una intensidad atipica en la zona de la vgiga, provocando una deteccion
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parcia por la etapa de umbrdizado y, por Ultimo, la Fig.7.c muestra e Unico caso en
donde fall6 el agoritmo. En este caso la paciente no esté centrada, en consecuencia su
vejiga se encuentra desplazada lgjos del centro de laimagen. Al considerar sus carac-
terigticas, se puede advertir que tanto su tasa de aspecto como su solidez son bgjas
debido a su formade “mariposa’.

Fig. 7. Deteccion automética de la vejiga (a) Resultado correcto - Paciente 22. (b) Resultado
con falsos positivos y fal sos negativos - Paciente 47. (c) Resultado erréneo - Paciente 51.

Luego de la deteccion de la ubicacion delaveiga, se determinan 7 semillas sobre una
muestra de distribucion norma N(C, Eqi, 0.5), donde C es €l centroide de laregion y
0.5 Ein corresponde ala mitad del eje menor, afin de tener una buena varianza en los
datos.
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3.3  Segmentacion

Empleando las semillas obtenidas en € paso previo, se utilizo la técnica hibrida
presentada en la Seccidn 2.2 para la segmentacion de la vegiga en las 10 IRMd. Para
el caso dela Paciente 51 se seleccionaron semillas manualmente. Para todos |os casos
se considerd € criterio de aceptacion en € algoritmo de crecimiento de regiones con
un valor k = 2. La segmentacion de la etapa de crecimiento de regiones se utilizo co-
mo inicializacion para la técnica de contornos activos, para € cua se fijaron sus
parametrosen: At=0.1,a=1,b=25p=3yqg=5.

En cada secuencia asociada a una paciente, la méscara obtenida por € agoritmo se
compar6 con lareferenciamanual dada por € especialista. Los resultados se represen-
tan como una distribucién de lamétrica D mediante un boxplot (Fig. 8). En esta gréfi-
ca, lalinea verde dentro de la caja representa la mediana, la caja azul es € intervalo
entre @ primer y € tercer cuartil, los intervalos dentro de las lineas punteados no se
consideran outliers, pero si los puntos aislados por fuera de estos. RG-Shakes obtuvo
buenos resultados para la segmentacion de la vegjiga. La gréfica detalla e desempefio
de la etapa de crecimiento de regiones para cada paciente. El desempefio genera esde
D = 0.93, teniendo sdlo dos casos por debajo de la media 'y una amplia dispersion en
varios pacientes. Sin embargo, este experimento exhibe que la etapa final de contor-
nos activos (Fig. 8.b) mejora la calidad de los resultados obteniendo una media gene-
ra D = 0.95, ademés de disminuir la variabilidad de los errores. Sélo € caso de la
Paciente 35 queda por debajo de la media. Esta adquisicion manifiesta una dificultad
particular, la secuencia presenta una deformacion importante en los primeros tres
cuadros ademas de una reduccion considerable del nivel de intensidad.
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Fig. 8. Resultados de segmentacion autométi ca de vejiga en sus dos etapas de segmentaci on: (a)
crecimiento de regiones. (b) Contornos activos.

4 Conclusiones
Se ha presentado un esquema de segmentacion automético para la deteccion de la

vejiga en imagenes de resonancia magnética dindmicas. El méodo inicialmente de-
termina en la primera imagen de la secuencia, la zona conexa correspondiente a la
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vejiga, mediante & uso de filtrado y caracteristicas morfoldgicas. A partir de lainfor-
macion obtenida, se determina un conjunto de puntos semillas, que son utilizados para
lainicializacion del algoritmo hibrido de segmentacion RG-Snakes. Inicialmente, se
aplica un crecimiento de regiones que permite detectar una aproximacion robusta ala
region de interés, y luego ésta se deforma, a partir de un modelo basado en contornos
activos, paraacanzar d contorno fina dela estructura correspondiente alaveiga.

A partir de méodo propuesto se han obtenido excelentes resultados en latarea de
encontrar de manera eficaz la vgjiga en las secuencias de IRMd. La deteccion automa-
tica tuvo una tasa de efectividad del 90% y RG-Shakes obtuvo un indice D= 0.95, lo
cua es ampliamente satisfactorio. La idea de emplear la dimensién temporal como
espacial smplifico la tarea de segmentacion, transformando un problema de segui-
miento o “tracking” en uno de segmentacion volumétrica. A partir de este resultado se
pretende caracterizar l1a presencia o no de prolapso de veiga.
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