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Resumen

La introduccion de las cirugias de minima invasion en rutina
clinica ha provocado la incorporacién de los sistemas de video
dentro del quirdéfano. Asi, estas técnicas proporcionan al
cirujano imagenes que antes solo podian ser vistas mediante
cirugia abierta. Los videos obtenidos en las intervenciones son
almacenados en repositorios. El uso posterior de estos videos se
ve limitado generalmente a su reproduccién, debido a las
dificultades de clasificacion y gestion. La informacion que
contienen estos repositorios puede ser explotada, reutilizando el
conocimiento obtenido en cirugias similares. En este articulo de
investigacion se presenta el disefio de un médulo de gestion de
conocimiento (MGC) para un repositorio de videos de cirugia
de minima invasion (CMI). El objetivo del modulo es gestionar y
reutilizar la informacién contenida en el repositorio de videos
laparoscopicos, para que puedan ser utilizadas con las
experiencias previas en entornos de formacidon de nuevos
cirujanos. Para este fin, se han implementado técnicas de
recuperacion de imagen y video basadas en sus contenidos
visuales (CBIR y CBVR). EI MGC permite la recuperacion de
imagenes/videos, proporcionando informacién sobre la tarea
que se esta realizando en la escena quirdrgica. Los resultados
obtenidos en este trabajo muestran la posibilidad de recuperar
videos de CMI, a partir del instrumental presente en la escena
quirdrgica.

1. Introduccion

La introduccion del video en el quiréfano ha supuesto un
pilar fundamental para el desarrollo de la cirugia de
minima invasién (CMI). Estas técnicas permiten, entre
otras ventajas, disminuir los tiempos de recuperacién del
paciente [1].

Gran parte de los videos grabados en las intervenciones
son registrados y almacenados en los repositorios de los
hospitales. La informacién contenida en los repositorios
de videos de CMI podria ser un recurso de utilidad en el
enriquecimiento de historia clinica y en los procesos de
formacion de cirujanos. A pesar de ello, el uso de estos
videos se ha visto limitado a su mera reproduccion,
debido principalmente a la dificultad que implica su
clasificacion y gestion [2]. Tradicionalmente la edicién y
etiquetado de los videos en los repositorios se lleva a cabo
de manera manual mediante palabras clave para su
posterior consulta. Al aumentar el tamafio de los
repositorios, los métodos manuales de etiquetado se han

vuelto una tarea tediosa y costosa. Por otra parte, esta
practica requiere de un especialista, que sea capaz de
describir con palabras clave el contenido de cada video.
Ademas, el idioma y la subjetividad del especialista
también pueden plantear problemas cuando se desea
consultar algln video en especifico [3].

En un intento de solventar la problematica causada por los
métodos manuales y facilitar las consultas de los
repositorios, la comunidad cientifica se ha interesado en
las técnicas de recuperacion multimedia basada en
contenidos (CBMR-del inglés Content-Based Multimedia
Retrieval), que son (tiles cuando las anotaciones de texto
son inexistentes o incompletas [2]. Estas técnicas
permiten recuperar imagenes/video de manera automatica,
analizando sus contenidos en lugar de realizar anotaciones
manuales. El término contenido se refiere a colores,
forma, textura, objetos o cualquier informacién que se
derive de la propia imagen. Ademas, este tipo de
recuperacion permite eliminar la subjetividad humana que
implica la recuperacién por texto [4]. Las aplicaciones
médicas se han centrado en su mayoria en técnicas de
recuperacion de imagenes basada en contenidos (CBIR-
del inglés Content-Based Image Retrieval), utilizandose
para recuperar estudios de rayos X, tomografia
computarizada, ultrasonido principalmente en
dermatologia y oftalmologia [5].

La recuperacion de video basado en su contenido (CBVR-
del inglés Content-Based Video Retrieval), es una
extension natural de CBIR. La CBVR requiere el anélisis
de la secuencia de video para extraer los fotogramas
representativos, que permitan describir el contenido visual
del mismo. Su uso en aplicaciones médicas estd menos
extendido; en la bibliografia se pueden encontrar
aplicaciones en cirugias de retina [6], identificacion de
flujos en trabajo [7], y clasificacion de los procedimientos
en CMI [8].

En este trabajo de investigacion se presenta un modulo de
gestion de conocimiento (MGC) que permite la
reutilizacion de los videos de CMI. EI modulo permite
reconocer la tarea quirdrgica que se esta llevando a cabo
en base a la deteccion de las herramientas en la imagen.
Para la implementacion del médulo se plantea el uso de
técnicas de CBVR, CBIR y redes neuronales artificiales.



2. Materiales y métodos
2.1. Materiales

Para el desarrollo de este trabajo se han utilizado
secuencias de video quirtrgicas durante el desarrollo de
una funduplicatura de Nissen con abordaje laparoscépico
usando un modelo porcino. Para ello, se colocaron
marcadores biocompatibles de diferente color (verde,
azul, naranja y blanco) en los diferentes instrumentales
utilizados durante la intervencion. Las secuencias fueron
adquiridas en el Centro de Cirugia de Minima Invasion
Jesls Uson (CCMIJU) de Caceres.

2.2.  Métodos

El MGC disefiado estd compuesto de dos partes: (1) un
sistema de recuperacion de contenidos (SRC) y (2) un
clasificador. En la figura 1 se muestra el diagrama del
MGC.
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Figura 1. Diagrama del MGC.

El objetivo del SRC es recuperar del repositorio los
videos que contengan el instrumental presente en la
imagen/video de consulta. El clasificador por su parte se
encarga de dar una etiqueta a las tareas quirdrgicas que se
estd realizando en cada imagen/video de consulta. A
continuacion se detalla cada bloque funcional.

2.2.1. Pre-procesamiento del video
El pre-procesamiento del video se realiza en tres etapas:

1. Eliminacion de pixeles de borde. La informacion de
interés en los videos endoscépicos se limita
tipicamente por una regidn circular o eliptica en el
centro de la imagen. Cuando se utiliza la funcién de
zoom, el tamafio del circulo se modifica y el area de
interés se vuelve mayor. Ademas, esta regién suele
estar rodeada por un borde ruidoso que puede
modificar el resultado del procesamiento posterior.

Por esta razén es necesario identificar las regiones
que interesa analizar en cada momento. Con la
finalidad de determinar el area de andlisis se crea una
mascara binaria que permita ajustarse al area de
interés y eliminar los bordes ruidosos [4].

2. Segmentacion del video. Consiste en dividir el video
en unidades mas pequefias denominadas segmentos.
Estos segmentos permiten identificar un conjunto de
fotogramas contiguos, entre los cuales se
seleccionardn  uno o  varios  fotogramas
representativos. Para la seleccion de los fotogramas
representativos es necesario detectar cambios
abruptos entre fotogramas sucesivos, para lo que se
calculan las diferencias de los histogramas con la
ecuacion (1).

X?=2[( Hi-Hia)?/( Hi+Hia)’] @
Donde H; es el fotograma actual y Hi; el anterior.

Mediante el uso del modelo Dugad (ec. 2) se calcula
el umbral my para encontrar dichos cambios [9].

mT:maX(,uizq+Td (O"|zq)1/2, ,ttder"'Td (O'der)llz) (2)
Donde # es la media de la ventana deslizante de
fotogramas V, o es la desviacion estandar y Tq es una
variable calculada empiricamente. T4 determina el

rango de valores que serdn tomados en cuenta para
calcular el umbral mr.

3. Seleccion de fotogramas relevantes (FR). Los
fotogramas representativos obtenidos de la etapa
anterior se analizan y se eliminan aquellos
fotogramas irrelevantes (FI). Las imagenes que
muestran el interior del paciente se caracterizan por
presentar colores rojizos o amarillentos, debido a que
contienen tejidos y sangre. Por su parte las imagenes
de la sala de operaciones (exterior del paciente),
suelen presentar colores verdes o azules, tipicamente
utilizados en la ropa de los cirujanos. Se utiliza el
espacio de color HSV (por sus siglas en inglés, Hue-
Saturation-Value) para discriminar entre los FR y los
FI. Se selecciona un conjunto de fotogramas que
representen FR y FI y se calculan los histogramas de
H y S. Los histogramas obtenidos son agrupados
mediante el algoritmo Kmeans [10] en 2 grupos que
representan los FR y FI.

2.2.2. Segmentacién de los fotogramas representativos

El blogue de segmentacién del fotograma tiene dos
funciones principales:

1. Eliminacion de brillos de cada imagen. El objetivo de
la eliminacién de brillos es reducir los efectos de la
iluminacion no uniforme tipica de las imagenes
laparoscopicas. Con ese fin se implementa una
apertura por reconstruccién de erosién en cada una de
las componentes de color de la imagen.

2. Segmentacién de los marcadores de color. La
segmentacion de los fotogramas representativos se
realiza buscando las regiones homogéneas de los
marcadores de color colocados en los instrumentos
quirargicos. Cada FR es segmentado utilizando el
espacio de color HSV.



2.2.3. ldentificacién del instrumental

Con las imagenes binarias obtenidas de la segmentacion
se crean los vectores de instrumental VCs (en el disefio) y
el VCc (en la consulta). Cada marcador de color se
corresponde una herramienta en la escena quirdrgica. Los
vectores indican qué instrumental estd presente en los FR
de cada video y la orientacién de cada instrumento. Los
VCs son almacenados en la base de datos de
caracteristicas (BDC) para posteriormente ser utilizados
durante la consulta.

2.2.4. Criterio de similitud

Uno de los mayores retos en los sistemas de recuperacién
de contenidos es definir la medida adecuada de similitud.
Las medidas de similitud usadas en estos sistemas suelen
ser las distancias Euclidea, Manhattan, Chevychev y
Minkowski [11]. Otros métodos miden la similitud en
términos de informacidn de la imagen, usando medidas de
similitud basadas en la clasificacion de las imagenes [12].
En este trabajo se utiliza una combinacién de la distancia
Euclidea y un clasificador (explicado en el siguiente
apartado) como criterio de similitud. Se calcula la
distancia del VCc con los VCs del repositorio, obteniendo
los videos més similares.

2.2.5. Clasificador

El clasificador tiene la funcion de asignar una etiqueta a
cada fotograma de los videos dependiendo de la tarea
quirurgica (duplicatura, diseccién, manipulacion, etc.) que
se esta realizando. El disefio del clasificador se realiza en
dos etapas: (1) agrupamiento de los VCs y (2)
clasificacion de las tareas que se realizan en la escena
quirdrgica basado en una red neuronal artificial (RNA).

En la primera etapa, se agrupan los VCs para encontrar
las combinaciones existentes entre los distintos
instrumentos, asighando etiquetas a cada grupo [12]. Una
vez agrupados los VCs, en la segunda etapa se disefia una
RNA. La RNA aprenderd las etiquetas que fueron
asignadas durante el agrupamiento [13]. En este trabajo se
ha diseflado una RNA perceptron multicapa con 16
neuronas en la capa de entrada y 5 en la capa de salida.
La salida de la RNA nos proporciona una inferencia del
tipo de tarea que se esta realizando de acuerdo a la
combinacidn del instrumental presente en la imagen.

2.3. Evaluacién

El rendimiento del sistema se realiza evaluando los
resultados obtenidos en las consultas (imagenes/videos).
Los videos utilizados fueron divididos en 15 segmentos y
etiquetados, ambos procesos automaticamente. Las
métricas utilizadas para evaluar el rendimiento del MGC
son la precision y exhaustividad (ec. 4 y 5).

Precision= VRR/ VR (4)
Exhaustividad= VRR/ VRE (5)

Donde VRR son el nimero videos relevantes recuperado,
VR los videos recuperados, y VRE los videos relevantes
en el repositorio.

3. Resultados y discusion

Los resultados obtenidos muestran que el modelo Dugad
permite identificar los segmentos de los videos de CMI
automaticamente. Cada segmento representa acciones
realizadas durante la cirugia, por ejemplo: introduccion
del laparoscopio, manipulacién del higado, introduccién
del instrumental, etc. En la figura 2 se muestran algunos
ejemplos de los fotogramas seleccionados en la
segmentacion del un video, con ventana deslizante V=500
y T¢=2. El modelo Dugad calcula el umbral en cada
ventana deslizante. De este modo es posible encontrar
cambios muy grandes, como en las imagenes 1, 3y 4. El
tamafio de V, permite encontrar también cambios mas
pequefios pero significativos en X?, como el que se
muestra en la imagen 2, donde se observa que un
instrumental verde es introducido. Un valor pequefio de la
distancia X? en cada ventana representa pocos cambios
entre los fotogramas contiguos.

El modelo Dugad permite reducir a un 2,3% los
fotogramas seleccionados de cada video. La eleccion de V
y Td afecta el tamafio de los segmentos en los que se
divide cada video; cuanto mayor sean los valores de V' y
Td, mayor sera el tamafio de los segmentos y menor el
numero de fotogramas seleccionados. Si bien esto puede
ser una ventaja en términos computacionales, una
eleccidn incorrecta puede generar segmentos grandes que
no representen la informacion del instrumental en la
escena quirdrgica.

6 Segmentacion del video
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Figura 2. Segmentacion de un video con V=500 y Td=2. Se
muestran 4 ejemplos de FR, donde se observa que el umbral mr,
varia considerablemente dependiendo de los valores de X? en
cada una de las ventanas deslizantes.

Una vez obtenidos los FR de cada video, se realiza la
segmentacion de los marcadores de color para identificar
el instrumental presente y formar los vectores de
instrumental (VCc). La figura 3 muestra la segmentacion
obtenida para dos iméagenes.

Los resultados obtenidos de la segmentacién de los FR
muestran que los marcadores de color son de utilidad para
identificar el instrumental. Se observa que los marcadores
de color azul, verde y naranja, pueden ser segmentados
con mayor facilidad en la escena quirdrgica. Por otro
lado, el marcador color blanco puede confundirse con los
brillos originados por la incidencia de la luz con algunos



tejidos, provocando errores en la segmentacion y en los
vectores de instrumental.

Una vez creados los vectores de instrumental, se clasifica
la tarea que se esta realizando en la imagen/video. En la
figura 3, se muestran dos imagenes de distintas tareas
quirdrgicas, a cada una el clasificador asigna una etiqueta
de acuerdo al instrumental presente, en este caso las
etiquetas asignadas son: la duplicatura y la diseccion.

Figura 3. Segmentacion de FR: (a) duplicatura, donde
intervienen tres instrumentos: pinza de traccion (verde-
izquierda), disector (verde-derecha) y porta agujas (naranja)
(b) diseccién, donde intervienen dos instrumentales: pinza de
traccion fenestrada (azul-izquierda) y tijeras (blanco-derecha).

El MGC fue evaluado con 10 iméagenes y 10 videos de
bGsqueda. Para las imagenes evaluadas se obtuvo una
precision minima de 0,7 y una precisién maxima de 1. En
las blsquedas por videos se obtuvo una precision minima
de 0,75 y una precision maxima de 1. EI promedio de las
busquedas realizadas se muestra en la tabla 1.

Consulta Precision Exhaustividad
Iméagenes 0,84 0,87
Videos 0,9 0,84

Tabla 1. Resultados obtenidos del MGC.

Los resultados de las busquedas realizadas en el MGC
muestran que es posible la recuperacion de videos de
CMI, mediante técnicas de segmentado de video y
técnicas de recuperacion de contenidos.

4. Conclusiones

El manejo base de datos multimedia de gran tamafio,
requiere de técnicas adecuadas para su recuperacion y
exploracion. En particular, los repositorios de videos de
CMI requieren de sistemas que recuperen informacion de
manera eficiente y lo mas parecidas a la imagen/video de
consulta, para proporcionar informacion que pueda ser
relevante al usuario. La extraccion y recuperacion
eficiente del conocimiento contenido en los repositorios
de videos de CMI pueden aportar informacién que ayude
a la decision clinica, los procesos de formacion de nuevos
cirujanos y la formacion continuada de los profesionales.

Los resultados preliminares obtenidos en este trabajo
muestran que es posible recuperar videos laparoscépicos,
a partir del instrumental presente en la escena quirdrgica.

Las técnicas implementadas ofrecen buenos resultados
para los videos con marcadores de color verde, azul y
naranja. Para la completa validacion del MGC es
necesaria la introduccion de mas videos laparoscdpicos y
con diferentes contextos quirlrgicos.
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