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RESUM

A causa de la creixent preocupacié del cancer actualment, és necessari el
desenvolupament de sistemes d'ajuda al metge que permeten diagnosticar i
seleccionar el tractament més apropiat.

A priori, a partir de dades cliniques i la simple observacié dimatges médiques
de ressonancia magnética no és possible coneixer en detall la tipologia i extensid dels
tumors. Pero s'ha intentat aprofundir en aquesta informacié mitjancant I'analisi de
textures, la qual proporciona una amplia gamma de caracteristiques que permeten
quantificar I'neterogeneitat distintiva de diferents teixits.

L'objectiu d'aquest treball es basa en observar el gran potencial d'aquestes
caracteristiques que eviten emprar procediments invasius com la biopsia, per tal de
poder discernir entre tumors cerebrals primaris i metastasis cerebrals (MC) en RM i
diferenciar entre I'existéncia de necrosi en els tumors o sense aquesta.

L'estudi retrospectiu realitzat inclou 30 pacients, 13 amb metastasis cerebral, 9
amb tumors cerebrals primaris necrotics i 8 sense necrosi.

La metodologia es basa en una segmentacié manual amb I'aplicaci6 AW Server
de General Electrics. El posterior Us de la toolbox de Radiomcs de Matlab per realitzar
I'analisi de textures, on s'ha extret 43 caracteristiques de textures de la imatge per a 5
nivells de gris i per cadascuna de les sequiencies (T1, T2 i FLAIR). I finalment, la
seleccio i classificacio de textures a través de I'obtencié de models basats en Machine
Learning per tal d'obtenir resultats optims.

Paraules clau: tumor cerebral primari; glioma; glioblastoma multiforme; metastasis
cerebral; necrosi; analisi de textures; segmentacio; imatges de ressonancia magnetica;
Machine Learning; Matlab; Radiomics.
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RESUMEN

Debido a la creciente preocupacion del cancer actualmente, es necesario el
desarrollo de sistemas de ayuda al médico que permiten diagnosticar y seleccionar el
tratamiento mas apropiado.

A priori, a partir de datos clinicos y la simple observacién de imagenes médicas
de resonancia magnética no es posible conocer en detalle la tipologia y extensién de
los tumores. Pero se ha intentado profundizar en esta informacion mediante el analisis
de texturas, la cual proporciona una amplia gama de caracteristicas que permiten
cuantificar la heterogeneidad distintiva de diferentes tejidos.

El objetivo de este trabajo se basa en observar el gran potencial de estas
caracteristicas que evitan emplear procedimientos invasivos como la biopsia, para
poder discernir entre tumores cerebrales primarios y metastasis cerebrales (MC) en RM
y diferenciar entre la existencia de necrosis en los tumores o sin esta.

El estudio retrospectivo realizado incluye 30 pacientes, 13 con metdstasis
cerebral, 9 con tumores cerebrales primarios necrdticos y 8 sin necrosis.

La metodologia se basa en una segmentacion manual con la aplicacion AW
Server de General Electrics. El posterior uso de la toolbox de Radiomcs de Matlab para
realizar el analisis de texturas, donde se ha extraido 43 caracteristicas de texturas de la
imagen para 5 niveles de gris y por cada una de las secuencias (T1, T2 y FLAIR). Y
finalmente, la seleccidn y clasificacion de texturas a través de la obtencion de modelos
basados en Machine Learning para obtener resultados éptimos.

Palabras clave. tumor cerebral primario; glioma; glioblastoma multiforme; metastasis
cerebral; necrosis; andlisis de texturas; segmentacion; imagenes de resonancia
magnética; Machine Learning; Matlab; Radiomics.
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ABSTRACT

Due to the growing concern of cancer today, it is necessary to develop
physician support systems to diagnose and select the most appropriate treatment.

A priori, based on clinical data and the simple observation of magnetic
resonance imaging, it is not possible to know in detail the type and extent of tumors.
But attempts have been made to delve deeper into this information through texture
analysis, which provides a wide range of characteristics that allow quantifying the
distinctive heterogeneity of different tissues.

The aim of this work is based on observing the great potential of these
characteristics that avoid using invasive procedures such as biopsy, in order to be able
to distinguish between primary brain tumors and brain metastases (MC) in MRI and
differentiate between the existence of necrosis in tumors or without it.

The retrospective study performed included 30 patients, 13 with brain
metastases, 9 with necrotic primary brain tumors, and 8 without necrosis.

The methodology is based on manual segmentation with the General Electrics
AW Server application. Subsequent use of the Matlab Radiomcs toolbox to perform
texture analysis, where 43 image texture features were extracted for 5 gray levels and
for each of the sequences (T1, T2 and FLAIR). And finally, the selection and
classification of textures through the obtaining of models based on Machine Learning in
order to obtain optimal results.

Keywords: primary brain tumor; glioma; glioblastoma multiform; brain metastasis;
necrosis; texture analysis; segmentation; magnetic resonance imaging; Machine
Learning; Matlab; Radiomics.
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ABREBIATURES I ACRONIMS

2D Dos dimensions

3D Tres dimensions

ANN Xarxes neuronals artificials (Artificial neural network)
AUC Area sota la corba ROC (Area under the curve)

CM Matriu de confusié (Confusion Matrix)

CNS Sistema nervids central

CT Tomografia computarizada (Computed tomography)
cv Cross-validation

DT Arbres de decisid (Decision trees)

FLAIR Fluid-attenuated inversion recovery

FN Falsos negatius (False negatives)

FP Falsos positius (False positives)

GM Gliomas

GBM Glioblastoma multiforme

GLCM Gray-Level Co-occurence Matrix

GLN Gray-Level Nonuniformity
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GLSZM Gray-Level Size Zone Matrix
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LZLGE Large Zone Low Gray-Level Zone Emphasis
MC Metastasi cerebral (Brain metastasis)
NGTDM Neighbourhood Gray-Tone Difference Matrix
Ng Nivells de gris

PET Tomografia d’emissié de positrons

PCA Analisi de components principals (Principal component analysis)
PNS Sistema nervios periféeric

RC Radiocirugia estereotactica

RF Random forest

RLN Run-Lenght Nonuniformity

RLV Run-Lenght Variance

RM Ressonancia magnética (Magnetic resonance)
ROI Regid d'interés (Region of interest)

RP Run percentage

RTHC Radioterapia holocerebral

SRHGE Short Run High Gray-Level Emphasis

SRLGE Short Run Low Gray-Level Emphasis

SVM Maquines de suport vectorial (Support Vector Machine)
SVM Supervivéncia mitja
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1. MOTIVACIO I OBJETIUS

El cancer és la segona causa principal de mort a nivell mundial. La importancia
del cancer continua creixent a escala mundial, generant tensions fisiques, emocionals i
economiques a les persones, les families, les comunitats i els sistemes de salut. En
molts paisos d’ingressos baixos aquests sistemes de salut no tenen la capacitat
suficient per afrontar aquesta carrega, i un gran nombre de pacients amb cancer a tot
el mon no té accés a un diagnostic i tractament d'alta qualitat. En canvi, en paisos amb
sistemes de salut solids, la taxa de supervivéncia de molts cancers s'ha millorat gracies
a la detecci6 primerenca i el tractament d'alta qualitat [1].

Concretament, el cancer cerebral és un tipus de cancer molt agressiu i equival
aproximadament al 3% dels casos de cancer de tot el mdn, essent més freqlients en
homes que en dones [2].

La taxa de supervivencia als 5 anys és baixa, particularment en edats més
avancades, a causa de la dificultat que comporta el seu tractament i poder-ho
detectar, degut que en la majoria de casos no es presenta simptomatologia associada
en fases primerenques.

Per tant, la necessitat de trobar noves vies per al diagnostic precog de la
malaltia, fa possible el desenvolupament de treballs de recerca orientats a aconseguir
aquest proposit.

El principal objectiu d'aquest Treball de Fi de Grau es basa en desenvolupar una
metodologia d’ajuda al diagnostic dels tumors cerebrals atenent la propia naturalesa
d’aquest, mitjancant I'analisi de textures aplicada a les imatges de RM potenciades en
T1, T2 i seqliencia FLAIR de diferents pacients.

Posteriorment, es correlacionara aquests parametres de textures obtinguts amb
radiomica per tal d‘arribar a diferenciar en funcié de l'origen del tumor (primaris o
secundaris).

Finalment, mitjancant I'ls de metodes d'aprenentatge automatic, podrem
determinar si les variables basades en textures extretes podran ser utilitzades per la
classificacié d'aquests dos grups de lesions.

Amb aquest enfocament, es pretén proporcionar als professionals sanitaris una
eina complementaria de suport a la decisidé per tal de donar una resposta rapida a
alguns desafiaments medics relacionats amb les patologies cerebrals, ja que aquests
normalment es resolen massa tard i a més a més, emprant procediments invasius,
neuroimatge exhaustiva o proves neuropsicologiques.

Per aquest motiu, es planteja un segon objectiu que equival a la classificacié del
grau de malignitat del tumor, mitjangant la preséncia o no de necrosi. Aquesta equival
a un efecte secundari del tractament amb radioterapia, que arriba a provocar
simptomes neurologics i canvis radiografics progressius [3].
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2. INTRODUCCIO

2.1 Tumors cerebrals

Un tumor cerebral o neoplasia cerebral equival al creixement de cél'lules
anormals en el teixit del cervell. Els tumors poden ser benignes, si romanen en la seva
ubicacié original i no sén cancerosos, o bé, malignes, quan sén capacos d’envair el
teixit normal que I'envolta i propagar-se pel cos i son cancerosos [4] [5].

Al mateix temps, segons l'origen del tumor, es poden classificar en primaris i
secundaris [6].

2.2 Tumors cerebrals primaris del sistema nervids central

Els tumors primaris causen aproximadament el 2% de les morts per cancer [7]
i fan referencia a qualsevol tipus de tumor iniciat al cervell.

El 2016, I'OMS va realitzar la seva classificacié en funcié de graus, establir-los
del I al IV (Figura 1). Els graus I i II fan referencia als benignes o de baix grau, mentre
que els de grau III i IV tenen caracter maligne. Concretament, el grau I conté una
baixa activitat proliferativa cel*lular i té la possibilitat de cura al ser resseccionats
quirdrgicament. El grau II fa referencia als tumors infiltrants amb baix potencial
proliferatiu. Per altra banda, el grau III té evidéncia histologica i finalment, el de grau
IV correspon a lesions amb malignitat citologica on sovint hi ha necrosi [6] [8].

Grado |Caracteristicas Tipos de tumores

« Por lo menos maligno
(benigno)

= Posiblemente curable

OMS Grado 1 medlapte. cirugia sola

= No infiltrante

= La supervivencia a largo

Bajo plazo

Grado = De crecimiento lento

= Crecimiento relativamente
lento 151

OMS grado IT | = Algo infiltrante :

= Puede reaparecer como de
grado superior

= Maligno
= Infiltrativa

OMS grado II1| * Tienden a repetirse como
’ de grado superior

High
Grade = La mayor parte maligna
« El crecimiento rapido,

. . agresivo
OMS grado 1V « Ampliamente inflltrante
* Recurrencla rapida
o N iS5 propensos

Figura 1. Classificacié en graus dels tumors cerebrals primaris segons I'OMS 2016

[9L.

Els factor de riscs que donen lloc a tumors cerebrals son I'exposicié a radiacions
ionitzants i per una altra banda, els sindromes de predisposicié genética heretada [10].
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Generalment, els tumors poden presentar simptomes no especifics de la
ubicacié anatomica on es trobi, que equivalen a convulsions, mal de cap, pressio
intracraneal, vomits, somnoléncia i visid borrosa. O per contra, especifics en funcié de
la ubicacié tumoral dins el cervell, tal i com s‘observa a la Figura 2.

Parietal lobe Frontal lobe

Executive functions
(planning, organising, problem
solving, decision-making, reasoning)

Co-ordinating sensory
information

(raste, smell, touch, sight, hearing,
temperalure, pain) Attention and concentration
Perception

Spatial relationships

{hand-eye co-ordination, recognising
body position, judging distances.
moving between objects)

Thinking speed

Personality

Memory and learning
Emational and impulse control

Understanding
social situations and
behaving appropriately

Recognising faces or objects

Responding to
internal sensations
(hunger, pain, temperature, iliness)

(@ Primary motor cortex
Control and co-ordination
of movement

Occipital lobe

Sight
Understanding what you see

@ Broca'sarea
Speaking fluently
and with meaning

Cerebellum

Temporal lobe

Co-ordinating voluntary movement

Hearing
Memory and learning
new information

Brain stem

Recognising objects or faces
Alertness Blood pressure Identifying emotions in others
Breathing Circulation
Digestion Swallowing
Heart rate

@ Wernicke's area
Understanding language and speech

Figura 2. Simptomes tumor cerebral en funcid de I'area del cervell [11].

El diagnostic d'una massa cerebral depéen de I'edat del pacient, dels factors de
risc d'infeccid, de la presencia d’un altre cancer i de les caracteristiques de la imatge. I
al mateix torn, d'algunes categories diferencials com son la preséncia de metastasis,
infeccions, trastorns inflamatoris o lesions vasculars.

Per tant, per l'avaluacié de qualsevol sospita de tumor cerebral, la ressonancia
magnética és el métode imagenologic d’eleccid. A més a més, s'utilitza RM multimodals
com la imatge ponderada per difusié ponderat per difusié imatge (DWI), la perfusié de
RM i l'espectroscopia de RM (ERM), per caracteritzar millor la cel*lularitat, la
vascularitat i el metabolisme del tumor [12] [8].

El tractament inicial per a la majoria dels tumors cerebrals primaris és la
reseccid maxima basat en la preservacié de la funcié neurologica emprant técniques
d'imatge amb l'objectiu d'aconseguir un diagnostic histologic precis, establir el genotip
molecular del tumor, millorar la qualitat de vida i augmentar la supervivencia.

Tot i aixi, la majoria de tumors difusos de baix grau i gairebé tots els d’alt grau
acaben repetint-se i sovint es transformen en grau superior, per aquest motiu es
fomenta la participacid en assaigs clinics. Per tant, quan el tumor és recurrent es
considera la maxima reoperacid, la radioterapia, régims de quimioterapia diversos,
assaigs clinics o cures pal‘liatives de millor suport [12].

Per altra banda, també s'estan desenvolupant estratégies experimentals que
inclouen immunoterapia, terapia dirigida, terapia génica i noves tecnologies de
subministrament de farmacs, que eviten la barrera hematoencefalica [12].
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Finalment, respecte la incidéncia dels tumors cerebrals primaris, els gliomes
corresponen al 75% [13], originats a partir de les cél'lules glials, les quals es
divideixen en tres tipus: les cel'lules de la microglia, els astrocits i els oligodendrocits
[14], els quals es poden classificar de la seglient manera [15] i es poden identificar en
les imatges RM com a la Taula 8:

- Astrocitomes, que inclouen astrocitomes, astrocitomes anaplasics i
glioblastomes multiformes (GBM).

- Ependimomes, que inclouen ependimomes anaplasics, ependimomes
mixopapilars i gliomes subependimaris.

- Oligodendrogliomes, que inclouen oligodendrogliomes, oligodendrogliomes
anaplasics i oligoastrocitomes anaplasics.

Glioblastoma multiforme

Concretament, el glioblastoma multiforme (GBM) junt amb Iastrocitoma
anaplasic i l'oligodendroglioma anaplasic fan referéncia als gliomes més freqiients [3].
El GBM, es classifica com a glioma de grau IV [12], per tant fa referencia al més
agressiu i amb major propagacio. La supervivéncia mitjana d’aquest és de 15-18 mesos
[16] i només un 5% dels pacients poden arribar a sobreviure més de 5 anys, a causa
de la propia naturalesa del GBM, ja que és multiforme i té regions tant de necrosi com
d’hemorragies [12].

Els tumors d'alt grau posseeixen alta densitat cellular i gran capacitat
d'infiltracid local, fet que afavoreix al seu diagnostic a través de tecniques RM [8] o bé,
emprant la reseccié quirurgica seguida de temozolomida simultania amb radiacié [17].

Posteriorment, les opcions de tractament inclouen la reseccio, la rerirradiacid i
quimioterapics com nitrosoureas o el bevacizumab, un anticos monoclonal dirigit a la
inhibicié del factor de creixement endotelial vascular (VEGF) que permet alleujar els
simptomes d’edema cerebral causats per la necrosi cerebral [16] [18].

El problema és que tot i que les noves modalitats de radiacié han permes
allargar la supervivencia dels pacients amb tumors cerebrals malignes es reconeix que
la majoria de casos que desenvolupen necrosi cerebral és degut a la radiacié del
tractament de tumors cerebrals [19], fet que pot afectar negativament a la qualitat de
vida d'un pacient.

2.3 Tumors cerebrals secundaris del sistema nervios central

Els tumors cerebrals secundaris o metastasi cerebral (MC) equival a la
disseminacié de cel*lules canceroses des del tumor original (primari) fins a un altre
organ o teixit del cos. La propagacié de les cél*lules metastatiques té lloc a través del
torrent sanguini, el sistema limfatic o al llarg dels nervis [20].

Les MC sdn els tumors més freqiients del SNC [21] i es calcula que un 20% de
tots dels pacients que desenvolupen metastasi cerebral amb cancer de pulmd, mama o
carcinoma de cel*lules renals tenen una supervivencia mitjana de dotze mesos [22].
En canvi, els que pateixen de melanoma o cancer colorectal només tenen vuit mesos

[23].
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A més a més, les MC es consideren una de les complicacions neurologiques més
freqlents al cancer, degut que fins i tot els tumors petits poden causar simptomes
neurologics incapacitants i un lleuger creixement pot comprimir el cervell i herniar el
contingut intracraneal [24].

En els Ultims 20 anys, la incidéncia de les metastasis cerebrals ha augmentat
notablement, essent del 9% al 17%, a causa del progrés en el tractament de tumors
solids malignes, la disponibilitat de técniques d‘imatge per un diagnostic precog amb
ressonancia magnetica i I'envelliment de la poblacié [25] [26]. Tot i aixi, la incidéncia
esta subestimada, degut que la majoria d’estudis epidemiologics amb certificats de
defuncid, registres hospitalaris, registres de tumors o una combinacié d'aquests solen
estar incomplerts [21].

La simptomatologia del tumor té lloc en funcié de la localitzacié de la lesio, el
volum i I'extensié de I'edema circumdant. Segons alguns estudis, es presenta cefalea
entre un 25% i 50% dels casos, que es pot associar a nausees i vomits. Posteriorment,
del 15% al 40% es pot presentar focalitzacid neurologica i alteracions cognitives. A
més a més, ocorren convulsions en un 15% al 25%. I finalment, un 10% dels casos
sén completament asimptomatics [27].

Les manifestacions neurologiques poden ser per causes infeccioses, vasculars o
degeneratives, o bé com a conseqgiliencia de tractaments previs com radionecrosi o
degut a sindromes paraneoplastics (leucoencefalopaties progressives multifocals) o del
SNC (gliomes, meningiomes o limfomes) [27].

El diagnostic de la MC consta d'un estudi inicial, el més recomanat equival a la
RM, pero en cas de no poder, es pot realitzar un TC de cervell o emprar la Tomografia
d’Emissié de Positrons (PET) quan costa determinar el lloc primari. Per altra banda, es
realitza la historia clinica i I'examen fisic, els quals contribueixen a un 25%-30% dels
diagnostic primaris i en cas que fos necessari, es pot realitzar una biopsia guiada amb

imatges [27].

El tractament oncologic que es du a terme depén de diversos factors com la
mida i localitzacié de les lesions, I'estat de la malaltia, la projeccié de supervivéncia, el
simptomes del pacient, I'edat, I'estat funcional del pacient i els tractaments previs [27]

[28].

En primer lloc, per produir millores neurologiques s'utilitzen corticoides. A més a
més, en cas de patir convulsions es poden donar anticonvulsionants, tot i que
desafortunadament, s'’ha observat que disminueix la funcidé cognitiva ja deteriorada pel

tumor [27].

Per I'altra banda, segons diversos estudis quan el pronostic del pacient és bo,
es realitza cirugia, ja que s'aconsegueix la mostra per a estudis histopatologics,
alleugera l'efecte de la massa i la possibilitat de no prendre corticoides a curt termini,
amb aquesta s’ha vist que s'aconsegueix un 80% de reseccié completa i una taxa de
mortalitat del 2%. Perd, degut que el rang d’edat de les MC és elevat, els pacients
candidats a cirurgies es reduit, per aquest motiu, és necessari emprar radioterapia
(holocerebral i esterotactica) [28].
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Concretament, la radioterapia holocerebral (RTHC) és aquella que s’aplica a
I'encefal per inactivar el creixement de lesions metastatiques, reduir I'edema i tractar la
malaltia a nivell microscopic, on es produeix una millora dels simptomes en un 70-90%
dels casos [27].

I la radiocirugia esterotactica (RC) equival a la indicaci6 més freqiient de la
radiocirugia en 1 a 3 lesions menors a 4 cm de diametre el qual empra l'avang en el
camp de neuroimatges ja que s'apliquen multiples eixos de radiacié convergent en 1 a
5 sessions amb 1I'is de RM, TC cerebral i angiografia cerebral i permet reduir el risc de
recurréncia després de la reseccid quirtrgica, tot i aixi, no implica millor supervivencia
[29]. Finalment, inclis en alguns pacients és util utilitzar la quimioterapia [28].

2.4 Analisi de Textures

La textura d'una imatge es pot descriure com la disposicid espacial de patrons
que proporciona l'aparencga visual d'aleatorietat, suavitat i rugositat d'un objecte dins
de la imatge [30].

Les imatges utilitzades amb finalitat diagnostica en la practica clinica, so6n
digitals. Una imatge digital bidimensional es composa de pixels o petits blocs
rectangulars, cadascun esta representat per un conjunt de coordenades en l'espai i té
un valor que representa la intensitat de I'escala de grisos de la imatge [31].

En termes de processament dimatges, I'analisi de textures equival a un area
emergent de la radiomica [3] que es basa en l'aplicacié de metodes matematics els
quals permeten extreure parametres de les imatges com la distribucid i relacio dels
nivells de gris entre els pixels d'una determinada regié d'interés (ROI) [30] [31]. I
posteriorment, a través de I'analisi i la interpretacié d’aquests parametres de textura es
pot quantificar I'heterogeneitat intrinseca del tumor que acostuma ser imperceptible a
I'ull huma [30].

Es per aquest motiu que durant els darrers anys, I'analisi de textures ha
guanyat molta atencié en el camp de la imatge medica, degut que es considera una
font fiable de biomarcadors d'imatges que descriuen l'estructura interna dels teixits o
organs humans [31] i permet augmentar la precisi6 en el diagnostic amb la
caracteritzacié de lesions, l'avaluacié del pretractament (tant de tumors primaris com
secundaris) o la prediccid a la resposta al tractament, especialment en la investigacio

del cancer [32] [33].

Concretament, s'han demostrat associacions cliniques de textura entre el
microambient tumoral i les caracteristiques de textura [34], ja que a partir dels valors
numerics d'aquestes es pot classificar la regié de la imatge i les variacions en aquests e
dona lloc, per exemple, a controlar el procés de curacid observant Unicament
modificacions quantitatives en I'estructura fisica dels teixits [35].

Les aplicacions d'analisi de textura en ressonancia magneética impliquen un
procés general que consta de sis passos: adquisicid6 d’ IRM, definicid de la regid
d’interés (ROI), preprocessament de la ROI, extraccid de les caracteristiques de
textura, seleccié de caracteristiques i classificacioé [30], com es mostren a la Figura 3.
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Figura 3. Procés d'analisis de textures_[30].

=

24.1 Adquisicio d'imatges en ressonancia magneética
2.4.1.1 Ressonancia magneética

La RM utilitza radiofreqiiéncia no ionitzant, basant-se en la estimulacié d‘atoms
d’hidrogen mitjancant polsos de radiofreqgiiencia, que permet obtenir imatges amb una
alta resolucié. Per aquest motiu, s'ha establert com una eina molt valuosa en el
diagnostic i investigacid de moltes arees en la medicina [36], ja que equival a una
tecnica no invasiva i segura que permet la caracteritzacid i diferenciacid dels teixits
tous de multiples arees del cos emprant diferents protocols d'adquisicio [35].

2.4.1.2 Adquisicio d’ imatges en ressonancia magneética

Les sequieéncies IRM s'utilitzen en I'estudi i diagnostic de pacient, a més a més,
de la planificacié del tractament i assajos clinics. Aquesta adquisicid técnica, a més a
més, permet mostrar imatges cerebrals en punts de vista axial, sagital i coronal [37].

Concretament, per la obtencié de la imatge RM s'utilitza un imant que genera
un camp magneétic i alinea els atoms d’hidrogen. Posteriorment, sobre aquest camp
s‘apliquen uns gradients de camp, que en el moment d’adquirir la imatge modifiquen la
intensitat de camp en cada punt i al mateix temps, s'introdueixen polsos de
radiofreqiiencia que fan que l'energia sigui absorbida pels atoms d’hidrogen i canviin
aixi la seva orientacié [38]. Finalment, quan acaben els polsos, els atoms es tornen a
alinear en la direccid del camp magnetic i cedeixen l'energia absorbida al medi. En
aquest moment, les bobines de I'equip de RM detecten la senyal i reconstrueixen la
imatge.

2.4.1.3 Visualitzacio teixits en les imatges de ressonancia magnética

La intensitat de senyal depen de la quantitat d’atoms que hi hagi en el teixit, el
problema d’aix0, sera que quan no hi hagi hidrogen no hi haura senyal. Tot i aixi, el
gran avantatge d’'aquesta técnica és que ofereix la possibilitat de modificar el contrast
de les imatges a través de diferents parametres de la seqiliéncia d’'adquisicid, per tal de
millorar la visualitzacié de teixits especifics i identificar diferents patologies.

Els parametres més comuns equivalen a [36]:

- Temps de relaxacié denominats com T1 o longitudinal i T2 o transversal.

- Temps de repeticio (TR): intervals de temps entre pols successius.

- Temps deco (TR) equivalent al temps entre Iaplicaci6 del pols de
radiofreqliéncia i la captacio de la senyal de la RM o eco.

- Angle de deflexié de la magnetitzacid6 mitjancant el qual s'obtenen diferents
pols de radiofreqliéncia.

- FLAIR (Fluid Attenuated Inversion Recovery): Seqliéncia potenciada en T2.
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Els teixits que podem identificar en les imatges convencionals de RM equivalen
per una banda, a teixits solids com els ossos o zones d‘aire, els quals proporcionen
senyals baixes i apareixen foscos a les imatges degut que l'aigua es troba practicament
immobilitzada o és absent. I per altra banda, teixits tous com els fluids els quals es
poden representar amb diferents contrasts segons la millora en T1 o T2 escollida [39].

2.4.1.4 Imatge neurologica per ressonancia magneética i sequiencies RM

La imagenologia per RM equival a la tecnica d’adquisici6 més util per
diagnosticar tumors cerebrals, ja que s'adquireix una alta resolucié en imatges del
cervell huma i proporciona un bon contrast del teixit tumoral, que varia en funcié de
les seqiiencies d'IRM, que es divideixen en T1, T2, FLAIR [37].

Per una banda, les imatges potenciades en T1 s'obtenen amb TR i TE curts i
son els que aporten informacioé anatomica completa, ja que mostren amb més claredat
els limits entre els diferents teixits. En aquest cas, els liquids com la substancia gris, es
veu amb baixa intensitat de senyal i apareixen imatges fosques (és a dir,
hipointenses), en canvi, el greix com la substancia blanca del cervell es mostra amb
alta intensitat de senyal [36]. Concretament en aquesta seqliencia es prefereix
administrar contrast, generalment el gadolini, ja que ofereix una alta intensitat a les
lesions fent que semblin més brillants que els teixits circumdants.

Per altra banda, les imatges potenciades en T2 es generen mitjancant TR i
TE llargs. En aquest cas, a diferencia de I'anterior els liquids apareixen més brillants en
les imatges RM (és a dir, hiperintenses) [36].

I finalment, la seqiiéncia FLAIR és similar a una imatge potenciada en T2,
perd en aquest cas els TR i TE sén molt més llargs per tal de reduir la brillantor dels
liquids perd es manté la de la resta de teixits de la imatge. D'aquesta manera, es
poden detectar millor anomalies a prop de zones fluides ja que s‘observen hipertenses.

L'aspecte relatiu de les estructures que formen el cervell en cada seqiiéncia
s'indica a la Taula 1 i es mostra a la Figura 4.

Taula 1: Aspecte relatiu d'alguns teixits i estructures cerebrals en imatges de RM
convencionals. En les imatges potenciades en T1, l'aspecte més fosc o hipointens
implica T1 més llarg, mentre que l'aspecte més brillant o hiperintens implica T1
més curt. En les imatges potenciades en T2, I'aspecte més fosc implica una T2 més
curta, mentre que l'aspecte més brillant implica una T2 més llarga. Les imatges
FLAIR son analogues a les imatges potenciades en T2, perd amb liquid
cefaloraquidi ajustat a fosc.

ESTRUCTURA O POTENCIADA EN POTENCIADA EN FLAIR
TEIXIT T1 T2
Liquid cefaloraquidi Brillant Fosc
(LCR)
Substancia Blanca Gris fosc Gris fosc
Substancia Gris Gris clar Gris clar

Greix (dins de la Clar Clar

medul‘la ossia) i pell
Os (crani)
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T1-weighted T2-weighted

Figura 4. Comparacio entre vistes axials d'imatges potenciades T1, potenciades T2
i FLAIR (d'esquerra a dreta). Aquestes permeten veure la diferencia de contrast
entre seqiiéncies de ressonancia magneética de diferents teixits cerebrals [40].

2.4.2 Definicio de la regio d'interes (ROI)

Els parametres de textura son calculats dins d'una regi6 d’interés (ROI) que
conté el teixit o l'0rgan objecte danalisi per tal de delimitar i caracteritzar
determinades estructures presents a la imatge [30].

Alguns dels enfocaments per definir les ROI equivalen al posicionament de
quadrats o cercles de mides predefinides sobre el teixit a analitzar, amb aquests es va
poder comprovar que només es capta la informacid del teixit subjacent, perd es poden
perdre alguns detalls de textura perqué la ROI no cobreix tota I'area d'interés.

Una altra alternativa equival a la utilitzacid d'una caixa delimitadora definida
com larea rectangular més petita, que tanca el teixit d'interés. Aquest darrer
enfocament té I'avantatge que cobreix tot el teixit o lesid, perd també inclou informacio
de parts adjacents que pot afectar la quantificacié de textures.

Per tant, malgrat els avencos en el camp dels métodes de segmentacid
automatics i semiautomatics, la delimitacié manual de les ROI es segueix considerant
I'estandard en moltes aplicacions tot i ser una tasca llarga i tediosa, degut que
assegura incloure tota la ROI sense haver d'incloure estructures circumdants [30]. A la
Figura 5 es mostra els exemples dels tres enfocaments de definicid de ROI esmentats
anteriorment.

Figura 5. Enfocaments per definir una regi6 d'interés (ROI) sobre un tumor
cerebral. (a) Caixa delimitadora que cobreix tota la lesid i el teixit adjacent, (b)
petit quadrat dins del tumor que permet simplificar el procés de delineacio i (c)
delimitacio de I'area d'interés per estratégies manuals o automatiques [30].

Per altra banda, s’ha de considerar la mida de la ROI, degut que aquesta ha de
ser prou gran com per captar I'heterogeneitat de les textures i provocar aixi una
importancia estadistica [30].
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24.3 Preprocessament de la regio d'interés

Un cop s’ha seleccionat I'area d'interées, es pot executar I'analisi de textures. No
obstant aix0, es recomana processar préviament aquestes regions d'imatge per millorar
les caracteristiques de cada teixit o organ i minimitzar els efectes dels protocols
d'adquisicié d'imatges. Les seglients tecniques de preprocessament son opcionals, pero
I'objectiu principal d'aquestes és posar totes les ROI en les mateixes condicions [30].

Entre les diferents técniques, les més utilitzades equivalen a la interpolacié
espacial, la normalitzacié i la quantitzacié dels nivells de gris.

2.4.3.1 Interpolacid espacial:

La resolucié espacial de la imatge és un dels factors que més influeix en I'analisi
de textures. S’ha demostrat que les resolucions més altes tendeixen a millorar el poder
de discriminacié de la textura a causa de I'augment del nivell de detall capturat. El
problema d’aix0, és que a la practica clinica no sempre estan disponibles les imatges
d’alta resolucio, ja que el temps d'adquisicid és elevat i moltes vegades capturen
artefactes en moviment.

La interpolacié d'imatges, per tant, es pot definir com una opcié convencional
per millorar la resolucié espacial baixa_[30].

2.4.3.2 Normalitzacio:

Les caracteristiques obtingudes no només depenen de la textura, sind que
també afecten altres propietats com la intensitat mitjana i la variancia. Per evitar aixo,
la normalitzacié de la ROI és un pas recomanat en el preprocessament.

La normalitzacié fa que les intensitats de les imatges siguin uniformes, de
manera que totes les imatges presentin els mateixos nivells de gris. No obstant aixo,
en certes ocasions és possible que quedin alguns efectes residuals i generin variacions
d'intensitat a les imatges de RM. Per tal de solucionar-ho, es pot realitzar una correccié
de la inhomogeneitat, provocada principalment pel camp magnétic estatic i per les
imperfeccions de les bobines de radiofreqliencia [30].

2.4.3.3 Quantitzacid dels nivells de gris:

El nivell de gris (Ng) depen del nimero del nimero de bits per pixel, tal que,
Ng = 205 Concretament, les imatges comunes tenen una profunditat de 8 bits per
pixel. En canvi, les IRM oscil'len entre 10 i 12 bits per pixel (bpp), donant lloc a
resolucions de contrast de 1024 a 4096 nivells de gris. Els métodes d'analisi de
textures basats en el calcul de matrius depenen d’aquest rang de nivells de gris, ja que
quantifiquen la relacié entre aquests.

La quantitzacid dels nivells de gris normalment s'aplica a les regions de la
imatge abans de I'analisi de textures, ja que s'aconsegueix reduir el temps de calcul
basats en matrius i disminuir el nombre de nivells de gris que s'utilitzen per representar
la imatge. Generalment, el nombre tipic de Ng que s'utilitzen pel calcul de les
caracteristiques de la textura és 16, 32, 64, 128 i 256.
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24.4 Extraccio de caracteristiques

L'extraccié de caracteristiques és el pas principal del procés d'analisi de
textures, degut que a partir dels resultats obtinguts d’aquesta etapa es pot arribar a la
discriminacio i classificacid de textures. Aquest es basa principalment en el calcul de
caracteristiques de textures a partir d'una ROI predefinida.

Els métodes d’analisi de textures s’han classificat tradicionalment en quatre
grans grups segons com es calculin les relacions entre pixels. Aquests serien metodes
estructurals, métodes basats en models, métodes transformats i métodes estadistics
[30] [35] [41] [42] [43].

2.4.4.1 Métodes estructurals

Els metodes estructurals representen la textura per mitja d’'una jerarquia
d’ordres espacials (macrotextura) de primitives, les quals al mateix temps defineixen la
microestructura i les regles sota les quals s‘organitzen. Per una banda, les
microtextures poden ser tan simples com pixels individuals, és a dir, una regid6 amb
nivells de grisos uniformes o segments de linia. I per l'altra, les macrotextures es
poden obtenir modelant relacions geométriques entre microtextures o aprenent les
seves propietats estadistiques.

2.4.4.2 Métodes basats en models

Els metodes basats en models intenten representar la textura mitjancant
models matematics sofisticats com ara els fractals o models autoregressius. A la
practica, el principal desavantatge d'aquests meétodes resideix en la complexitat
computacional per estimar les caracteristiques.

2.4.4.3 Meéetodes transformats

Els métodes basats en la transformacié en la imatge representen una imatge en
un espai on el sistema de coordenades té una interpretacid molt relacionada amb les
caracteristiques de textura com ara la freqliéncia o la mida. Tecniques com la
transformada de Fourier, Gabor o Wavelet han estat freqlientment els més populars
per al calcul d’aquest tipus de textures.

2.4.4.4 Metodes estadistics

Els métodes estadistics representen la textura a partir de les distribucions i les
relacions entre els nivells de grisos d’'una imatge. Aquests equivalen als metodes
d’analisi de textures més populars a causa de la seva simplicitat i la seva eficiencia
demostrada per aconseguir majors precisions de discriminaci. A més a més,
proporcionen informaci® més interpretable, que pot estar correlacionada amb les
propietats patologiques dels teixits. Per tant, la majoria dels metodes d'analisi de
textures utilitzats en aquest treball pertanyen a aquest grup, tal i com s’‘agrupa en la
Taula 2.

Taula 2. Textures obtingudes i classificades segons el tipus de textura utilitzant
métodes estadistics [43].
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TIPUS TEXTURES

Global | Variance, Skewness, Kurtosis

GLCM Energy, Contrast, Entropy, Homogeneity, Correlation, SumAverage, Variance,
Dissimilarity, Auto Correlation

GLRLM | Short Run Emphasis (SRE), Long Run Emphasis (LRE) , Gray-Level Non

uniformity (GLN), Run-Lenght Non uniformity (RLN), Run Percentage (RP),
Low Gray-Level Run Emphasis (LGRE), High Gray-Level Run Emphasis (HGRE),
Short Run Low Gray-Level Emphasis (SRLGE), Short Run High Gray-Level
Emphasis (SRHGE), Long Run Low Gray-Level Emphasis (LRLGE), Low Run
High Gray-Level Emphasis (LRHGE), Gray-Level Variance (GLV), Run-Lenght
Variance (RLV)

GLSZM | Small Zone Emphasis (SZE), Large Zone Emphasis (LZE), Gray-Level Non

uniformity (GLN), Zone-Site Non uniformity (ZSN), Zone Percentage (ZP), Low
Gray-Level Zone Emphasis (LGZE), High Gray-Level Zone Emphasis (HGZE),
Small Zone Low Gray-Level Emphasis (SZLGE), Small Zone High Gray-Level
Emphasis (SZHGE), Large Zone Low Gray-Level Emphasis (LZHGE), Large
Zone High Gray-Level Emphasis (LZHGE), Gray-Level Variance (GLV), Zone-
Size Variance (ZSV).

NGTDM | Coarseness, Contrast, Busyness, Complexity, Strength

Meétodes estadistics de primer ordre: Métodes basats en histograma que
fan referéncia a la distribucié de freqiiencia de Ng en la ROI i depenen d'un
valor de pixel Unic, al mateix temps, aquests es solen emprar conjuntament
amb meétodes estadistics de major ordre.

L'histograma d'una imatge es construeix tenint en compte el nombre de pixels
que comparteixen un determinat valor de gris / la probabilitat d’aquest valor
P(i) i el nombre de nivells de gris seleccionats per I'aplicacié (Figura 6). A partir
d'aquest s'obtenen les caracteristiques definides com Globals de la Taula 2.
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Figura 6. Histograma de la matriu 5x5 amb 7 nivells de gris [31].

Meétodes estadistics de segon ordre: Representa la matriu de coincidéncia
de nivell de grisos (Gray-Level Co-occurrence Matrix, GLCM), ja que té en
compte la relacié entre parells de pixels. Concretament, una GLCM codifica la
freqliencia amb la que dos pixels d'intensitats especifiques de Ng es col*loquen
a una distancia d especifica I'un de I'altre en una orientacié predefinida.

Grau en Enginyeria Biomedica, Universitat Rovira i Virgil 12



Analisi de textures com ajuda al diagnostic neurooncoldgic en imatges de ressonancia magnética

Generalment les caracteristiques de textures basades en aquest tipus de
matrius s’han convertit en el métode més popular i han demostrat ser Utils per
la classificacio dels teixits i lesions en RM (Figura 7).

Gray-level Image Numeric Gray-levels Co-occurrence Matrix
2 Neighbor Pixel Value (j)

b
> ;

1

0
2| 0
2

3 2

NN

Reference Pixel Value (i)

3
a) b) )

Figura 7. Matriu de coincidéncia de nivell de grisos (GLCM). Calcul d’aquesta
matriu donada de 4 x 4 pixels (a) amb tres nivells de grisos (b).

En aquest exemple, la matriu es calcula en direccid horitzontal per a una
separacié d'un pixel. EIl nombre de transicions dels nivells de gris es compta i
s'assigna a la matriu de coincidéncia (c). Els valors encerclats indiquen que hi ha
tres transicions de 1 a 2 Ng i que aquest recompte s'assigna a la posicid
corresponent de la matriu de coincidéncia [30].

Meétodes estadistics d’ordre superior: Agrupa la matriu de llargada de
nivell de grisos (GLRLM), la matriu de zones de mida de nivell de grisos
(GLSZM) i la matriu de diferéncies de to gris de barri de nivell gris (NGTDM), les
quals descriuen les variacions d'intensitat entre els pixels centrals i els veins
capturant la informacié de textura en un espai de freqiiéncia.

Matriu de llargada de nivell de grisos (Gray-Level Run-length Matrix, GLRLM):
En aquest cas la GLRLM es forma comptant el nombre de vegades que es
repeteix un valor de gris per a cada direccié donada el nombre de vegades
consecutives qué apareix aquest. La mida de GLRLM equivala Ng x L sent L la
mida de repeticié (Figura 8).

Novament, hem de tenir en compte la direccid presa, aixi que és necessari fer
rotacionalment invariant la nostra matriu de la mateixa manera que en la
GLCM.

Gray-level Image Numeric Gray-levels Run-Length Matrix

Run Size

1(2]2]2 2 3
1(3[1]2 ?35100
alay]  Cl@l

a) b) )
Figura 8. Matriu de llargada de nivell de grisos (GLRLM) 4 x 4 amb tres nivells de
grisos. Per exemple, hi ha 2 repeticions de llargada dos per al Ng 3 [30] .

Matriu _de zones de mida de nivell de grisos (Gray-Level Size Zone Matrix,
GLSZM): Aquest métode es basa en estendre les execucions de la matriu
GLRLM a arees o volums (Figura 9).
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A més a més, a diferéncia de les anteriors aquesta matriu no requereix ser
calculada per diverses orientacions, ja que té en compte regions de valors de
gris petits, no parells de pixels, és a dir, son originalment independents de la
direccié i la distancia.

Gray-level Image  Numeric Gray-levels Size Zone Matrix
Size Zoneg
1)2]2]2 L 2 3 a4 s
1 |[3]] « |[2]],:[1 2|0 o |o
2 ([3 ]3] 1 [32/0 1|0 |0
— a
1|2 (3]3] {0 0|00

Figura 9. Matriu de zones de mida de nivell de grisos (GLSZM) 4x4 amb tres
nivells de grisos. Per exemple, hi ha 4 repeticions pel Ng 2 i 5 repeticions pel Ng
3 [30].

Matriu de diferéncies de to gris de veinat de nivell gris (Gray-Level
Neighborhood Gray-Tone Difference Matrix, NGTDM): La matriu NGTDM es
construeix en funcié dels valors de pixel dels seus veins. P(i) es defineix com el
sumatori de les diferéncies entre tots els pixels del veinat amb valor de gris j i
la mitja A/, que sorgeix tenint en compte tots els valors de gris del veinat.

A més a més, com en el cas de GLCM, aquest metode depén de la distancia
pero a I'hora és invariant a la rotacié (Figura 10).

Gray-level Image  Numeric Gray-levels  Neighborhood Gray-tone

Difference Matrix
122 1]2 -
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Figura 10. Matriu de diferéncies de to gris de barri de nivell gris (NGTDM) 4 x 4
amb tres nivells de grisos [30]. Per exemple, pel Ng 1 central la P(i) fa referencia
a |1 (nivell de gris)— 18 (sumatori dels Ng del voltant) | 8 (quantitat de veins) |.

2.4.5 Seleccioé de caracteristiques
Tal i com s’ha vist, la gran varietat de métodes d’extraccié de caracteristiques
permet obtenir una gran quantitat de caracteristiques. En molts casos, quantes més
caracteristiques tinguem més complex sera el model de classificacid i més disminueix el
rendiment [30]. Per tant, la seleccidé de funcions és el procés que permet seleccionar
les caracteristiques més rellevants, és a dir, que maximitzen la precisi6 de la
classificacio.

Generalment, la majoria de les técniques fan Us de metriques estadistiques o
algorismes de cerca per generar un ranquing de funcions que indica quines
caracteristiques son més significatives i quines més redundants. En canvi, alguns
métodes de seleccié de funcions ometen el pas de generacidé de ranquings, cerquen i
trien automaticament el subconjunt de funcions adequat sense la interaccié de I'usuari

[44] [45].
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Per tal de trobar els trets més discriminatius de les caracteristiques es pot
emprar el metode de seleccié de caracteristiques basats en filtres o bé Wrapper.

Els metodes de filtratge posen a prova totes les combinacions possibles de
caracteristiques i es seleccionen aquelles amb major discriminacié. A més a més, es
classifiqguen en funcié d’'un valor predefinit, generalment 5 o 10 [30]. Un dels métodes
d'aquest tipus és l'algoritme ReliefF. Aquest permet tractar amb més de dues classes i
pot treballar amb soroll a les dades o fins i tot amb dades incomplertes per mitja de
probabilitats condicionals.

Per altra banda, els métodes Wrapper o embolcall tenen en compte la capacitat
predictiva d'un determinat subconjunt de caracteristiques i proporcionen un rendiment
de classificacié optim que dependra de I'algorisme de cerca utilitzat_[30].

2.4.6 Classificacio de textures

L'dltim pas en laplicaci6 d’analisi de textures és la classificacid de les
caracteristiques per quantificar el teixit d’interés de manera automatitzada amb
I'objectiu d’ajudar en la prediccio i decisié del diagnostic [46].

Per dur a terme aquest, es poden utilitzar métodes estadistics simples que
permeten determinar les caracteristiques de la textura per la discriminacié de dues o
més classes [30] o bé métodes d’aprenentatge automatic capacos d'aprendre de
les seves propies dades per discriminar les classes implicades, com per exemple, les
xarxes neuronals artificials (ANN) i els Decision Trees (DT) [47].

Al mateix temps, es poden dividir en classificadors supervisats 0 no supervisats.
Pels classificadors supervisats és necessari I'aportacié de dades proporcionades per
l'usuari que ja coneix la patologia. A partir d’aquestes, els classificadors supervisats
aprenen del model de classificacio i poden diferenciar qualsevol pacient que presenti
una patologia desconeguda [46]. Alguns exemples, equivalen a k-Nearest Neighbor (k-
NN), Support Vector Machine (SVM) i Random Forests (RF).

Per altra banda, els classificadors no supervisats no necessiten cap dada de
informacié de l'usuari. En aquest cas, alguns exemples inclouen k-means clustering,
hierarchical clustering i consensus clustering [46].

En el present estudi, aplicarem la classificacié supervisada, ja que les mostres
han estat etiquetades préviament i I'objectiu és categoritzar les mostres en dos classes
diferents. A més a més, atés que I'analisi de textures és una area en expansié amb el
desenvolupament de nous algoritmes de classificacid, el model Optim no esta
clarament definit, per aquesta rad, és necessaria la implementacié de diversos models
[46]. A continuacid, es descriuen alguns dels classificadors utilitzats.

2.4.6.1 Magquines de suport vectorial (SVM)

La maquina de suport vectorial va ser proposada per Vapnik i Cortés i equival a
un conjunt d'algoritmes d'aprenentatge supervisat de classificacié lineal, perque
utilitzen hiperplans [48]. Aquest s’ha fet extremadament popular a causa de la seva
relativa simplicitat i flexibilitat per abordar diversos problemes tant de classificacio
com de regressid, fins i tot en estudis on la quantitat de mostres son limitades [49]
[50].
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L'objectiu d'aquest metode sera trobar el hiperpla optim en forma de superficie
de decisid, que separi les dues classes de dades de la mostra amb el marge més ampli.
I aix0, amb lajuda dels vectors de suport que determinaran la ubicacid oOptima
d’'aquesta superficie, els quals han estat creats a partir del subconjunt de mostres
d’entrenament que es troben localitzades a la frontera dels marges [51] (Figura 11).

+ e

s Support P -
vector _~
Support -

vector @ e

Figura 11. Classificacié SVM, on es mostra la representacié de I'hiperpla, els signes
+ i — equivalen al marge més ampli separant les dues classes i les rodones
corresponen als vectors de suport [51].

2.4.7.2  K-Nearest Neighbor (KNN)

L'algoritme KNN es basa en un meétode no paramétric que emmagatzema tots
els casos disponibles i en classifica de nous en funcid de la distancia. Aquest
classificador, per tant, prediu una nova mostra utilitzant les K mostres més properes
del conjunt d’entrenament, és a dir, els seus veins més propers [52].

La precisio del métode es basa en el nombre de veins, tenint en compte la
distancia i la similitud meétrica avaluada entre mostres. A més a més, l'eleccid del
nombre de veins K depén de les caracteristiques de les dades. Per valors de K petits,
es generen regions petites de cada classe, representant un ajust excessiu i menys
estable. En canvi, els valors de K elevats condueixen a la formacié de regions més
grans i més precises, fins el moment on es comenca a detectar un nombre creixent

d’errors [53] [54].

L'avantatge d'aquest metode és que és senzill i versatil, ja que es pot emprar
tant per la classificacid, com per la regressié i la cerca. Per altra banda, un dels
desavantatges seria que a mesura que augmenta el volum de dades, resulta una opci6

poc practica [54].
2.4.7.3  Decision Trees (DT)

Un arbre de decisi6 equival a un model de prediccié on el seu objectiu principal
és 'aprenentatge inductiu a partir d'observacions i construccions logiques [55].

Els DT estan formats per nodes interns (variables d’entrada), nodes arrels o
branques (grups d’entrades de les variables d'entrada) i nodes terminals o fulles
(valors de la variable de sortida) [56].
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La generacid d’'aquests consten de dues etapes, la induccid i la classificacio.

La induccid construeix I'arbre a partir del conjunt d’entrenament. En primer lloc,
es creara un node arrel junt amb el seu atribut prova i posteriorment, es dividira en
subconjunts que donaran lloc a nous nodes. Aquests podran ser nodes interns, en el
cas de tenir objectes de més d'una classe, o bé nodes fulla quan tenen només objectes
d’'una classe i se li assigna una etiqueta classe. Per altra banda, la classificacié fa
referencia a I'assignacio de I'objecte a cadascuna de les classes.

Un cop creat I'arbre, el cami a seguir anira en funcié de les decisions preses en
cada node intern que depenen de I'atribut prova que tingui [55].

Els avantatges que ofereix aquest model és per una banda, el caracter
descriptiu que permet interpretar facilment les decisions del model a través de la
representacié d'un grafic (Figura 12). I per altra banda, el caracter predictiu, ja que és
robust davant de valors incomplerts en el model. Tot i aixi, alguns dels seus punts
febles equivalen a la sensibilitat en petits canvis de dades i la introduccio excessiva de
dades [56].
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Figura 92. Estructura arbre de decisid. Es representa el node arrel o branca i els
nodes terminals o fulles junt amb el seus atributs o variables clase [55].

2.4.8 Validacio

Posteriorment a la classificacid de models és necessari realitzar la validacio, per
tal d'aconseguir una avaluacid dels resultats adequada [57]. Generalment, es
divideixen les dades en dos segments: un s'utilitza per aprendre o entrenar un model
(training) i l'altre per validar aquest model (test) [58].

La validacio creuada (K-Fold Cross Validation, CV) és una de les técniques més
freqlents per estimar I'error de prediccid real dels models i ajustar els parametres del
model [59]. En aquesta, els dos conjunts han de creuar-se en rondes successives, de
manera que cada punt de dades tingui la possibilitat de ser validat. La forma basica de
validacié creuada és la de k-vegades. Mitjancant aquesta, les dades es parteixen en k
segments de mida igual i es realitzen k iteracions d’entrenament i validacié. De manera
que dins de cada iteracid es rete un segment diferent per validar i els k-1 segments
restants s'utilitzen per entrenar (Figura 13) [58].
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A més a més, la validacid creuada optimitza els parametres d’ajustament del
model de classificacid, per tal que s'adapti de la millor manera a un nou conjunt de
dades test i evitar aixi un sobreajustament.

Els valors comuns de K sén 5 o 10, perd no hi ha una regla formal que digui
quin valor de K és millor. A mesura que K es fa més gran, la diferéncia de mida entre
el conjunt d'entrenament i els segments es redueixen, aixi com la diferéncia entre els
valors estimats i reals del rendiment [60].

Iteration 1 Iteration 2 Iteration 3 Iteration K
Fold 1 Fold 1 Fold 1 Fold 1
Fold 2 Fold 2 Fold 2 o0 0 Fold 2
Fold 3 Fold 3 Fold 3 Fold 3

[ ] ] ® ®
® [} ) ®
L ] ] @ ®

| roux | | Fouk | | Foax | eee

|:| Training data |:| Test data

Figura 103. Valicaci6 creuda o K-fold amb K iteracions [61].
2.4.9 Metodes d’avaluacio de resultats

L'avaluacié d'un model predictiu de classificacié permet descartar models que
no son suficientment optims per dur a terme aquesta tasca. Generalment, s'utilitzen
métodes com métriques o representacions grafiques que faciliten la identificacio del
millor model i la tasca d'interpretacié dels resultats. Al mateix temps, les mesures es
poden basar en valors discrets o bé, en valors continus [62].

A continuacié, es descriuen les meétriques empleades per la validacié de la
classificacié [62]:

2.4.9.1 Matriu de confusié (MC)

La matriu de confusid representa en les columnes el recompte dels valors
predits i en les files els valors reals [63]. Les cel*les diagonals d’aquesta
equivalen al nimero de mostres que s’han predit correctament i es poden
dividir en veritables positius (True Positives, TP) és a dir, nUmero de
mostres positives que es van classificar correctament com a positives, i
veritables negatius (True Negatives, TN) que sén aquells que es van predir
correctament com a negatius.

Per altra banda, els valors fora de la diagonal representen aquells que s’han
classificat de manera erronia. Els quals es divideixen en falsos positius
(False Positive, FP) fent referéncia al nimero de mostres negatives que es
van predir com a positives o bé els falsos negatius (False Negatives, FN)
que pertanyen al ndmero de mostres positives que s’han predit
incorrectament com a negatives [63].
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Prediction
1 0

Actual

Figura 114. Matriu de confusid. Els elements de la matriu indiquen el nombre de
veritables positius (TP), falsos positius (FP), falsos negatius (FN) i veritables
negatius (TN) [64].

Posteriorment, es poden extreure diferents metriques de la MC per avaluar
numeéricament el rendiment de la classificacid, com les apareixen a
continuacio:

o Sensibilitat (Sensitivity): fa referencia la quantitat de mostres que
pertanyen a la classe positiva i es prediuen correctament com a
positives.

Sensibilitat =

(1)

TP+FN

o Especificitat (Specificity): representa la proporcid de totes les
mostres pertanyents a classe negativa que es prediuen correctament
com a negatives.

Especificitat = (2)

TN+FP

o Exactitud (Accurancy): reflecteix el percentatge de resultats reals
(tant veritables positius com veritables negatius) entre el nombre
total de casos avaluats.

) TP+ TN
Exactitud = 3)
TP+ TN+FP+ FN

2.4.9.2 Corba ROC (ROC)

La corba de caracteristiques d'operacié del receptor (ROC) és un métode
utilitzat comunament en la presa de decisions médiques i en la investigacio
de I'aprenentatge automatic [65] per avaluar graficament el rendiment del
model de classificacio amb les probabilitats de classe.

Aquesta corba representa la sensibilitat enfront I'especificitat, representats
respectivament en els eixos vertical i horitzontal [66].

A partir de la ROC es pot obtenir la probabilitat de que una dada es
classifiqui correctament, representat pel calcul de I'area sota la corba (Area
Under the Curve, AUC) [67].
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Una AUC de 1 representa una prova de discriminacio perfecta, mentre que
una AUC de 0.5 equival a una prova sense capacitat discriminant (és a dir,
no millor que I'atzar) [41]. Per tant, es considerara que el model discrimina
bé si es troba per sobre la diagonal (Figura 15).

1

Sensitivity

1-specificity (commission error)
Figura 15. Corba de caracteristiques d'operacié del receptor (ROC) [67].

La linia de punts és la corba d'una discriminacié perfecta. La linia gruixuda negra
representa una corba de discriminacié imperfecta. La diagonal equival a la no
discriminaciéo on l'area sota la corba ROC (AUC) és 0.5. I la linia discontinua
perpendicular fa referéncia on la sensibilitat és igual a la especificitat. Per altra
banda, el punt h és on es creua la perpendicular amb la linia de no discriminacio i
el punt j equival al valor maxim de la corba ROC on la pendent de la tangent a la

corba ésigual a 1.
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3. MATERIALS
3.1 Imatges RM

Les imatges RM emprades en aquest treball han estat proporcionades pel
Picture Archivingand Communication System (PACS) de |I'empresa ASCIRES. El PACS es
basa en un sistema d’arxiu digital i de transmissié d'imatges mediques estandarditzat
per la Unidé Europea [68]. Aquest sistema, proporciona imatges amb alta resolucié
digital, provocant facilitat i rapidesa alhora d'interpretar resultats. A més a més, de la
capacitat d’enviar informacié de forma senzilla a qualsevol altre centre que utilitzi
aquest sistema.

En el present treball, hi hagut una participacié de 51 subjectes, dels quals 21
s’han descartat degut que no complien amb les caracteristiques desitjades per
I'obtencié de resultats. Els criteris d'inclusié que s’han considerat han estat diversos. En
primer lloc, el tumor cerebral havia d’haver estat confirmat patologicament pel metge i
neuroleg, en segon lloc, no havia d’haver sofert cap tractament previ com la biopsia.
Posteriorment, totes les imatges havien de contenir les sequiencies potenciades en T1,
T2 i FLAIR i finalment, el tumor havia de tenir un mida suficientment visible.

Pel que fa als casos que s'han analitzat, 20 han sigut homes i 10 dones, amb un
rang d’edat entre els 39 i els 81 anys i I'edat mitjana d’aquests equival a 60.1667 +
12.2258. Concretament, dels 30 pacients totals, 13 tenen metastasi i respecte als 17
restants 9 han sofert necrosi en el tumor que presentaven. Els corresponents estudis
han estat realitzats entre I’ 11 de Mar¢ de 2016 i el 10 de Desembre de 2020.

Totes les imatges neurooncologiques utilitzades en el treball s’han extret
utilitzant RM i especificament dels diversos plans d’aquestes, s’ha considerat el tall
AXIAL. El format de les imatges és DICOM, el qual és l'estandard per a l'intercanvi,
maneig, visualitzaci6 i emmagatzematge d'imatges mediques, les quals estan
obtingudes en diversos nivells de gris segons les caracteristiques especifiques de la
ISO 2022 IR 100.

3.2 Sotfware

A més a més, els softwares emprats per dur a terme el preprocessat han estat
diversos.

En primer lloc, les imatges han estat anonimitzades, a través de Medexprim
Suite™ [69] degut que permet extreure les imatges directament del PACS, per tal de
mantenir la privacitat dels pacients. Les imatges s’han obtingut a través dels equips
Signa Excite de General Electrics Medical Systems, USA. Per altra banda, les
dimensions de les matrius varien entre [256] x [256] i [512] x [512] i la profunditat de
bit per pixel és de 16, és a dir, es necessiten 16 bits per a representar la intensitat d'un
pixel en una imatge digital.

Tota aquesta informacio es recopila a través dels Tags o etiquetes del programa
DicomViewer [70] que es visualitzen tal com apareix a la Figura 16. Aquest és un visor
DICOM PACS d'imatges mediques amb multiples funcionalitats que permet obrir i
mostrar estudis de modalitats diferents d'imatge, en el nostre cas es basara en RM.
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De les caracteristiques que comprenen la imatge s’ha modificat I'etiqueta
ImagePositionPatient, aquesta fa referencia a la posici6 de la imatge, que ve
determinada per l'orientacié del pacient. Per aquest rad, s’ha centrat automaticament
la imatge en funcid del primer valor preexistent [71].

Tag ID VR WM Length Description Value
(D002, 0000) u 1 4 File Meta Information Group Length 162
(D002,0001) 0B 1 2 File Meta Information Version 0001
(D002,0002) ur 1 26 Media Storage SOP Class UID 1.2,540.10008.5.1.4.1. 1.4
(D002,0003) ur 1 50 Media Storage SOP Instance UID 1,.2.540.113619.2.80.3837718012.6690, 1619087504, 21
(D002,0010) ur 1 20 Transfer Syntax UID Explicit VR Litle Endian [1.2.840.10008.1.2.1]
(D002,0012) ur 1 20 Implementation Class UID 1.2.840.113704.7.0.2
— (0008,0005) cs 1 16 Specific Character Set 150 20221R 100
(0008,0008) cs 3 30 Image Type DERIVED\SECONDARY\REFORMATTED
(D008,0012) DA 1 3 Instance Creation Date 20210422
{D008,0013) ™ 1 5] Instance Creation Time 123144
(D008, 0016) ur 1 26 SOP Class UID 1.2,540.10008.5.1.4.1. 1.4
(D008, 0018) ur 1 50 S0P Instance UID 1,.2.540.113619.2.80.3837718012.6690, 1619087504, 21
(D008, 0020) DA 1 8 Study Date 20180817
(D008,0021) DA 1 8 Series Date 20210422
(D008,0022) DA 1 8 Acquisition Date 20180817
(000&,0023) DA 1 <] Content Date 20210422
(0008,0030) ™ 1 [ Study Time 113353
(0008,0031) ™ 1 [ Series Time 123128
(0008,0032) ™ 1 [ Acquisition Time 114749
(D008,0033) ™ 1 [} Content Time 123144
(D008, 0050) SH 1 16 Accession Number 0097710006719451
(0008,0060) cs 1 2 Modality MR
—P  (0008,0061) cs 1 2 Modalities in Study MR
—> (0008, 0070) o 1 13 Manufacturer GE MEDICAL SYSTEMS
(0008,0080) o 1 30 Institution Name
(D008, 0090) FN 0 1] Referring Physidan's Name
(0008, 1010) 5H 1 g Station Mame
(0008, 1030) o 1 o4 Study Description RM CEREBRAL CON CUANTIFICACION (PERFUSION, TRACTOGRAFLA Y ESPECT
(D008, 103E) Lo 1 44 Series Description Reqg(3930/4,3930/9) T2 Corregistrat amb FLAIR
(D008, 1070) PN 1 20 Operators' Mame
— (0003, 1030) Lo 1 12 Manufacturer's Model Name SIGMA EXCITE
(D009, 0010) o 1 12 Private Creator GEMS_IDEMN_01
—P (0010,0010) PN 1 18 Patient's Name GL_001
(0010,0020) o 1 13 Patient ID 23414595852895319
(0010,0021) o 1 12 Issuer of Patient ID Campanarpacs
— (0010,0030) DA 1 8 Patient's Birth Date 19700824

Figura 16. DICOM Tags de |'aplicacié DicomViewer [Font propia].

On es visualitza el conjunt de caracteristiques especifiques (ISO 2022 IR 100), la
modalitat de la imatge (MR), el fabricant (GE Medical Systems), el nhom del model
de fabricacié (SIGNA Excite) i finalment, tant el nom com la data de naixement del
pacient en concret.

A més a més, s’ha fet Us de I'aplicaci6 AW Server de General Electrics (GE) ja
que es basa en un sistema de programari medic que permet a diversos usuaris accedir
de forma remota i permet revisar i processar facilment imatges DICOM de multiples
modalitats [72], que al mateix temps esta connectat a la base de dades del PACS per
accedir als examens, evitant aixi, el reenviament DICOM o les transferencies d'imatges
entre sistemes.

I finalment, per dur a terme el processat, I'eina principal ha estat MATLAB,
concretament la versié R2021b. Aquest entorn aporta gran informacié amb I'analisi de
dades i els processos de disseny, perqué compta amb una infinitat de funcions
matematiques que faciliten el seu Us.

Concretament, s’han emprat el paquet d’eines elaborada per Martin Valliéres et
al. anomenada Radiomics_2D [43]. Aquest permet l'extraccié de caracteristiques
basades en les textures d'imatge en 2D generant un arxiu .mat i un altre arxiu .csv a
partir de la utilitzacié d'un conjunt de funcions diferents.
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4 METODOLOGIA

La metodologia emprada en el present treball es pot dividir en diversos passos
que satisfan el procediment de l'analisi de textures, necessaris per aconseguir els
objectius inicials plantejats.

En primer lloc, el corregistre de les imatges RM junt amb la segmentacio del
tumor cerebral, ja sigui primari o secundari, corresponent a la nostra regié d'interes.
En segon lloc, un cop es disposa de les imatges preprocessades i segmentades
s'extrauran les caracteristiques de textura. Posteriorment, es seleccionaran aquelles
més rellevants i finalment, a través de models de classificacié i validacié es podran
obtenir els resultats finals de I'estudi.

Tot el codi emprat a Matlab es destaca al repositori github seguent:
https://qgithub.com/marta-romera/TFG MartaRomera.qgit

4.1 Corregistre de les imatges i segmentacio de la ROI

El corregistre de les imatges 3D i la segmentacio del tumor cerebral realitzat en
2D s’ha dut a terme a través de I'aplicacid6 AW Server de General Electrics (GE), degut
que aquest programa proporciona una amplia gamma d'eines d’analisi que ajuden a
realitzar diagnostics més detallats i fer que el procés d’informacid sigui més eficient.

Per realitzar el corregistre de les imatges RM és necessari combinar el sistema
de coordenades de la imatge en moviment Iy amb la imatge fixa (o de referencia) Ir
[73]. En aquest cas, s’ha considerat sempre com a Ir la seqliéncia (ja sigui T1, T2 o
FLAIR) amb menor nombre dimatges, per tal que la transformacié geometrica entre
les imatges tingui la millor correspondencia possible. Per assolir aquest objectiu al
programa AW Server, s’ha utilitzat I'eina Viewer 3D.

Ex:Aug 17 2018 \ % Ex:Aug 17 2018

M3D/FSPGI

O Axial T2flair: AX FLAIR T2<->FR
S: 105.7 (coi)
Im; 12
DFOV 39.3 x 24.0 cm
50 %
9128

Ex:Aug 17 201§

Figura 17. Corregistre entre la seqiiéncia FLAIR i potenciada en T2 [Font propia].

Per altra banda, per tal de delimitar la Regi6é d'Interes (ROI) I'eina proporciona
la realitzacié de diferents punts i posteriorment, ho interpola generant un perimetre

tancat (Figura 18).
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Figura 18. Visualitzacié de la segmentacié de la ROI [Font propia].

La seleccid de la ROI s’ha realitzat manualment, ja que es tracta d'un procés
complex delimitar lesié desitjada de de la mateixa manera amb seleccié automatica.

A més a més, després de realitzar la segmentacié sera necessari realitzar de
nou el corregistre a la imatge segmentada, tal i com es mostra en la Figura 19.

Figura 19. A) Segmentaci6 del tumor equivalent a la Regié d'Interés. B) Corregistre
de la seqléncia FLAIR amb el tumor després d’haver realitzar un corregistre
anterior. C) Corregistre de la seqiiéncia FLAIR amb el tumor sense haver realitzar

un corregistre previ [Font propia].
Posteriorment, a través de la utilitzaci6 de Matlab s’ha creat un script

(Vallieres.m) necessari per llegir les imatges i obtenir els parametres que necessita la
toolbox Radiomcs per extreure les caracteristiques.
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Aquests equivalen als seglients:
e Volum del tumor (total_V_tumor) referent a la roi3D.

e Volums de les imatges potenciades en T1 o T2 i seqliéncia FLAIR
(total_V _flairfT1/T2) que es guarden en brain3D.

e LesType que equival al tipus de lesio.
e InitialSlice corresponent al tall inicial.
e Origen que equival al grup al qual pertany (FLAIR, T1, T2 o tumor).

e El codi del pacient (de la forma GL_00X, pel cas de tumors primaris i ML_00X
fent referéncia a tumors secundaris) que s’ha generat a partir de la llista de
pacients.

e Name on es guarda l'identificador de cadascun dels pacients.

e La resoluci6 de la imatge guardada en la variable Resolution.

e I finalment, la data en la que es va realitzar I'estudi (StudyDate).
4.2 Extraccio de textures

L'extraccié de caracteristiques s'ha realitzat mitjancant la toolbox Radiomics 2D
de MATLAB, ja que té la capacitat d'obtenir una gran quantitat d'informacié continguda
en diferents varietats d' imatges mediques, en aquest cas, la ressonancia magnética.

En primer lloc, es realitza un preprocessat per tal de minimitzar els efectes dels
protocols d’adquisicié. Aquest consta de tres fases: interpolacid, normalitzacid i
reduccié del nombre de nivells de gris. L'analisi quantitatiu que duu a terme compren
textures tan globals com especifiques. Exactament, equival a I'obtencié de 43 textures
a partir de 5 metodes estadistics d'ordre superior diferents: Global, GLCM, GLRLM,
GLSZM i NGTDM, tal i com es mostra a la Taula 2. A més a més, aquest nombre de
textures s'obtindra per cadascun dels grups (T1, T2 i FLAIR), ja que varien els valors.

L'estudi en concret es realitzara un total de 5 vegades, corresponents als
diferents nivells de gris a analitzar. Els valors corresponents equivalen a 16, 32, 64,
128 i 256.

Per tant, aquest metode ens permetra comprovar l'existéncia o no, de
diferéncies en els resultats a I'hora de modificar el nombre de nivells de gris amb quée
es representa la IRM. Ja que hi ha estudis en els quals s'ha comprovat que un menor
nombre de nivells de gris pot augmentar la relacié senyal soroll, provocant canvis en el
poder discriminatori de les textures.

Com a resultat, la funcié proporciona dos arxius, un en format ".csv" i l'altre en
format ".mat", que s'utilitzara en l'aplicacid del metode de classificacié més endavant.

La mida de la taula generada és 17x129 per diferenciar entre tumor necrotic o
no i 31x129 per distingir entre metastasi i tumors primaris, on les files es refereixen a
cada tema i les columnes representen els resultats de la textura més l'etiqueta de la
lesio.
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4.3 Seleccio de caracteristiques

Per la seleccid de caracteristiques s’ha dut a terme una aproximacié indirecta
amb filtres. EI metode encarregat d'aquest procés és el ReliefF. A partir d’aquest
métode no parametric aconseguim centrar-nos en la poblacié d'estudi i mantenim les
mostres de la mateixa classe a prop. Com a resultat s'obté un ranquing de les
caracteristiques per ordre de rellevancia en funcié del pes assignat a cada textura amb
un rang de pesos entre -1 fins a +1 [74]. Un pes negatiu indica que la textura en
quiestio té un poder classificatori baix, mentre que un pes positiu es cataloga com a
correcte.

Aquest métode és considerat un dels algoritmes de seleccié de caracteristiques
amb més exit per la seva simplicitat i efectivitat [75].

4.4 Metodes de classificacio i validacio

L'objectiu és fer un model de classificacié binaria capa¢ de predir la
diferenciacié entre dues categories. Per aquest motiu, s’ha entrenat i validat amb
diferents models de classificacid segons les dades d'entrada amb I'objectiu de
comprovar quin és el més valid per a una mostra en concret.

Per aquest estudi s’han utilitzat els models d'aprenentatge automatic que es
mostren en la Taula 3.

Taula 3. Tipus de classificadors d'aprenentatge automatic utilitzats en I'estudi junt
amb les funcions emprades en Matlab [76] [77] [78].

CLASSIFICADORS D’APRENENTATGE AUTOMATIC

Tipus Funcions Matlab
Maquines de suport de vectors (SVM) fitcsvm
K-veins més propers (KNN) fitcknn
Arbres de decisi6 (DT) fitctree

Per altra banda, tenint en compte que la quantitat de mostres del conjunt de
dades és baix, s’ha decidit avaluar el rendiment de cada classificador amb CV, del tipus
K-fold. Aquest classificador ajuda que no es produeixi sobreestimacid, dividint la
mostra en diferents parts i calculant la precisié en cadascuna. Concretament, s'ajusta a
k=5 folds per separar entre el grup entrenament i el grup test.

Finalment, un cop obtinguda la validaci6 del model predictiu s'efectua amb
diverses métriques I'avaluacié com és per exemple I'AUC promig, la matriu de confusio
i els calculs de la sensibilitat, especificitat i exactitud per cada nivell de gris.
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5 RESULTATS I DISCUSSIO

L'analisi de textures s’ha dut a terme amb diferents combinacions de
caracteristiques emprant diferents nivells de gris, un mateix métode de seleccié de
caracteristiques i diferents models predictius. En conseqiiencia, s’han obtingut
multiples resultats de precisid a partir d'aquestes combinacions.

Un cop aplicada la funcié Radiomics sense filtrat (R=1) per als 5 nivells de gris
(16, 32, 64, 128, 256), s’han obtingut 5 arxius .csv i .xIs amb el conjunt de les 129
caracteristiques de textures corresponents (43 caracteristiques per les 3 seqiiéncies
analitzades, T1, T2 i FLAIR) i s'ha realitzat un ranquing de les caracteristiques amb
més importancia a través del metode ReliefF amb el qual podrem aplicar els diferents
models predictius proposats.

Para cada model, observarem i compararem diverses metriques com son els
vectors d’AUC i la matriu de confusid junt amb els valors corresponents d’exactitud,
sensibilitat i especificitat, ja que a partir d’aquests podrem obtenir els resultats de la
classificacid, tot aix0 es detalla en I'script estructura modelos.m de Matlab.

Aquest procés es portara a terme per cadascun dels objectius plantejats que
apareixen en les seccions seguents.

5.1 Diferenciacio entre tumors cerebrals primaris i secundaris
(metastasi)

En primer lloc, analitzarem les textures de les dades obtingudes que permeten
diferenciar entre els tipus de tumor en funcid del seu origen.

En funcié del classificador utilitzat, la influencia del nivell de gris pot ser més o
menys distintiu. Segons els resultats representats a la Figura 20 podem observar que
pels nivells de gris 32, 64, 128 i 256 s'obtenen valor optims d’AUC emprant el model
SVM. I una lleugera millora pel cas del Ng 16 utilitzant KNN en comptes del model
SVM.

A més a més, es pot comprovar com per nivells de gris baixos equivalen a
valors d’AUC maxims més petis.

Finalment, de tots ells, el millor resultat d’AUC equival a 0.977, el qual s’ha
aconseguit amb el model SVM, el conjunt de dades de textures d'imatge quantificades
amb Ng 64 i agafant 60 caracteristiques. Aquest valor es troba entre [0.97, 1) per tant,
fa referéncia a un interval de valors de AUC quasi excel*lent.
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Figura 20. Comparaci6 del maxim AUC entre els diferents nivells de gris
considerats en |'estudi per diferenciar metastasi de tumors primaris a partir de la
utilitzacié dels models SVM, KNN i DT emprant el métode de seleccié de
caracteristiques ReliefF i indicant el valor del nombre de caracteristiques utilitzades

per obtenir aquest valor maxim [Font propia].

A més a més, per tal de saber I'evolucié del vector AUC pels diferents models
representem les corbes de perfil caracteristiques per cada Ng a la Figura 21. A partir
d'aquest, podem observar com el model DT (representat en taronja), tot i obtenir
valors d’AUC menys optims que la resta de models, per tal d'arribar al seu valor maxim
d’AUC, necessita menys caracteristiques. Al mateix torn, podem observar com els
models SVM i KNN utilitzen un gran nombre de caracteristiques per arribar al valor

maxim d’AUC.
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A continuacid, s'utilitza el filtre ReliefF on es destaquen a aquelles
caracteristiques més predictives amb pes positiu. Tal i com s’observa a la Figura 22,
pel nivell de gris 16, I'algoritme detecta 73 caracteristiques de textura.

0.2

Relieff per NG1
T

Predictor importance weight

01—

P 1 1 1 1 1 |
0 20 40 60 80 100 120
Predictor rank

Figura 22. Organitzacid dels pesos de les textures en funcié del metode ReliefF per
diferenciar tumors primaris i secundaris [Font propia].

Posteriorment, per tal de saber d’aquestes caracteristiques més rellevants en
funcid del nivell de gris a quina seqiiéncia RM (T1, T2 i FLAIR) pertanyen es busquen
els percentatges corresponents a cadascuna. De manera general, tal i com es destaca
a la Figura 23, la seqiéencia FLAIR té una gran importancia, degut que la majora de
caracteristiques pertanyen a aquesta, concretament, pels nivells de gris 32, 64 i 128.
Mentre que pel nivell de gris 16 té vital importancia la seqliencia potenciada en T2 i
finalment, pel Ng 256 seria la seqiiencia potenciada en T1.

70 . . . ; :
T
- T2
80 [ JFLAIR |
50 [ E
< =
gaor =
(0]
=
[}
S 30t E
(5]
o
20 f E
10 f :
0
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Figura 23. Comparacié dels valors dels percentatges entre les seqiiencies pels 5
nivells de gris per diferenciar tumors primaris i secundaris [Font propia].

A la Taula 4 s'agrupen els valors especifics dels percentatges i la importancia
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que té cada seqgiiencia de RM en l'estudi de la diferenciacié entre tumors primaris i
metastasi. En general, es pot observar com del total de 129 caracteristiques el filtre
considera importants i predictives aproximadament la meitat d'aquestes, utilitzant perod
un ordre d'aquestes textures diferent entre els nivells de gris.

Taula 4. Comparaci6 de les caracteristiques més predictives extretes en funcié del

métode ReliefF en 2D i classificacidé d’aquestes en funcié de la seqliéncia a la que
pertanyin per diferenciar tumors primaris i secundaris [Font propia].

Nivell de gris Namero de Caracteristiques Caracteristiques Caracteristiques
caracteristiques T1(%) T2 (%) FLAIR (%)
utilitzades
16 73 17.808 52.055 30.137
32 71 11.267 38.028 50.704
64 74 6.757 32.434 60.811

Per altra banda, s'obté la MC pel model amb el valor maxim d’AUC més optim
(0.977) la qual ens dona informacié de la fiabilitat del model. Aixd, s'observa a la
Figura 24, en aquesta es prediuen correctament 12 casos amb pacients que realment
tenen metastasi (TP) i 14 casos que no en tenen (TN). No obstant, també podem
observar com 1 pacient ha estat predit incorrectament pero realment tenia metastasi
(FN) i els 3 restants (FP) havien estat predits com a positius i no tenien metastasi.

Matriu Confusio per caracteristica 60

True Class

Predicted Class

Figura 24. Matriu de confusié obtinguda per diferenciar tumors primaris i
secundaris pel valor de AUC més alt que fa referéncia al model SVM, 64 nivells de
gris i 60 caracteristiques [Font propia].

Finalment, per tal de validar quantitativament els resultats recopilem diverses
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variables per cada model com son la sensibilitat, la especificitat i I'exactitud obtingudes
a partir dels valors TP, TN, FP i FN de la MC (Taula 5). A partir d'aquesta, podem
observar com pel valor optim d’AUC (utilitzant el model SVM i 64 nivells de gris) s'ha
obtingut el percentatge d’exactitud corresponent al 86.67%, fet que indica que s’ha
realitzat una correcta classificacio.

Taula 5. Valors d’AUC (on es ressalta el maxim) junt amb el numero de
caracteristiques emprades i per altra banda, els percentatges de sensibilitat,
especificitat i exactitud obtinguts per cada model (SV, KNN i DT) i comparant-ho
per cada nivell de gris per tal de diferenciar tumors primaris i secundaris [Font

propia].

CLASSIFICADOR | SVM KNN | DT
Nivell de gris 16 32 | 64 | 128 16 32 64 128 - 16 32 64 128
Nimero de 52 6 | 60 75 8 11 83 106 % 9 6 6

caracteristiques

Sensibilitat (%) |53.85 69.23| 92.31 9231 69.23 76.92 84.62 92.31 - 61.54 B4.62 76.92 8462
Espedificitat (%) | 70.59 76.47 82.35 88.24 88.24 70.59 76.47 82.35 - 70.59 88.24 76.47 82.35

Exactitud (%) 63.33 | 73.33| 86.67] 90 80 7333 80 86.67 67.67 86.67 76.67 80

|
AUC 0.74 0.88 | 0.977 | 0.933 - 079 0.75 0.825 0.883 - 0.639 0.852 0.759 0.817

5.2 Distincié entre tumors cerebrals primaris amb necrosi i sense

Per altra banda, analitzarem les textures de les dades obtingudes que permeten
distingir entre la deteccié de necrosi o no necrosi.

A la Figura 25, es pot observar que pel model SVM s‘obtenen millors resultats.
Concretament, pels nivells de gris 16, 32, 64 i 256. Especificament, pel Ng 16 es
trobaria el valor maxim d’AUC corresponent a un valor de 0.9.

Tot i aixi, el model DT també compta amb valors elevats d’AUC que seguirien al
model SVM. I finalment el model KNN, on s’obté el millor resultat pel Ng 64.
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Figura 25. Comparaci6 del maxim AUC entre els diferents nivells de gris
considerats en l'estudi per distingir necrosi a partir de la utilitzacié dels models SV,
KNN i DT emprant el métode de seleccié de caracteristiques ReliefF i indicant el
valor del nombre de caracteristiques utilitzades per obtenir aquest valor maxim
[Font propial.

A continuacid, a la Figura 26 es mostren les corbes de perfil per cada nivell de
gris. Amb I'obtencié d'aquestes es pot determinar com el model KNN necessita un cost
computacional major degut que fa Us d’'un major nombre de caracteristiques per
arribar al seu valor maxim d’AUC, concretament pels Ng 32, 64 i 256. I per altra
banda, s'observa com el model DT tot i tenir un valor maxim d’AUC més baix que els
altres models, utilitza un menor numero de caracteristiques.
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El segiient pas es basa en seleccionar les caracteristiques amb pes positiu. Per
aquesta mostra (Figura 27), la seqiiencia més determinat ha estat la potenciada T1, ja
que obté valors predominants pels nivells de gris 16, 32, 64 i 256 essent aquests valors
molt més elevats que les dues altres seqiiencies. Per altra banda, pel cas del nivell de
gris 128 s'aconsegueix un percentatge una mica més elevat del T2. I finalment, es pot
observar com pel Ng 32 no apareixen com a variables predominants cap seqiiéncia

FLAIR.

I T
80 . T2 E
CFLAIR
70 1
<
T
S -
(]
<
8 40 1
(5]
o
30 - i
20 .
10 .
5 [
NG1 NG2 NG3 NG4 NG5

Figura 2713. Comparacié dels valors dels percentatges entre les seqliencies pels 5
nivells de gris per la diferenciacié entre necrosi i sense aquesta [Font propia].

A la Taula 6 s'associen els valors dels percentatges de la representacié anterior
i el nombre de caracteristiques que el filtre considera com a més predictives i que per
conseqiéncia, tenen valors positius, essent aquestes aproximadament menys la meitat
de la mostra general.

Taula 6. Comparacio de les caracteristiques més predictives extretes en funcié del
metode ReliefF en 2D i classificacié d’aquestes en funcié de la seqliéncia a la que
pertanyin per la diferenciacié entre necrosi i sense aquesta [Font propia].

Nivell de gris Numero de la Caracteristiques Caracteristiques Caracteristiques
caracteristica maxima T1(%) T2 (%) FLAIR (%)
16 60 75 18.33 6.667
32 41 85.365 14.634 0
64 35 82.857 11.428 5.7143
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En aquest cas, al tenir un valor més petit de mostres els valors de la matriu de
confusié sén menors a I'anterior estudi. Per aquest cas, s’ha seleccionat la MC pel valor
maxim d’AUC que correspon a 0.9. D'aquesta, tal i com es representa a la Figura 28 es
prediuen correctament com a veritables positius (TP) 6 casos i com a veritables
negatius (TN) uns altres 6 casos. Mentre que falsos negatius (FN) equival a 3 casos, és
a dir, tenien necrosi i s’han classificat com a negatius i finalment, com falsos positius
(FP) es detecten 2 casos, és a dir, eren casos que no tenien necrosi i s’han identificat

com si tinguessin.

Matriu Confusio per caracteristica 30

True Class

Predicted Class

Figura 28. Matriu de confusid obtinguda per la diferenciacié entre necrosi i sense
aquesta pel valor de AUC més alt que fa referéncia al model SVM, 16 nivells de gris

i 6 caracteristiques [Font propia].

Per acabar, a través de la informacidé que proporciona la Taula 7 es pot veure
com pel valor maxim d’AUC (model SVM i 16 nivells de gris) s'obté un percentatge del
70,59%, de manera que ens ajuda a determinar que s’ha fet una classificacié prou
correcta.

Taula 7. Valors d’AUC, sensibilitat, especificitat i exactitud obtinguts per cada

model (SV, KNN i DT) i comparant-ho per cada nivell de gris per la diferenciacio
del grau de malignitat del tumor primari (amb necrosi i sense) [Font propia].

CLASSIFICADOR SVM [ KNN [ DT
Nivell de gris 16| 32 64 | 128 - 16 32 64 128 - 16 32 64 128
Nidmero de 30 1 1 1 1 9 105 2 2 1 1 1
caracteristiques
AUC 0.90 | 0.85 0.85 0.60 - 0.65 085 0.70 0.65 - 0.85 070 0.70 0.45

Sensibilitat (%) | 66.67| 77.78 88.89 77.78- 55.56  55.56 66.67 66.67- 88.80 66.67 88.89 55.56
5 5 75 875 50 375

Especificitat (%) 75 62.5 50 12 62.52 875 75 62.

Exactitud (%) 70.59 | 70.59 70.59 4?.[)6- 58.82 70.59 70.59 64.71 - 82.35 76.47 70.59 47.06
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6 CONCLUSIONS

Al llarg del treball s’han obtingut diverses conclusions que satisfan els objectius
inicials presentats. En primer lloc, s’ha pogut comprovar la importancia que té I'ls
I'analisi de textures dimatges de ressonancia magneética en pacients amb tumors
cerebrals, ja que a partir daquest s'aconsegueix obtenir una gran quantitat
d'informacid de la patologia sense haver de fer una biopsia.

Posteriorment, s’ha emprat una bona metodologia que consta de 7 fases que
permeten l'obtencié de dades estadistiques, les quals amb el seu posterior analisi,
ajuden a classificar els tumors cerebrals primaris en funcié del grau al qual pertanyen,
gracies a l'observacié de I'existéncia de teixit necrotic al tumor. O bé, la distincié de
I'origen del tumor, en funcidé de si sén primaris o secundaris (metastasi).

Els resultats preliminars obtinguts en el treball es poden classificar amb un bon
nivell de precisid ja que s’han obtingut unes AUC's maximes iguals o per sobre del
90%.

En primer lloc, I'adquisicié d'imatges RM de tres seqliencies diferents (T1, T2,
FLAIR) ha resultat favorable perque s’ha pogut veure com s‘obtenien diferents valors
en funcid del Ng i de l'objectiu. La seqiiéncia FLAIR ha estat la principal per la
diferenciacié entre tumors primaris i secundaris. Mentre que per diferenciar necrosi ha
predominant la potenciada T1. Tot i aixi, seria convenient afegir el T1 amb contrast.

Posteriorment, s’ha pogut observar com ha sigut favorable per la classificacid
emprar la segmentacié manual de la ROL.

Pel preprocessament de la ROI s’ha emprat la quantitzacié de 5 nivells de gris
on s’ha pogut estudiar la seva variabilitat entre 16 i 256 nivells, perd no s’han pogut
obtenir resultats fiables, ja que varien en funcié del model que s'estigui aplicant.

Per altra banda, en relacié al métode de seleccié de caracteristiques mitjangant
el filtre ReliefF, podem concloure que ha resultat util, degut que s’ha aconseguit valors
d’AUC elevats ordenant les caracteristiques per pesos.

Al mateix torn, s’ha vist com el classificador influencia el resultat final i és dificil
determinar un model optim predictiu. Tot i aixi, es pot concloure que el millor model
pels dos objectius plantejats equival al SVM, on s'obtenen tant valors d’AUC com
percentatges de sensibilitat, especificitat i exactitud notablement satisfactoris. La causa
d’aixo depen d'una série de factors, concretament, el nivell de gris emprat, les
seqiieéncies RM i la quantitat de mostres que hi hagi.

Finalment, el fet d'utilitzar la validacié creuada ha permes obtenir resultats que
s'adapten fidelment a la realitat, tot i comptar amb una petita quantitat de mostres,
essent aquestes de 30 pacients pel primer estudi i 17 pel segon.

Com a conclusid, a la vista d’aquests resultats prometedors, resulta d’elevada
importancia continuar amb el desenvolupament d'instruments d’avaluacié dimatges i
dades que permetin la combinacié d'informacid clinica, radiologica i textural com a
primer diagnostic a partir de RM, ja que sens dubte les tecniques d'aprenentatge
automatic desenvolupen un paper indispensable en aquest ambit.
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7 LINIES FUTURES

Un cop desenvolupat el treball, es poden plantejar una serie de propostes i
millores per a futurs estudis, que podrien contribuir a enriquir els resultats obtinguts i
inferir en nous coneixements.

En primer lloc, tot i obtenir resultats prometedors amb I'aplicacié de I'analisi de
textures seria convenient augmentar la quantitat de pacients a l'estudi, ja que
d'aquesta manera es podria crear un model robust amb significanca estadistica que es
pogués implementar de manera real en hospitals com a sistema d'ajuda al diagnostic o
al tractament.

Al mateix temps, amb la finalitat d’intentar reduir la variabilitat entre imatges
que poden influir en I'analisi, seria convenient que totes les imatges provinguin de la
mateixa maquina d’adquisicid i segueixin el mateix protocol, on s’hauria d’ajustar de la
mateixa manera diferents parametres com sén el temps de repeticid, temps de eco,
resolucid, camp de visié, matriu d’adquisicid, mida de pixel i gruix de tall.

Per altra banda, en I'analisi de textures realitzat només s'ha considerat I'estudi
bidimensional (2D), aplicat al tumor cerebral. Seria convenient, per tant, plantejar
també, un estudi tridimensional (3D) ja que ens permetria obtenir informacid
multiescala i propietats direccionals i realitzar una comparacié entre ambdds.

A més a més, seria Util provar altres méetodes de classificacié i validacié perque
podrien arribar a consolidar amb major precisid i eficacia la distinci6 entre casos. O bé,
repetir aleatoriament el metode de validacid creuada per aconseguir uns resultats més
representatius.

Al seu torn, es podria facilitar I'estudi realitzant i utilitzant una eina programari
amb segmentaci® semiautomatica del tumor, sense haver-ho de seleccionar
manualment.

I posteriorment, crear una base de dades que emmagatzemés cada cas, de
manera que, al mateix temps que s'esta estudiant un nou cas, el model predictiu
aprengui i s'alimenti d'aquesta base per arribar a ser més potent i fiable.

Finalment, en base als bons resultats obtinguts per la diferenciacié entre
metastasi i tumors cerebrals primaris o per distingir entre necrosi i no necrosi seria
interessant emprar el mateix procediment per arribar a predir altres variables, com és
per exemple la probabilitat del tumor a patir recidiva, és a dir, que un tumor torni a
aparéixer.
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9 ANNEXOS

A. Annex 1: Morfologia cervell
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Figura 29. Morfologia cervell per Figura 30. Morfologia cervell per parts [80].

diferenciar matéria blanca i gris [79].

Figura 31. Plans cervell imatge RM. Axial (esquerra), coronal o frontal (centre) i
sagital (dreta) [81].

Taula 8. Localitzacié, grau al que pertanyen segons I'OMS i comentaris sobre la
visualitzacio en les imatges RM dels 3 tipus de tumors cerebrals primaris [82].

ASTROCITOMA EPENDIMOMA OLIGODENDROGLIOMA
Lobul frontal Supratentrional en Supratentrional i més
adults i infra o frequients en Iobul frontal
supratentronials en
joves
Grau I-II Grau III-IV Grau I-IT Grau I-IT
Hipodensos Isointensos- Limits homogenis Tumor de gran mida on es
sense hiperintensos amb | amb estructura no possible visualitzar
presencia limits menys homogeénia al seu calcificacions, amb
d’edema homogenis i amb interior i poden aparenca homogenia i
circumdant | presencia d'edema produir edema sense edema circumdant
circumdant circumdant en les
parets ventriculars.
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B. Annex 2: Resultats

Un cop s’han aplicat els algoritmes de Machine Learning per diferenciar entre
tumors primaris amb i sense necrosi i la diferenciaci6 amb els tumors metastatics,
s'analitzen els resultats en funcidé del valor test i predit de cadascun dels pacients.
Aquests s’han extret emprant el model més optim, on s’obtenia un valor més alt d’AUC.

A la Taula 9 s'observa la classificacié del model més optim per diferenciar entre
tumors primaris (GL_XXX) i secundaris (ML_XXX) equivalent a SVM i Ng 64, en funci6
del pacient. Aquests estan representats en una gama de colors igual que a la Figura 24
corresponent a la MC. Es poden comptar un total de 12 casos veritables positius (TP)
que equival a un SI en el test i un altre SI en el predit, 14 veritables negatius (TN) que
equival a NO test i NO predit, 3 casos falsos positius (FP) que fa referéncia a NO test i
SI predit (Annex C.5, Annex C.7, Annex C.15), i finalment, 1 cas fals negatiu (FN) que
pertany a SI test i NO predit (Annex C.22).

Taula 9. Classificacidé entre casos test i casos predits per diferenciar entre tumors
primaris i secundaris en funcié del pacient [Font propia].

PACIENT TEST PREDIT

ML_003 SI SI
ML_006 SI SI
ML_012 SI SI
ML_013 SI SI
ML_014 SI NO
ML_016 SI SI
ML_018 SI Sl
ML_019 SI SI
ML_020 SI Sl
ML_022 SI SI
ML_023 si si
ML_024 SI Sl
ML_025 SI SI
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Per altra banda, a la Taula 10 s’observa la classificacid de tumors necrotics i
sense necrosi pel model SVM i NG 16, en funcié del pacient. Aquests estan
representats en funcid de la Figura 28 corresponent a la matriu de confusid.
Concretament, es poden comptar un total de 6 casos veritables positius (TP) que
equival a SI test i SI predit, 9 casos veritables negatius (TN) fent referéencia a NO test i
NO predit, 2 casos falsos positius (FP) corresponent a NO test i SI predit, i finalment, 3
casos falsos negatius (FN) equivalent a SI test i NO predit.

Taula 10. Classificacié entre casos test i casos predits per distingir entre tumors
necrotics i no necrotics en funcid del pacient [Font propial.

PACIENT TEST PREDIT

GL_007 Si NO
GL_012 Si Si
GL_013 st st

GL_019 SI NO
GL_020 SI SI
GL_021 SI SI
GL_022 NO SI
GL_024 NO SI
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C. Annex 3: Visualitzacio imatges pacients
C.1 GL_001

Es tracta d'un astrocitoma anaplasic, per tant, fa referencia a la classificacié de
grau III-IV de la OMS. Aquest, afecta a la substancia blanca del cervell i té una
localitzacié freqiient en els I0buls frontals i temporals. A més a més, a diferéncia del
glioblastoma multiforme manca de necrosi i proliferacid vascular, tot i aixi tenen
associat un mal pronostic clinic.

37:01 - AX FLAIR T2

Figura 32. Pacient GL_001, M amb 70 anys [Font propia].

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
primari i no necrotic.

C.2 GL_002

Fa referencia a un glioblastoma multiforme el qual conté tumoracid infiltrant
amb un anell gros irregular al voltant del centre necrotic.

BSP106-1002 (S8y) - 19/11/2019 14:15:01 - AX FLAIR T2 1 X| GL_002 (58y) - 19/11/2019 14:38:18 - Req(2609/4,2609/1252)

4

3y) - 19/11/2019 14:15:01 rada af O X| GL_002 (58y) - 19/11/201!

Figura 33. Pacient GL_002, M amb 60 anys [Font propia].
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Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
primari i necrotic.

C3 GL_003

Correspon a un tumor glial, sense presencia necrotica.

016 11:00:54 - AXIAL FLAIR T2 01X GL_003 (S9y) - 11/03/2016 11:00:54 - Processed Images

TN\

AN

\

\

store,

GL_003 (59y) - 1 100 0 ) T2 Corregistrada amb FLAIR | <| GL_003 (59y) - 11 6 11:00:¢ 0 ,8095/14) 3D Correlacionada amb FLAIR ox

Figura 34. Pacient GL_003, F amb 64 anys [Font propia]..

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
primari i no necrotic.

C4 GL_005

Es tracta d’'un xanoaxtrocitoma pleomorf necrotic el qual es tracta d’'un tumor
astrocitic del SNC i es caracteritza amb canvis cel*lulars xantomatosos, és a dir,
acumulacié de lipids. A més a més, anteriorment es diagnosticava com a glioblastoma

strat amb FLAIR [0 X| GL_005_new (35y) - 06/03; 5 gistrat amb FLAIR OO X

Figura 35. Pacient GL_005, M amb 39 anys [Font propia].
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Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
primari perdo NO s’ha classificat correctament com a tumor necrotic, ja que es prediu
sense necrosi (FN).

C.5 GL_006

Correspon a un tumor glial, sense presencia necrotica.

1751698 (S0y) - 23/11/2018 11:44:53 - Req(1239/5,1239/4) FLAIR Corregistrat amb T2 01X | 1751698 (SOy) - 23/11/2018 11:44:53 - Reg(1239/5,1239/550) Tumor

1751698 (50y) - 23/ 144:53 - Ax T2 FSE CIX| 1751698 (50y) - 2

Figura 36. Pacient GL_006, F amb 53 anys [Font propia].

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat com a FP, és a dir com que NO
és tumor primari sind secundari (metastasic). Pero s’ha classificat correctament com a
tumor no necrotic.

C.6 GL_007

Fa referencia a un glioblastoma multiforme.

1824424 (36y) - 02/07/20

Figura 37. Pacient GL_007, F amb 38 anys [Font propia].
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Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
primari perd NO s’ha classificat correctament com a tumor necrotic, ja que es prediu
sense necrosi (FN).

C.7 GL_012

Fa referéncia a un glioblastoma multiforme.

403) Tumor

O X| GL_022_new (54y) - 27/09/2019 13:12:43 - Reg(7628/5,7628/1200) T1 Corregistrat amb T2 ox

Figura 38. Pacient GL_012, M amb 56 anys [Font propia].

Respecte als resultats obtinguts, s'ha classificat com a FP, és a dir, com que NO
és tumor primari sind secundari i necrotic.

C8 GL_013

Fa referéncia a un glioblastoma muiltiforme.

4) FLAIR Corregistrat amb T1

O X| 3834562 (51y) - 017 19:17:39 - AXIAL T1 PERF

Figura 39. Pacient GL_013, F amb 55 anys [Font propia].
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Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
primari i necrotic.

C9 GL_014

Correspon a un tumor glial, sense presencia necrotica.

GL_019_new (52y) - 24/08/ & I X| GL_019_new (52y) - 24/08/2020 10:17:57 - Reg(11925/300,11925/452) Tumor

egistrat amb FLAL O X| GL_C

Figura 40. Pacient GL_014, M amb 53 anys [Font propial.

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
primari i no necrotic.

C.10 GL_015

Fa refereéncia a un glioblastoma muiltiforme.

1832401 (47y) - 20/12/2019 11:24:03 - Reg(8901/5,8901/400) FLAIR Correlacionat amb T2 00X | 1832401 (47y) - 20/12/2019 11:24:03 - Reg(8901/5,8901/550) Tumor

019 11:24:03 - AXI T2 FSE

Figura 41. Pacient GL_015, F amb 49 anys [Font propia].
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Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
primari i necrotic.

C.11 GL_017

Es tracta d'un astrocitoma anaplasic.

GL_017 (46y) - 15/02/2019 11:22:02 - AX FLAIR T2 O X| GL_017 (46y) - 15/02/2019 11:22:02 - Req(46917/4,46917/451) Tumor

GL_017 (46y) - ) T2 registrat amb FLAIR O X| GL_017 (46y) - 15/02/2019 1 917/4,469 rregistrat amb FLAIR

Figura 42. Pacient GL_017, M amb 48 anys [Font propia].

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
primari i no necrotic.

C.12 GL_019

Correspon a un tumor glial d'alt grau.

GL_022_new (62y) - 10:36:40 - Reg(5009/5,5009/450) FLAIR corregistrat amb T2 [1X| GL_022_new (62y) - 28/05/2019 10:36:40 - Req(5009/5,5009/552) Tumor

STHW

GL_022_new (62y) - 28/05/20 E S 22 - gistrat amb T2

Figura 14. Pacient GL_019, M amb 64 anys [Font propia].
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Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
primari perdo NO s’ha classificat com a tumor necrotic, ja que es prediu sense necrosi
(FN).

C.13 GL_020

Correspon a un tumor glial d'alt grau i sense angiogénesis, és a dir, sense la
formacio de vasos sanguinis nous que fan que els tumors creixin.

BSP106-1002 (47y) - 29/06/2017 13:34:49 - AX FLAIR T2 (a7y) - 13:34:49 - Reg(45149/3,45149/1051) Tumor

GL_020 (47y) - 29/ 149 /8) orregistrat amb FLAIR O X| GL_020 (47y) - 2

Figura 44. Pacient GL_020, M amb 51 anys [Font propial.

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
primari i necrotic.

C.14 GL_021

Fa referencia a un glioblastoma multiforme amb angiogenesis.

GL_021 (S1y) - 02/11/2018 11:18:09 - Reg( FLAIR Corregistrada amb T1 01 X| GL_021 (S1y) - 02/11/2018 11:18:09 - Req(859/9,859/951) Tumor

GL_021 (51y) - 02/11 amb O X| GL_021 (51y) - 02

Figura 45. Pacient GL_021, F amb 54 anys [Font propia].
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Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
primari i necrotic.

C.15 GL_022

Correspon a un tumor glial.

1781743 (48y) - 19/02/2019 9:57:27 - Reg(2739/4,2739/300) FLAIR Corregistrat amb T2 CIX| 1781743 (48y) - 19/02/2019 9:57:27 - Reg(27.

1781743 (a8y) -

Figura 46. Pacient GL_022, M amb 50 anys [Font propia].

Respecte als resultats obtinguts s’ha classificat com a FP, és a dir, com que NO
és tumor primari sind secundari i tampoc s’ha classificat com a tumor no necrotic, ja
que es prediu amb necrosi (FP).

C.16 GL_024

Correspon a un tumor glial.

BSP106-1002 (43y) - 17:41:40 - AX FLAIR T2 O X| GL_026_new (43y) - 30/06/2020 17:41:40 - Reg(5524/4,5524/1151) Tumor

Figura 47. Pacient GL_024, M amb 44 anys [Font propia].
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Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
primari perdo NO s’ha classificat com a tumor no necrotic, ja que es prediu amb necrosi
(FP).

C.17 GL_026

Correspon a un tumor glial de baix grau.

4:45:42 - Reg(11463/4,11463/453) Tumor

GL_026_new (63y) - 24/07/2 :45:42 - "OX| GL_026_new (63y) - :45 a /4, rregistrat amb T2 1 X|

Figura 48. Pacient GL_026, M amb 64 anys [Font propial.

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
primari i no necrotic.

C.18 ML_003

Presencia d'M1 (contrari a M0) degut a melanoma.

3534051_cor (43y) -

Figura 49. Pacient ML_003, M amb 77 anys [Font propia].
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Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
secundari.

C.19 ML_006

Localitzacido d'M1 en el lobul frontal dret.

3731679 (77y) - 16/ - Reg(2 ) a a O X| 3731679 (77y) - 16/0

Figura 50. Pacient ML_006, M amb 78 anys [Font propia].

Respecte als resultats obtinguts s’ha classificat correctament com a tumor
secundari.

C.20 ML_012

Mltiples lesions expansives supra i intratentronials que donen lloc a M1 degut
a melanoma.

gistrada amb T1

Figura 51. Pacient ML_012, F amb 77 anys [Font propia].
Grau en Enginyeria Biomedica, Universitat Rovira i Virgil 56



Analisi de textures com ajuda al diagnostic neurooncoldgic en imatges de ressonancia magnética

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
secundari.

C.21 ML_013

Edema vasogénic en algunes lesions que donen lloc a M1 intracraneal
supratentrional degut a neoplasia de pulmo.

06/4) FLAIR Coregistrat amb T1 O X| 3621254 (67y) - 120 306/554) TUMOR

3621254 (67y) - 03/07/2020 10:07:46 - Reg(7306/5,7306/6) T2 Corregistrat amb T1 OX| 3621254 (67,

Figura 52. Pacient ML_013, M amb 68 anys [Font propia].

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
secundari.

C.22 ML_014

Localitzacié de M1 en el lobul frontal esquerre degut a neoplasia de pulmoé.

3649433 (65y) - 17/11/2020 16:02:46 - Ax T2 FLAIR

3649433 (65y) - 17/11/ g 1% | 3649433 (65y) - 17/11/2020 (478 1 Corregistrat amb FLAIR

Figura 53. Pacient ML_014, M amb 66 anys [Font propia].
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Respecte als resultats obtinguts, s'ha classificat com a FN, és a dir com que NO
és tumor secundari sind primari.

C.23 ML_016

Augment de lesions amb edema vasogénic que donen lloc a M1 degut a
neoplasia de mama.

1658869 (79y) - 16/09/2020 = rregistrat amb FLAIR

Figura 54. Pacient ML_016, F amb 80 anys [Font propia].

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
secundari.

C.24 ML_018

2102488 (Sdy) - 07/ : 1 X | 2102488 (S4y) - 07/05/2020 15:45:06 - Req(6637/5,6637/550) Tumor

2020 15:45:06 - Ax T2 O X| 2102488 (S4y) - 0 20 15:45:06 - AX T1 SE

Figura 55. Pacient ML_018, M amb 55 anys [Font propia].

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor

secundari.
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C.25 ML_019

O X| 3612608 (S0y) - 06/05/2020 12:19:17 - Reg(6623/5,6623/550) Tumor

Figura 56. Pacient ML_019, M amb 51 anys [Font propia].

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
secundari.

C.26 ML_020

Edema vasogénic amb signes de sagnat intralesional compatible amb M1 degut
a neoplasia de mama.

3407-001 (S4y) - 07/05/2021 16:23:13 - Ax T2 FLAIR O X| 3407-001 (S4y) - 07/05/2021 16:23:1 eg(8596/5,8596/550) Tumor

3407-001 (54y) - 07/05/2021 16:23:13 - Req(8596/5,8596/6) T2 Corregistrada amb FLAIR DI X| 3407-001 (S4y) - 07/0

Figura 57. Pacient ML_020, F amb 54 anys [Font propia].

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
secundari.
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C.27 ML_022

Lesions nodulars solides que sén compatibles amb M1 degut a neoplasia de
pulma.

t amb FLAIR O X| 3407-001 (75y /2, qistrat amb FLAIR

Figura 58. Pacient ML_022, M amb 75 anys [Font propia].

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
secundari.

C.28 ML_023

Lesié nodular solida esquerra associat a edema vasogénic compatible amb M1
degut a carcinoma renal.

O X| VALLHONRAT NICOLAU M.TERESA (7¢

Figura 59. Pacient ML_023, F amb 81 anys [Font propia].

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
secundari.
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C.29 ML_024

M1 intracraneal supra i infratentrional en localitzacié frontobasal esquerre.

021 11:59:43 - Ax T2 FLAIR

Figura 60. Pacient ML_024, M amb 54 anys [Font propia].

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
secundari.

C.30 ML_025

21 13:15:04 - Ax T2 FLAIR 3407: 3¢ /450) Tumor

25
I\

registrat amb FLAIR E 7 “Reg(: gistrat amb FLAIR

Figura 61. Pacient ML_025, M amb 77 anys [Font propia].

Respecte als resultats obtinguts, s’ha classificat correctament com a tumor
secundari.
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