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Resumen

La cirugia endoscopica endonasal transesfenoidal es
una técnica minimamente invasiva utilizada en la
actualidad para tratar tumores hipofisarios. A pesar
de sus ventajas, la tecnologia actual requiere la
participacion de dos cirujanos que han de trabajar
con un grado de precision muy alto en una zona de
tamario muy reducido y extremadamente delicada. La
automatizacion de ciertos procedimientos durante la
intervencion, como podria ser el manejo del
endoscopio por parte de un asistente robotico, podria
evitar la necesidad de un segundo cirujano. Para
lograrlo, es necesario gemerar una trayectoria de
referencia para el brazo robodtico que seria el
portador del endoscopio. En este articulo se propone
un método para la generacion de la trayectoria de
forma manual con evaluacion automdtica del riesgo
de la misma mediante la deteccion de la ubicacion de
las estructuras anatomicas criticas segmentadas
mediante deep learning.

Palabras clave: Robotica quirargica; Cirugia
endonasal; Imagenes de resonancia magnética MRI;
Deep Learning; Redes neuronales convolucionales.

1  INTRODUCCION

La cirugia endoscépica endonasal es una cirugia
minimamente invasiva destinada a la eliminacién de
lesiones en la zona de asentamiento de la glandula
pituitaria o hipofisis [1]. La region selar se ubica en la
base del craneo, y contiene la zona 6sea denominada
silla turca en cuyo interior se encuentra la hipofisis,
como puede observarse en la Figura 1.

Los adenomas hipofisarios son lesiones tumorales que
aparecen normalmente en la parte anterior de la
glandula pituitaria. Son los tumores intracraneales mas
frecuentes, suponiendo un 15% del total [2].

Esta cirugia consiste en introducir, a través de las fosas
nasales del paciente, un endoscopio y material
quirtrgico especifico, y, realizando un orificio en la
silla turca, acceder a la zona de la hip6fisis, o glandula

pituitaria, con el objetivo de extirpar el tumor de la
misma [1].

Figura 1: Region selar, en azul. En su interior la silla
turca, en rojo.

Se trata de una intervencion de caracter muy delicado
debido al reducido espacio del que se dispone para
maniobrar y a la presencia de estructuras anatomicas
criticas. A esto se deben sumar los desplazamientos de
la materia cerebral debidos al cambio en la presion
producido al realizar un orificio en la base del craneo.
Todo ello provoca que, con la tecnologia actual, sea
necesaria la participacion de dos cirujanos que
manejen endoscopio e instrumentacion, introducidos
por las fosas nasales. Varios estudios corroboran que
este método proporciona unos buenos resultados en la
recuperacion de los pacientes [3].

El caracter técnicamente complejo de la intervencion
permite intuir que una solucion robotizada, al menos
durante parte de la misma, permitiria evitar un exceso
de fatiga por parte de los cirujanos. Lograr reducir,
mediante la adicion de un elemento asistente
robotizado, de 4 a 2 las manos necesarias en un
espacio de trabajo tan reducido facilitaria el éxito en
la intervencion por los motivos ya mencionados. La
propuesta que se presenta en este articulo permitiria
crear una referencia para el movimiento de un
endoscopio portado por un elemento robdtico. Existen
varios estudios que recogen prucbas de los beneficios
de la robotica quirurgica en la base del craneo [4], [5].
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La forma habitual de diagnosticar un adenoma
hipofisario es la prueba de resonancia magnética
nuclear. Se obtiene una secuencia de imagenes (MRI)
de la cabeza que permite determinar el tipo de tumor
hipofisario, su tamafio y su posicion. Estas imagenes
proporcionan gran cantidad de informacion sobre la
anatomia del paciente en el proceso preoperatorio.

En este articulo se propone un método asistido para la
generacion de la trayectoria de referencia para el
endoscopio en cirugias endoscopicas endonasales
transesfenoidales hasta la zona donde se desarrolla la
intervencion. Se pretende, por tanto, determinar
durante el proceso preoperatorio, la trayectoria
rectilinea que debe seguir el elemento robotico para
aproximarse de forma segura hasta la zona de destino
en la silla turca.

La secuencia de imagenes MRI como elemento
preoperatorio permite disponer de informacion sobre
las estructuras internas del paciente. En [6], se
presenta una técnica para establecer la trayectoria del
abordaje de esta zona basada en la extraccion de las
narinas en la secuencia MRI. Sin embargo, esta
estrategia no parece la mas adecuada dado que se basa
en un analisis por vision artificial de las zonas de
interés, lo que no parece fiable debido a la conocida
gran variabilidad de las imagenes de resonancia
magnética provenientes de diferentes origenes. Estas
son provocadas por la diferencia en el tratamiento de
la salida de los diferentes escaneres y al ajuste de
diversos parametros que puede realizarse al extraer la
sefal de salida, y que la modifica llegando a mostrar
estructuras corporales diferentes [7].

En este articulo se presenta una aplicacion que,
mediante una sencilla interfaz grafica, permite al
ciruyjano generar y corregir de forma manual la
trayectoria. En esta tarea estarda ayudado por la
deteccion automatica de las estructuras criticas. Las
zonas de riesgo que se localizan mediante
procesamiento de imagen son los nervios opticos y las
arterias carotidas, debido a su ubicacion cercana al
seno esfenoidal [8]. El objetivo es crear un entorno
donde el cirujano pueda determinar con garantias que
la trayectoria que establece para el robot es segura.

No obstante, identificar y segmentar automaticamente
las arterias cardtidas y los nervios Opticos en la
secuencia de imagenes MRI no es una tarea sencilla.
Estas estructuras no presentan un marcado contraste,
ni caracteristicas especiales que las permitan ser
facilmente extraidas de las imagenes. Para mayor
complicacion, su apariencia no es exactamente igual
en todos los pacientes ni en todos los escaneres. Por
estos motivos se ha optado por utilizar una red
neuronal convolucional para la deteccion de estas dos
estructuras anatémicas.
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Es fundamental que la aplicacion sea robusta en su
funcionamiento, y asista al cirujano, permitiendo
generar una trayectoria de forma rapida y segura. Debe
de ser por tanto una herramienta que facilite al
sanitario la toma de decisiones de un forma sencilla y
fiable.

2  MATERIALES Y METODOS

En esta seccion se detallan los dos elementos que
componen la aplicacion. En primer lugar, se presenta
la interfaz grafica que permite al cirujano el
establecimiento de la trayectoria que debe seguir el
asistente robodtico. A continuacion, se expone el
algoritmo basado en una red neuronal convolucional
para la segmentacion de las arterias cardtidas y nervios
opticos en las imagenes MRI que permitira evaluar el
riesgo de la trayectoria planteada.

2.1 INTERFAZ GRAFICA PARA LA
GENERACION DE LA TRAYECTORIA

La interfaz grafica tiene por objeto permitir que el
cirujano establezca de una forma sencilla, una primera
trayectoria del endoscopio en el acceso a la region
selar.

La interfaz permite recorrer el resto de las imagenes
de la serie, de forma que sea posible analizar la zona
que rodea las zonas de interés para determinar, por
ejemplo, a través de qué narina debe realizarse el
abordaje. Una vez determinados los puntos inicial y
final mas adecuados, el usuario los selecciona
mediante un click de ratén. En este momento, aparece
la trayectoria en la pantalla, a modo de proyeccion
sobre los cortes que se muestran, dejando
perfectamente claro el punto de corte entre los cortes
mostrados y la trayectoria real. Asi mismo, la
deteccion automatica de las secciones de riesgo avisa
al usuario si la trayectoria se aproxima en exceso a las
zonas que hemos determinado de riesgo. De esta
manera, este sistema funciona como un asistente de
seguridad, que no atraviesa de forma.

La interfaz, tras la seleccion por parte del cirujano de
la serie de imagenes del paciente, realiza un rapido
procesamiento de todas las imagenes con objeto de
visualizar la cabeza del paciente siempre en la misma
posicion en la interfaz. Esto es necesario puesto que la
serie de imagenes puede venir girada o invertida.

En el sector izquierdo de la interfaz se muestran las
vistas axiales (Figura 2). Se ha establecido esta
representacion como la mas idonea para marcar el
punto inicial pues permite visualizar ambas narinas
con claridad y comprobar cual de ellas resulta mas
adecuada para comenzar la intervencion. Aunque la
aplicacion permite navegar por la serie de imagenes
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axiales de forma sencilla a través de un control de tipo
slider, la interfaz ofrece inicialmente, mediante el
procesamiento de la serie, la imagen de la serie que
considera mas adecuada para que el cirujano
establezca el punto de partida de la trayectoria. En la
figura 2 en color azul se muestra el punto que ha
elegido el cirujano como inicio.

Figura 2: Corte axial. En azul, el punto seleccionado
por el cirujano como inicio de la trayectoria.

De forma anéloga, en el sector derecho de la interfaz
se muestra la vista sagital, una representacion que
permite la visualizacion mas ventajosa del entorno de
la silla turca. En esta vista, aunque también se dispone
del correspondiente slider para navegar entre las
distintas imagenes de la serie sagital, la aplicacion
ofrece inicialmente la imagen de la serie que considera
mas adecuada para establecer el punto final de la
trayectoria.

En la figura 3 se observa el corte sagital junto con el
punto final establecido por el cirujano, marcado en
rojo.

1

Figura 3: Corte sagital. En color rojo, el punto final
de la trayectoria, marcado por el cirujano.

Mostrar inicialmente las imagenes mas adecuadas de
la serie para establecer los puntos inicial y final,
facilita enormemente la tarea del cirujano.

Con la trayectoria ya determinada, la interfaz dispone
de la funcion de visualizacion de la trayectoria en los
cortes seleccionados, mostrando en amarillo (figuras
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4 y 5) el punto donde la recta correspondiente a la
trayectoria se corta con el plano correspondiente a la
imagen, ya sea axial o sagital. Esto permite comprobar
imagen por imagen que la trayectoria definida no se
aproxima a zonas de riesgo,

Figura 4: Representacion de la trayectoria en un corte
axial. En amarillo, se ha representado la interseccion
de la trayectoria con el plano axial de la imagen
visualizada.

..-‘:;-%.‘_:/ 7

Figura 5: Representacion de la trayectoria en un corte
sagital. En morado, oculto por el circulo rojo, se ha
representado la interseccion de la trayectoria con el

plano sagital de la imagen visualizada.

2.2 DETECCION AUTOMATICA DE
ARTERIAS CAROTIDAS Y NERVIOS
OPTICOS

Como se ha comentado, en la cirugia endonasal hay
dos estructuras criticas que facilmente podrian resultar
dafiadas en la operacion: las arterias carotidas y los
nervios opticos. Para comprobar la seguridad de la
trayectoria seleccionada, se consider6 que seria de
utilidad la creacion de un sistema que identifique estas
estructuras automaticamente en las secuencias de
imagenes de resonancia magnética.

La identificacion de las estructuras en las secuencias
de imagenes MRI se puede contemplar como un caso
de segmentacion de imagenes, ya que consiste en
sefalar o delinear elementos de interés dentro de estas.
El proceso de segmentacion puede realizarse de forma
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manual o se puede implementar un algoritmo de
segmentacion automatica.

Las aplicaciones de segmentacion automatica mas
tradicionales emplean técnicas de procesamiento que
se centran en la deteccion y extraccion de
caracteristicas de la imagen. Para imagenes complejas
como las nuestras, las técnicas tradicionales requieren
de un gran esfuerzo de programacion con el
inconveniente adicional de que al final no
proporcionan resultados muy precisos. En la
actualidad existen métodos alternativos como la
segmentacion automatica mediante redes neuronales
convolucionales, capaces de lograr mayor precision y
robustez. Por este motivo se optd por emplear redes
neuronales convolucionales para la segmentacion de
las secuencias de imagenes RMI.

Dentro del area de la segmentacion mediante redes
neuronales convolucionales se pueden encontrar
diversas arquitecturas de red ya establecidas. Una de
estas arquitecturas es la red U-Net[9], que fue
desarrollada por el departamento de Ciencias de la
Computacion de la Universidad de Friburgo para
realizar segmentaciones de imagenes biomédicas. Esta
arquitectura es un ejemplo de red codificador-
decodificador. Su estructura se puede dividir en dos
etapas, una primera etapa codificadora en la que se
extraen las caracteristicas y se va disminuyendo la
resolucion a medida que se avanza en profundidad, y
una segunda etapa decodificadora en la que se
recupera gradualmente el tamafio original. La
existencia de la etapa decodificadora es una mejora de
gran importancia frente a otro tipo de arquitecturas
que no cuentan con ella. Sin esta etapa, la imagen de
segmentacion de salida tendria un tamafio mucho
menor que la imagen original de entrada, por lo que
seria necesario realizar interpolaciones para ampliar la
imagen de salida hasta el tamafio original, lo que
supondria una pérdida importante de informacion.

Para el caso de datos de entrada volumétricos, como
las secuencias de MRI, se puede adaptar la
arquitectura ~ U-Net  para  segmentar  datos
volumétricos, con una arquitectura modificada
denominada 3D U-Net[10]. Esta variante permite
analizar varias capas de imagenes 2D de la secuencia
al mismo tiempo. Otra de las modificaciones que se
pueden realizar a la arquitectura es la de modificar la
etapa codificadora por una red neuronal convolucional
preestablecida como ResNet-50[11]. Esto es lo que se
conoce en el ambito del Deep Learning como el
cambio del extractor de caracteristicas o backbone. Al
cambiar esta etapa por una red como ResNet-50 se
obtienen ventajas como la posibilidad de emplear
pesos preentrenados con el dataset Imagenet[12], que
mejoran los entrenamientos de la red. El
entrenamiento se ha realizado con imagenes
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completas y sin data augmentation para esta primera
prueba de viabilidad.

Con estas modificaciones se obtiene un modelo de red
que es capaz de segmentar las estructuras deseadas a
partir de una secuencia de imagenes de resonancia
magnética de entrada.

Para que el modelo identifique correctamente las
estructuras en las secuencias de imagenes,
previamente tiene que haber sido entrenado. Para esto
es necesario mostrarle a la red imagenes ya
segmentadas o etiquetadas. Por este motivo, se
necesita que un especialista marque manualmente las
estructuras buscadas en las imagenes, en nuestro caso.
las arterias cardtidas y nervios opticos. La visibilidad
de estas estructuras puede variar entre secuencias de
distinto origen, (distintos escaneres producen
diferentes imagenes, ademas de disponer de diferentes
parametros que cambian segun el radidlogo).
Generalmente las arterias cardtidas presentan mejor
visibilidad que los nervios Opticos en estas secuencias
de imagenes.

En nuestro caso, se han etiquetado 30 series de
imagenes, donde se han marcado correctamente las
zonas correspondientes a las arterias carotidas y los
nervios oOpticos. Se han etiquetado 30 secuencias de
imagenes (alrededor de 2000 imagenes), de las cuales
se ha reservado un 10% para realizar la validacion.

En la figura 6 se puede apreciar la representacion en
tres dimensiones del etiquetado de una secuencia de
imagenes RMI, donde se puede apreciar que cada
estructura se ha etiquetado de forma independiente.

Figura 6: Representacion 3D de las estructuras
etiquetadas. En color rojo y azul se representan los
nervios oOpticos, en amarillo y verde las arterias
carotidas.
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Para medir la precision de la segmentacion automatica
en las secuencias de imagenes de validacion se ha
empleado la medida del indice de Jaccard o
“IOUScore”,(Intersection Over Union Score) [13],
que es una medida que se interpreta como el
porcentaje de pixeles de las etiquetas generadas por la
red que coinciden con los pixeles de las etiquetas
generadas manualmente.

Como dataset se ha empleado OASIS-1 Brains, (Open
Access Series of Imaging Studies) [14]. Es un dataset
de uso publico para investigacion que contiene
secuencias de imagenes de resonancia magnética
cerebral tipo T1 de 416 pacientes, hombres y mujeres,
con edades comprendidas entre los 18 y 96 afios.

3 RESULTADOS

Para comprobar el correcto funcionamiento del
sistema se ha probado el modelo de red neuronal con
las 3 secuencias de imagenes reservadas previamente
para la validacion, estos se pueden ver en la figura 7.
En estos resultados podemos observar que la forma de
las etiquetas generadas por la red neuronal es similar
a la de las etiquetadas manualmente, se diferencian en
que algunas de las etiquetas generadas por la red
cubren una superficie menor que las etiquetas
originales.
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Figura 7: Resultados para las secuencias de imagenes
de validacion, a la izquierda del todo se muestra la
imagen de entrada, en el centro las etiquetas
generadas manualmente y a la izquierda las etiquetas
generadas por la red neuronal.
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En cuanto al valor de la precision, con el modelo de
red entrenado se ha obtenido un “IOUScore” del
63,81% para las secuencias de validacion con el
etiquetado tanto de nervios opticos como de carétidas.
El tiempo de procesamiento promedio para cada
secuencia es de 480 milisegundos. Como
consecuencia de la baja precision, provocada por la
falta de visibilidad de los nervios opticos a la hora de
efectuar el etiquetado, realizamos un segundo
entrenamiento tomando Unicamente las etiquetadas de
las arterias carotidas, resultando en una precision del
81,72% y un tiempo de inferencia de 550
milisegundos.

En la figura 8 y en la figura 9 se puede apreciar que
las etiquetas generadas por la red tienen una similitud
morfologica clara con respecto a las representadas en
la figura 6, lo que significa que la red identifica la
morfologia de las arterias cardtidas y los nervios
opticos de forma muy similar a la de un especialista.

Figura 8: Representacion 3D del resultado de la
segmentacion en una de las series de prueba.

Figura 9: Representacion 3D del resultado de la
segmentacion en una de las series de prueba.
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Este 81,72% de pixeles localizados, a pesar de las
pocas series utilizadas para el entrenamiento de la
validacion, permiten determinar con una precision
suficiente el volumen de las carétidas, ya que, al
tratarse de un volumen, el espacio que ocupa queda
claramente determinado con esta precision. En
ninguna de las pruebas utilizadas mediante la
determinacion manual de la trayectoria esta se ha
aproximado a cualquiera de estas dos arterias, como se
puede apreciar en la figura 10.

Figura 10: Representacion visual de la proyeccion de
la trayectoria en el corte axial, o plano horizontal,
que corta con este corte en el punto amarillo. En rojo
semitransparente, se muestra el resultado de la
segmentacion de las carétidas en este corte.

La distancia en pixeles (o si esta fuera convertida a
milimetros), por si sola no proporcionaria informacion
suficiente, mas alld de la informacion visual que la
aplicacion proporciona al cirujano, debido a esta
relativamente gran distancia entre estos volumenes de
riesgo y la trayectoria generada. Sera necesario probar
de forma experimental cuanto puede desviarse el
endoscopio de esta trayectoria ideal, para determinar
qué distancia hasta estas estructuras es realmente
segura, y poder evaluar asi la seguridad real de la
trayectoria creada.

4 CONCLUSIONES

La deteccion de determinadas estructuras en imagenes
MRI no es sencilla, ya que estas pueden resultar
ocultas en funcion de los parametros bajo los que se
adquieran las iméagenes.
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Esta primera prueba de concepto, si bien ha sido
probada con escasas series de imagenes, prueba que es
en efecto posible afiadir a la generacion y correccion
de la trayectoria, una capa mayor de seguridad
mediante el Deep Learning con una base de datos
relativamente pequeiia.

Sin embargo, podria aparecer un conflicto en series de
imagenes donde no apareciera de forma clara alguna
de las estructuras buscadas, como ha sucedido con la
base de datos que hemos utilizado. Utilizar imagenes
DICOM en lugar de archivos de imagen
convencionales solventaria este problema, ya que
permiten modificar ciertos parametros de forma
directa, lo que permite visualizar cualquier estructura
corporal, mientras que los archivos de imagen
utilizados capturan una de estas configuraciones. En
caso de que las modificaciones de las imagenes
DICOM no fueran suficientes, podrian modificarse
ciertos valores de los escaneres para extraer imagenes
que si muestren aquellas estructuras de interés para el
preoperatorio de esta intervencion.

Sobre la evaluacion de la seguridad de las trayectorias
desarrolladas, como ya se ha mencionado no sera solo
necesario utilizar la distancia en pixeles o milimetros
(conversion que puede realizarse mediante la
informacion contenida en las imagenes DICOM), sino
determinar la desviacion que puede realizar el
asistente robotico desde la trayectoria ideal
determinada.

En resumen, en este articulo se ha propuesto un
sistema para verificar la trayectoria de un asistente
robdtico en operaciones de cirugia endonasal
transesfenoidal. Inicialmente es el cirujano el que,
haciendo uso de una intuitiva interfaz grafica establece
una primera trayectoria fijando los puntos inicial y
final en el volumen generado por la secuencia MRI.
No obstante, esta primera aproximacion debe ser
escrupulosamente verificada dada la presencia de
varias estructuras anatomicas criticas en el reducido
espacio en el que se lleva a cabo la operacion. Por este
motivo, adicionalmente se ha desarrollado un sistema
para la evaluacion automatica de dicha trayectoria
basandose en la deteccion de estas estructuras. Para
ello ha sido preciso extraer los nervios oOpticos y
arterias carétidas en cada imagen de la serie MRI. Su
deteccion no es sencilla debido a que no presentan
unas caracteristicas visuales que los hagan claramente
diferenciables de otros tejidos presentes en la imagen
y debido a la variabilidad que presentan estas
estructuras entre distintos pacientes. Por ello, se ha
utilizado una red neuronal convolucional U-Net. La
utilizacion de una red pre-entrenada ResNet50 como
backbone, ha proporcionado unos excelentes
resultados en la segmentacion, sin necesidad de
utilizar un gran numero de imagenes en el
entrenamiento. La precisa deteccion de las estructuras

998 https://doi.otg/10.17979/spudc.9788497498418.0993



XLIII Jornadas de Automatica

que se aprecian con claridad en esta base de datos, en
este caso las arterias carotidas, hace que este método
de evaluacion de la trayectoria tenga un alto potencial,
una vez sean desarrolladas las mejoras propuestas.

English summary

DETECTION BY DEEP LEARNING OF
RISK POINTS IN THE TRAJECTORY
OF A ROBOTIC ASSISTANT IN
TRANSSPHENOIDAL  ENDONASAL
SURGERIES

Abstract

Transsphenoidal endoscopic endonasal surgery is a
minimally invasive procedure currently used to
remove pituitary tumours. Despite its benefits, current
technology requires the participation of two surgeons
who have to perform this operation with a very high
degree of precision in a very tight and extremely
delicate area. The automation of certain procedures
during the intervention, such as the handling of the
endoscope by a robotic assistant, could obviate the
current need for a second surgeon, who performs this
task. To achieve this, it is necessary to generate a
reference trajectory for the robotic arm that would be
the carrier of the endoscope. This paper proposes a
method for generating the path manually with
automatic risk verification of the trajectory by
detecting the location of segmented critical
anatomical structures using deep learning.

Keywords: Surgical robotics; Endonasal surgery;
Magnetic resonance imaging MRI; Deep learning;
Convolutional neural networks.
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