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Resumen: Debido a la creciente preocupación 
del cáncer es necesario el desarrollo de sistemas 
de ayuda al médico que permitan diagnosticar 
y seleccionar el tratamiento más apropiado. A 
priori, a partir de la simple observación de 
imágenes médicas de resonancia magnética 
no es posible conocer en detalle la tipología 
y extensión de los tumores. Pero se ha 
intentado explotar esta información mediante 
el análisis de texturas el que proporciona una 
amplia gama de características que permiten 
cuantificar la heterogeneidad distintiva de 
diferentes tejidos. El objetivo de este trabajo 
se basa en observar el gran potencial de 
estas características que evitan emplear 
procedimientos invasivos como la biopsia, 
para poder discernir entre tumores cerebrales 
primarios y metástasis cerebrales en RM y 
diferenciar entre tumores con necrosis o sin. 
El estudio retrospectivo realizado incluye 30 
pacientes, 13 con metástasis cerebral, 9 con 
tumores cerebrales primarios necróticos y 8 
sin necrosis. 
Palabras clave: Tumor cerebral primario; 
glioma; glioblastoma multiforme; metástasis 
cerebral; necrosis; análisis de texturas 
imágenes de resonancia magnética; Machine 
Learning; Matlab; Radiomics. 

MOTIVACIÓN
El cáncer es la segunda causa principal 

de muerte a nivel mundial. Concretamente, 
el cáncer cerebral es un tipo de cáncer muy 
agresivo y equivale aproximadamente al 3% 
de los casos de cáncer de todo el mundo, 
siendo más frecuentes en hombres que en 
mujeres [1]. 

La tasa de supervivencia a los 5 años es baja, 
particularmente en edades más avanzadas, 
debido a que en la mayoría de casos no se 
presenta sintomatología asociada en fases 
tempranas. 

Con este enfoque, se pretende 
proporcionar a los profesionales sanitarios 

una herramienta complementaria de apoyo 
a la decisión para dar una respuesta rápida 
a algunos desafíos médicos relacionados 
con las patologías cerebrales, ya que estos 
normalmente se resuelven demasiado tarde 
y además, empleando procedimientos 
invasivos, neuroimagen exhaustiva o pruebas 
neuropsicológicas. 

INTRODUCCIÓN 
TUMORES CEREBRALES 
Un tumor cerebral o neoplasia cerebral 

equivale al crecimiento de células anormales 
en el tejido del cerebro. Los tumores pueden 
ser benignos, si permanecen en su ubicación 
original y no son cancerosos, o bien, malignos, 
cuando son capaces de invadir el tejido normal 
que lo rodea y propagarse por el cuerpo y son 
cancerosos [2]. 

Al mismo tiempo, según el origen del 
tumor, se pueden clasificar en primarios y 
secundarios. 

Los tumores primarios causan 
aproximadamente el 2% de las muertes por 
cáncer [3] y según la OMS se puede clasificar 
en grados del I al IV, los grados I y II se refieren 
a los benignos o de bajo grado, mientras que 
los de grado III y IV tienen carácter maligno. 
Concretamente, el glioblastoma multiforme 
pertenece al grado IV [4] y hace referencia al 
glioma más agresivo y con mayor propagación. 
La supervivencia media de este es de 15-
18 meses [5] y sólo un 5% de los pacientes 
pueden llegar a sobrevivir más de 5 años, 
debido a su propia naturaleza, con regiones 
tanto de necrosis como de hemorragias. 

Los tumores cerebrales secundarios o 
metástasis cerebral son los tumores más 
frecuentes del SNC [6] y equivalen a la 
diseminación de células cancerosas a través 
del torrente sanguíneo, sistema linfático o 
nervios [7] desde el tumor original (primario) 
hasta otro órgano del cuerpo que provienen 
normalmente de cáncer de pulmón, mama 
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o carcinoma de células renales, melanoma o 
cáncer colorrectal. 

ANALISIS DE TEXTURAS 
El análisis de texturas equivale a un área 

emergente de la radiòmica [2] que se basa en 
la aplicación de métodos matemáticos que 
permiten extraer parámetros de las imágenes 
como la distribución y relación de los niveles de 
gris entre los píxeles de una determinada región 
de interés (ROI) [8] [9]. Y posteriormente, a 
través del análisis y la interpretación de estos 
parámetros de textura se puede cuantificar la 
heterogeneidad intrínseca del tumor que suele 
ser imperceptible al ojo humano. 

Las aplicaciones de análisis de textura en 
resonancia magnética implican un proceso 
general que consta de diferentes pasos que se 
muestran en la Figura 1. 

Figura 1. Proceso de análisis de texturas [9]. 

La resonancia magnética equivale al 
método imagenológico de elección para la 
evaluación y diagnóstico de tumor cerebrales 
debido que es una técnica no invasiva y segura 
que permite la caracterización y diferenciación 
de los tejidos blandos de múltiples áreas del 
cuerpo. 

Además, las imágenes RM que se adquieren 
tienen una alta resolución y muy buen 
contraste. En función del contraste aplicado 
varias imágenes de RM. 

Por un lado, las imágenes potenciadas en 
T1 aportan información anatómica completa, 
ya que muestran con más claridad los límites 
entre los diferentes tejidos. En este caso, los 
líquidos como la sustancia gris, se ve con 
baja intensidad de señal y aparecen imágenes 
oscuras (es decir, hipointensas), en cambio, la 

grasa como la sustancia blanca del cerebro se 
muestra con alta intensidad de señal [8]. 

Por otro lado, en las imágenes potenciadas 
en T2 los líquidos aparecen más brillantes (es 
decir, hiperintensas). 

Y finalmente, la secuencia FLAIR es 
similar a una imagen potenciada en T2, pero 
reduciendo el brillo de los líquidos. 

Figura 2. Comparación entre vistas axiales de 
imágenes potenciadas T1, potenciadas T2 y FLAIR (de 
izquierda a derecha). Estas permiten ver la diferencia 

de contraste entre secuencias de resonancia magnética 
de diferentes tejidos cerebrales [10].

MATERIALES 
Las imágenes RM empleadas en este 

trabajo han sido proporcionadas por el PACS 
de la empresa ASCIRES. 

En el presente trabajo, ha habido una 
participación de 51 sujetos, de los cuales 21 se 
han descartado debido que no cumplían con 
las características deseadas para la obtención 
de resultados. Los criterios de inclusión que se 
han considerado han sido diversos. En primer 
lugar, el tumor cerebral debía haber sido 
confirmado patológicamente por el médico 
y neurólogo, en segundo lugar, no tenía que 
haber sufrido ningún tratamiento previo 
como la biopsia. 

Posteriormente, todas las imágenes debían 
contener las secuencias potenciadas en T1, 
T2 y FLAIR y finalmente, el tumor tenía que 
tener un tamaño suficientemente visible. 

En cuanto a los casos que se han analizado, 
20 han sido hombres y 10 mujeres, con un 
rango de edad entre los 39 y los 81 años y 
la edad media de estos equivale a 60.1667 ± 
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12.2258. Concretamente, de los 30 pacientes 
totales, 13 tienen metástasis y respecto a 
los 17 restantes 9 han sufrido necrosis en el 
tumor que presentaban. Los correspondientes 
estudios han sido realizados entre el 11 de 
Marzo de 2016 y el 10 de Diciembre de 2020. 

METODOLOGÍA 
La metodología empleada en el presente 

trabajo se puede dividir en varios pasos 
que satisfacen el procedimiento del análisis 
de texturas, necesario para conseguir los 
objetivos iniciales planteados. 

En primer lugar, se han anonimizado 
las imágenes con Medexprim Suite™ y se 
realizado el corregistro de las imágenes 
RM con la herramienta Viewer 3D del 
programa AW Server de General Electrics 
donde es necesario combinar el sistema de 
coordenadas de la imagen en movimiento IM 
con la imagen fija (o de referencia) IF [11]. 

En segundo lugar, se lleva a cabo la 
segmentación manual del tumor cerebral y 
se vuelve a realizar el corregistro con la ROI 
extraída. 

En tercer lugar, tiene lugar el preprocesado 
de la ROI donde se utiliza la normalización 
de datos para evitar picos de intensidad y la 
cuantización de niveles de grises divididos 
en 16, 32 , 64, 128 y 256 niveles de gris que se 
utilizan para el cálculo de las características 
de la textura [8]. 

Posteriormente, se extraerán las 
características de textura mediante la toolbox 
Radiomics 2D de Matlab, implementada 
por Vallières [12] donde se obtienen un 
total de 129 texturas, correspondientes a 43 
texturas a partir de las 3 secuencias RM y los 
5 métodos estadísticos diferentes: Global, 
GLCM, GLRLM, GLSZM y NGTDM.

El siguiente paso es la selección de 
aquellas características más relevantes con 
el algoritmo ReliefF con un rango de pesos 
entre -1 y 1, indicando poder clasificatorio 

bajo y elevado, respectivamente. 
Finalmente, se ha entrenado con 3 

modelos de clasificación: máquinas de 
soporte de vectores (SVM), K- vecinos más 
cercanos (KNN) y árboles de decisión (DT). 

Y por otro lado, se ha validado el 
rendimiento de cada clasificador con cross-
validación, del tipo K-fold, ayudando a que 
no se produzca sobreestimación, dividiendo 
la muestra en k = 5 partes el grupo 
entrenamiento y el grupo test y calculando la 
precisión en cada una. 

RESULTADOS 
La obtención de resultados se llevará a 

cabo por cada modelo donde observará y se 
comparará diversas métricas como son los 
vectores de AUC y la matriz de confusión 
junto con los valores correspondientes de 
exactitud, sensibilidad y especificidad. 

Este proceso se llevará a cabo por cada 
uno de los objetivos planteados que aparecen 
en las secciones siguientes. 

DIFERENCIACIÓN ENTRE TUMORES 
CEREBRALES PRIMARIOS Y 
SECUNDARIOS (METÁSTASIS) 
En primer lugar, obtendremos los valores 

del área bajo una curva ROC (AUC) ya que 
representa la probabilidad de que un dato se 
clasifique correctamente. 

En la Tabla 1 podemos observar como 
los valores máximos de AUC se obtienen 
empleando el modelo SVM. Y el mejor 
resultado, corresponde al 0.977 donde se 
utilizan 60 características y un nivel de gris 
de 64. Al mismo tiempo, podemos observar 
cómo por este valor óptimo de AUC se 
ha obtenido el porcentaje de exactitud 
correspondiente al 86.67%, lo que indica una 
correcta clasificación. 
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Tabla 1. Valores de AUC, número de 
características, porcentajes de sensibilidad, 
especificidad y exactitud para diferenciar 

tumores primarios y secundarios. 

Posteriormente, con el fin de saber de las 
características más relevantes obtenidas con el 
filtro RelieFf a que secuencia RM pertenecen, 
se buscan los porcentajes correspondientes a 
cada una. De todas las secuencias (T1, T2 y 
FLAIR) resulta de gran importanciala FLAIR.

Figura 3.Comparación de los valores de los 
porcentajes entre las secuencias por los 5 

niveles de gris.

Por último, se obtiene la matriz de 
confusión (MC) que nos da la información de 
fiabilidad del modelo. Esto, se observa en la 
Figura 4, en esta se predicen correctamente 12 
casos con metástasis (TP) y 14 casos que no 
tienen (TN). Sin embargo, también podemos 
observar como 1 paciente ha sido predicho 
incorrectamente pero realmente tenía 
metástasis (FN) y los 3 restantes (FP) habían 
sido predichos como positivos y no tenían 
metástasis. 

Figura 4. Matriz de confusión obtenida para 
diferenciar tumores primarios y secundarios, 

junto con los pacientes correspondientes. 

DISTINCIÓN ENTRE TUMORES 
CEREBRALES PRIMARIOS CON 
NECROSIS Y SIN 
Por otra parte, para distinguir entre 

tumores necróticos y no necróticos tenemos 
que el modelo SVM es el que obtiene mejores 
resultados de AUC de nuevo. Específicamente, 
por Ng 16 y empleando 30 características 
de texturas se encontraría el valor máximo 
de AUC correspondiente a un valor de 0.9. 
Además, podemos observar cómo por este 
valor se obtiene un porcentaje de exactitud, de 
70,59%, es decir, equivale a una clasificación 
bastante correcta (Tabla 2).
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Tabla 2. Valores de AUC, número de 
características, porcentajes de sensibilidad, 
especificidad y exactitud obtenidos por cada 
modelo (SV, KNN y DT) y nivel de gris para 
la diferenciación del grado de malignidad del 

tumor primario (con necrosis y sin). 

A continuación, se seleccionan las 
características con peso positivo y se muestra 
en la Figura 5 como la secuencia más 
determinante ha sido la potenciada T1. 

Figura 5. Comparación de los valores de los 
porcentajes entre las secuencias por los 5 
niveles de gris para la diferenciación entre 

necrosis y sin esta. 

Finalmente, en este caso, la MC por el valor 
máximo de AUC (Figura 6) representa como 
se predicen correctamente como verdaderos 
positivos (TP) 6 casos y como verdaderos 
negativos (TN) otros 6 casos. 

Mientras que falsos negativos (FN) 
equivale a 3 casos, es decir, tenían necrosis y se 
han clasificado como negativos y finalmente, 
como falsos positivos (FP) se detectan 2 casos, 
es decir, eran casos que no tenían necrosis y se 
han identificado como si tuvieran. 

Figura 6.Matriz de confusión obtenida para 
diferenciar tumores entre necrosis y sin, junto 

con los pacientes correspondientes.

CONCLUSIONES 
A lo largo del trabajo se han obtenido 

varias conclusiones que satisfacen los 
objetivos iniciales presentados. En primer 
lugar, se ha podido comprobar la importancia 
que tiene el uso del análisis de texturas 
de imágenes de resonancia magnética en 
pacientes con tumores cerebrales, ya que 
a partir de este se logra obtener una gran 
cantidad de información de la patología sin 
tener que hacer una biopsia. 

Posteriormente, se ha empleado una buena 
metodología que permite la obtención de 
datos estadísticos, las cuales con su posterior 
análisis, ayudan a clasificar los tumores 
cerebrales primarios en función del grado al 
que pertenecen, gracias a la observación de 
la existencia de tejido necrótico al tumor. O 
bien, la distinción del origen del tumor, en 
función de si son primarios o secundarios. 

Los resultados preliminares obtenidos en 
el trabajo se pueden clasificar con un buen 
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nivel de precisión ya que se han obtenido unas 
AUC s máximas iguales o por encima del 90%. 

Como conclusión, a la vista de estos 
resultados prometedores, resulta de elevada 
importancia continuar con el desarrollo de 
instrumentos de evaluación de imágenes 
y datos que permitan la combinación de 
información clínica, radiológica y textural 
como primer diagnóstico a partir de RM, 
ya que sin duda las técnicas de aprendizaje 
automático desempeñan un papel 
indispensable en este ámbito.
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