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Abstract- Multi-spectral scatter visualization of tissue ultra-
structure in sifu can provide a unique tool for guiding surgical
tumor resection. The variations in scattering parameters, i.e.
scattering power, scattering amplitude and average scattered
intensity, across different tissue types has been analyzed. Since
scatter changes are subtle, tissue sub-type identification requires
multiparametric analysis of optical data to help in tumor
delineation. The proposed methodology has been validated on
tissue types observed across pancreatic tumor samples that were
pathologically classified under three major groups (epithelium,
fibrosis and necrosis) with their corresponding subtypes. This
methodology combines a statistical pre-processing of the
scattering parameters and an ensemble segmentation method.
The latter merges the predictions of k-nearest neighbors (kNN)
and Artificial Neural Network (ANN) algorithms for tissue type
classification. The classification accuracy inside some predefined
regions of interest was determined. Results show a strong
correlation between the automated and expert-based
classifications.

I. INTRODUCCION

La deteccion de los cambios en la dispersiéon o
esparcimiento de la luz asociados a los limites de un tumor
puede permitir al cirujano decidir en tiempo real los
margenes para la reseccion completa del mismo. En [1] se
disefi6 un dispositivo de imagen confocal multiespectral
capaz de tomar muestras del espectro de la dispersion eldstica
sobre el tejido de forma localizada. Sin embargo, las
variaciones asociadas a cada patologia eran muy sutiles, lo
cual hace necesario el desarrollo de una herramienta
automadtica de interpretacion de las mismas de forma que el
sistema pueda ser empleado en cirugias para la reseccion de
tumores. En este trabajo se presenta una metodologia que
cuantifica de forma automatica las heterogeneidades de los
coeficientes de dispersion y establece una correlacion con las
correspondientes morfologias de tejido. La herramienta de
discriminaciéon propuesta consta de dos etapas. En primer
lugar se realiza un preprocesado de datos para la generacion
de informacién adicional a partir de los pardmetros de
esparcimiento medidos. Para ello, se calculan para cada
posicién espacial la media, la desviacién estdndar y los
momentos estadisticos de tercer y cuarto orden (skewness y
kurtosis, respectivamente) de cada uno de los parametros de

esparcimiento en una region de vecindad de cada pixel. En
una segunda etapa, se combinan los resultados de
clasificacién proporcionados por un algoritmo basado en los
k-vecinos mas cercanos (kKNN, k Nearest Neighbors) [2] y los
diagnosticados por una red neuronal artificial (ANN,
Artificial Neural Networks) [3] para la clasificacién de las
diferentes patologfas tumorales. La viabilidad de ambas
técnicas para la deteccion de las distintas patologias se habia
demostrado previamente [4,5] de forma individual. Las
muestras de tejido tumoral analizadas en [1] fueron sometidas
a un proceso histolégico y analizadas por un patélogo que
identificé diversas regiones de interés en ellas junto con los
tipos de tejido asociados. Dentro de éstos se distinguieron
tres grandes grupos: tejido epitelial, fibrosis y necrosis.
Dentro del primero se encuentran a su vez células de bajo y
alto indice de proliferaciéon (LPI, Low Proliferation Index y
HPI, High Proliferation Index) segin el cociente de tamaiios
del nicleo y el citoplasma. En el grupo de fibrosis se
distinguieron tres fases: inicial, intermedia y madura.
Mediante la combinacién de las dos técnicas propuestas,
basadas en métodos de clasificacion de diferente naturaleza,
se aumenta considerablemente la seguridad en el diagnéstico
del tipo de tejido ampliando considerablemente el rango de
decision frente a lo estimado por el patélogo.

II. MATERIALES Y METODOS

A. Montaje experimental y ajuste de pardmetros

El sistema de imagen consta de wun sistema
espectroscdpico confocal y una plataforma de soporte para el
escaneado de la muestra. Los sistemas O&ptico y
electromecdnico se integraron mediante una interfaz
LABVIEW. En la Figura 1 se muestra una fotografia y un
esquema del montaje experimental. El sistema de iluminacién
consta de una fibra (F1) de 50 um de didmetro acoplada a
una fuente de luz blanca de tungsteno halégena. El extremo
libre de la fibra estd situado en el foco de una lente
acromatica (L1). El objetivo L2 se emplea para focalizar de
nuevo la luz sobre la muestra. El sistema de iluminacion se
simulé con el software Zemax para asegurar que el tamailo



del area iluminada es inferior a la longitud de esparcimiento
(tipicamente 100 um) en todo el rango de longitudes de onda
de interés (de 510 a 785 nm). Para la deteccién se emplea el
mismo objetivo L2 y los caminos de iluminacién y deteccion
e iluminacién se separan mediante un divisor de haz 50/50.
Mediante una tercera lente acromadtica (L3) los fotones
detectados son focalizados en la cara anterior de una fibra de
100 pum. El tamafio del 4rea de deteccién se controla
mediante el didmetro de esta dltima fibra (F2) y el
espectrometro se calibra para operar en el rango de
longitudes de onda mencionado, que comprende importantes
picos de absorcién debidos a la hemoglobina. La plataforma
XY se emplea para el soporte y escaneado de la muestra y su
inclinacién, de aproximadamente 45° con respecto al eje
optico, evita la entrada de la reflexion especular en el camino
de deteccién. En [1] se describen de forma mas detallada
tanto el sistema como los procedimientos de calibracion del
mismo.

Fig. 1. Fotografia y diagrama de bloques del sistema de imagen.

La reflectancia medida se ajusta mediante la relacién
empirica (1) que tiene en cuenta la variacién del
esparcimiento en funcién de la longitud de onda y la
atenuacion exponencial debida a la absorcién:

IR _ Aﬂ,be(—k-c-(d-Hboz(1)+(1—(1)-Hb(1))) (1)

donde A es la amplitud de scattering, » la potencia de
scattering, ¢ es proporcional a la concentracién de sangre y d
es la saturacién de oxigeno. Esta relacién empirica es vélida
para separaciones pequefias fuente-detector y cuando los
coeficientes de absorcién y de scattering se encuentran entre
los valores tipicos de los tejidos [6,7]. Los espectros de
extinciéon de la hemoglobina oxigenada, HbO,(A), 'y
desoxigenada, Hb(A), se obtuvieron de la base de datos del
Oregon Medical Laser Center [8] y la absorcién de otros
cromdforos se considera despreciable en el rango de
longitudes de onda de trabajo. La longitud de camino k se
asume también constante para todas las longitudes de onda.
La identificacién de patologias se realiza a partir de la
amplitud y potencia del esparcimiento al que se une un tercer
pardmetro, I,,, obtenido integrando [ para longitudes de
onda mayores de 610 nm evitando asi los picos de absorcién
de la hemoglobina.

B. Tumor de pdncreas

En [1] se obtuvieron imdgenes del esparcimiento de
muestras de tumor pancredtico. Para ello se inyectaron de
forma subcutdnea células humanas de tumor de pancreas i.e.
células AsPC-1, en ratones. Los tumores se reseccionaron
aproximadamente siete semanas después y se diseccionaron
en porciones de aproximadamente 4-5 mm de espesor y se
midié su esparcimiento. En un dltimo proceso, y para tener
elementos de validacion, la seccién superior de cada muestra
fue sometida a evaluacién histolégica por el patélogo. Tal y
como se especifica en [4], se analizaron cinco muestras de
tumor pancredtico.

C. Métodos de clasificacion

Independientemente del tipo de clasificador empleado,
cada pixel de las regiones de interés se considera como un
vector en un espacio de 3 dimensiones dado por los tres
pardmetros de esparcimiento, A-b-I,,, denominado espacio
caracteristico.

Los métodos de discriminacién empleados son:

® kNN basado en la idea de que datos similares deben

pertenecer a la misma clase o categoria. Por tanto, el
primer paso para la clasificacion de un pixel
desconocido es buscar dentro del conjunto de datos
de entrenamiento aquellas k posiciones espaciales
cuyos pardmetros Opticos son mds similares al dado.
Esta similitud se mide en funcién de la distancia
Euclidea en el espacio caracteristico:

D(pp)=(A-A) +(b-b) +(L 1) @

donde p (A.5.1,,) and p,(A,.b,.1,,) son los

pixeles que se estin comparando. El pixel que se
pretende clasificar se asignard a la clase mas comiin
(epitelio de bajo o alto indice de proliferacion,
necrosis, fibrosis inicial, fibrosis intermedia o
fibrosis madura) entre los k£ vecinos mas cercanos.
KNN por tanto puede afrontar directamente
problemas de clasificacion multiclase mientras que
otros clasificadores mds evolucionados como las
maquinas de vector soporte (SVM, Support Vector
Machines) [9] requieren la combinacién de varios
clasificadores [10].

Puesto que como se ha mencionado anteriormente,
kNN se basa en distancias Euclideas calculadas en el
espacio  caracteristico, los  pardmetros de
esparcimiento se normalizan a media nula y varianza
unidad (normalizacién estandar) de forma que todos
tengan la misma importancia.

e ANN: en este caso la red neuronal constaba de dos
capas ocultas (50 neuronas/capa) entre la capa de
entrada y la de salida. Esta ultima contiene 6
neuronas correspondientes al nimero de patologias
a distinguir [5]. El tipo de entrenamiento es
Backpropagation y la funcién de transferencia de
todas las neuronas es sigmoidal logaritmica.

Para la especificacién de ambos métodos se empled un
proceso de entrenamiento y validacion del tipo “leave-one-
out” [4] y asi evitar el condicionamiento del clasificador por
los datos de entrenamiento. Para ello se emple6 el conjunto



de regiones de interés sobre las muestras diagnosticadas por
el pat6logo (3360 pixeles).

En una primera aproximacién se comprobd que la
capacidad de segmentacion de ambas metodologias en el
espacio caracterfstico inicial de los pardmetros de dispersion,
A-b-1,,, era reducida, de hecho en el caso de la red neuronal
no se alcanzaba la convergencia al porcentaje de error
objetivo del entrenamiento (le-5). Estos resultados eran
esperables puesto que se trata de un problema de
discriminacién de 6 clases en un espacio de tres dimensiones.
Para mejorar la eficiencia se implementé un procedimiento
de extraccion de caracteristicas [10]. De este modo se
obtuvieron los cuatro primeros momentos estadisticos: media
(p), desviacién estdndar (o'p), skewness (S,,) and kurtosis

(k,) de cada pardmetro de dispersién p en una regién de

vecindad centrada en torno al pixel de interés [4]. Los
estadisticos calculados se concatenaron con los pardmetros
iniciales para formar un espacio caracteristico de 15
dimensiones. Esto incrementé la especificidad de ambas
técnicas de discriminacién de manera notable.

La fusién de resultados estd basada en el concepto de
acumulacién, que es un procedimiento que consiste en la
combinacién de las predicciones de un conjunto de
clasificadores [11]. La estabilidad de las dos metodologias
desarrolladas previamente sélo se habia podido demostrar en
el interior de las regiones de interés definidas por el patélogo
y aunque es razonable pensar que su comportamiento serd
vdlido también en el exterior de éstas no era posible
demostrarlo. En esta nueva propuesta, la estabilidad del
diagnéstico se cuantifica mediante la comparaciéon de los
resultados de ambas, ya que se ha llegado a ellos de forma
independiente. En los pixeles donde los resultados de las dos
metodologias coinciden, ésta es la patologia concluida por el
método propuesto. Si los resultados son diferentes se
considera un pixel emmascarado, al igual que aquellos
pixeles en los que no se pudieron medir los pardmetros de
esparcimiento de forma fiable.

III. SEGMENTACION DE REGIONES TUMORALES

En la Figura 2 se representan todos los pixeles de las
regiones de interés en el espacio A-b-1,,,. Solamente se puede
observar cierto grado de agrupacién de acuerdo a la clase en
el caso de la necrosis. No existe por tanto una tendencia clara
de los pardmetros de esparcimiento en funcién del sub-tipo
de tumor y de ahi surge la necesidad de desarrollar una
herramienta automatica paraala discriminacién de los mismos.
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Fig. 2. Diagrama de dispersion de los pixeles en las distintas regiones
tumorales.

Para mejorar esto se introdujo en la técnica el
preprocesado de datos descrito en el Apartado 2.C. Para
determinar el tamafio de la regiéon de vecindad, tamafio de
ventana, a emplear en el calculo de los estadisticos se
obtuvieron los histogramas de anchura y longitud de las
regiones de interés que se muestran en la Figura 3. De este
modo se pretende asegurar que el tamafio de ventana
empleado es el mayor posible siempre y cuando la mayoria
de los pixeles interiores a la misma pertenezcan al mismo
tipo de tumor. Puesto que las dimensiones raramente son
mayores de 15 pixeles, el tamafio de ventana empleado fue de
12 x 12 pixeles para que los estadisticos contuvieran
informaciodn relevante.
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Fig. 3. Histogramas de los tamafios de las regiones de interés.

La segmentacion de una de las muestras de tumor
analizadas mediante kNN, ANN y el método agregado, el
espacio caracteristico de 15 dimensiones, se muestra en la
Figura 4.
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Fig. 4. Segmentacion de tumores mediante metodologias automaticas
independientes y agregada y comparacién cualitativa con la realizada
por el patélogo.

En el estudio de viabilidad de la técnica se han analizado
cinco muestras tumorales, evaluando la herramienta de
identificacion automadtica sobre un total de 18509 pixeles. En
los resultados obtenidos se observa una correlacién perfecta
entre las segmentaciones automadticas y la realizada por el
patdlogo para las regiones de interés (0% de error de
clasificacion en los 3360 pixeles anteriormente



mencionados). Queda por tanto demostrada la viabilidad de
la técnica para la delimitacién del tumor y su estado de
evolucidn local. La limitacién de las técnicas independientes
viene dada porque no es posible asegurar de forma fiable los
resultados de clasificacion fuera de dichas regiones.

Sin embargo, la propuesta de combinar los resultados de
kNN y ANN (método agregado) refuerza la seguridad en la
identificacion del tejido fuera de las regiones de interés
(diagnosticadas por el patélogo) al provenir de dos métodos
totalmente independientes cuya validez es total en las zonas
diagnosticadas por el pat6logo. Asi, en la Tabla 1 se pueden
observar las tasas de predicciéon mejoradas por el diagndstico
agregado respecto al diagndstico patoldgico para las 5
muestras analizadas.

N° Pixeles Diagnoéstico Diagnéstico
Muestra ) Les
totales patoélogo automatico
55.1315 %
1 5476 9.843% (539) (3019)
17.5632% 64.619%
2 5893 (1035) (3808)
15.1124% 64.0237%
3 8430 (1277) (5410)
2.5072% 45.1449%
4 6900 (173) (3115)
10.6772% 52.9165%
3 2966 (637) (3157)
MEDIA 11.1406% 56.3671%

Tabla 1. Indicadores de efectividad de la herramienta propuesta frente al
diagnéstico realizado por el patélogo.

IV. CONCLUSIONES

Se ha disefiado una herramienta automdtica capaz de
establecer una correlacion entre distintos tipos de tumores y
sus cambios correspondientes en los pardmetros de
esparcimiento. Para ello se combinan las predicciones de dos
algoritmos independientes desarrollados previamente y
basados en kNN y ANNSs respectivamente. En el espacio
vectorial de tres dimensiones dado por los tres pardmetros de
esparcimiento solamente se logré una alta similitud entre la
segmentacion automadtica y la identificaciéon de regiones de
interés realizada por un patélogo sélo en el caso de kKNN. Por
ello, y para mejorar la capacidad de la técnica para la
delineacion del tumor, se incluyé en el procesado un método
de cdlculo estadistico para la generaciéon de informacion
adicional. De este modo se estimaron la media, desviacion
estandar y los momentos de tercer y cuarto orden, de cada
pardmetro de esparcimiento en una regiéon de vecindad
centrada en cada pixel de interés. Esto, unido a la
combinacién de los resultados de clasificacion de ambos
métodos, aumenté en mas del triple el nimero de pixeles
diagnosticados por el pat6logo. La identificacién en tiempo
real del tipo de tejido proporciona un método adicional de
contraste quirdrgico que ayudard en la reseccion eficaz del
tumor.
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