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Resumen

RESUMEN

La comunidad internacional ha realizado un esfuerzo para dar solucion a la identificacion del cancer de
pulmén en fases tempranas de la enfermedad, a partir del andlisis de imadgenes médicas. Para ello se han
desarrollado sistemas de diagndstico asistido por computador para la identificacion de nédulos pulmonares
solitarios en imagenes de tomografia de térax. Dichos sistemas proporcionan a los radiélogos una segunda
opinion en la interpretacion de los resultados diagndsticos.

En la presente investigacion se exponen los resultados obtenidos con el desarrollo de la fase de
identificacion de un sistema de diagnéstico asistido por ordenador, utilizando para ello métodos de
segmentaciéon de imagenes. Para la obtencién de la region pulmonar se utilizan técnicas de umbralizacion
y componentes conexas. Para la inclusiéon de los noédulos periféricos se hace uso de la técnica rolling-ball.
Con el objetivo de determinar las estructuras candidatas a ser nédulos pulmonares solitarios se utilizé la
técnica de agrupamiento K-Means y con el objetivo de disminuir falsos positivos se utilizaron criterios de
tamanfo, circularidad y gradiente. Para el desarrollo del algoritmo se utilizé como Entorno de Desarrollo
Integrado Visual Studio 2015 y como lenguaje de programacion C# 4.0. Se obtuvieron resultados de
sensibilidad de un 83% y un promedio de 4,75 falsos positivos por imagen médica analizada, al utilizar
imagenes previamente diagnosticadas, obtenidas de la base de datos internacional The Lung Image

Database Consortium Image Collection.

Palabras clave: cancer de pulmén, nédulos pulmonares solitarios, procesamiento de imagenes médicas,

tomografia de térax.
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Introduccion

INTRODUCCION

En la actualidad, la realizacién de diagnosticos utilizando imagenes ha tenido un gran auge en todo el
mundo, especificamente en el sector de la medicina. La aplicacién de técnicas como el ultrasonido (US, por
sus siglas en inglés), la tomografia computarizada (CT, por sus siglas en inglés) y la resonancia magnética
(MR, por sus siglas en inglés), ha propiciado un medio efectivo y no invasivo en la identificacion de diferentes
patologias, incentivando las investigaciones médicas. Con el incremento de la utilizacion de imagenes
digitales, ha surgido la necesidad de usar el computador para facilitar su almacenamiento, procesamiento y
posterior andlisis; con el objetivo de tomar decisiones diagnosticas y terapéuticas (1).

Una imagen en dos dimensiones (2D), puede ser definida como una funcién f(x,y) donde x e y son las
coordenadas de un punto en el plano y el valor de f en cualquier par (x,y) es la intensidad, nivel de gris o
color existente en dicha posicion. Cuando los valores de x, y y de f en cada par (x, y) son cantidades finitas

y discretas, se dice que la imagen es digital (1).

El procesamiento de imagenes digitales se realiza a través de un equipo de cémputo digital (1). En el campo
de la medicina, dicho procesamiento se realiza con disimiles objetivos. Algunos de ellos son medir, modificar
0 mejorar la visualizacion de ciertas regiones de interés del cuerpo humano representadas en la imagen

digital.

La utilizacion de métodos de procesamiento de imagenes médicas ha propiciado la deteccion de diferentes
enfermedades entre las que se encuentran los canceres, hemorragias internas y signos de enfermedad
cardiaca. El cancer es la principal causa de muerte en todo el mundo. Segun la Organizacion Mundial de
Salud (OMS) (2), en 2015 se atribuyen a esta enfermedad 8,8 millones de defunciones. Los cinco tipos de

cancer que causaron mayor numero de fallecimientos en ese afo son (3):

v" Pulmonar (1,69 millones de defunciones)
v' Hepatico (788 000 defunciones)

v' Colorrectal (774 000 defunciones)

v Géstrico (754 000 defunciones)
v

Mamario (571 000 defunciones)

La tasa de mortalidad en Cuba por tipo de cancer més elevada en el periodo del 2013-2016 segun el Anuario

Estadistico de Salud (4), emitido por el Ministerio de Salud Publica (MINSAP), corresponde a los tumores
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malignos de traguea, bronquios y pulmon. En la Figura 1 se evidencia el crecimiento del nUmero de casos

en los ultimos cuatro afnos.

Mortalidad por tumores malignos de traquea,
bronquios y pulmoén
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Figura 1. Mortalidad en Cuba por tumores malignos de traquea, bronquios y pulmén en el periodo del
2013-2016 (4) .

Para la deteccion temprana del cancer de pulmon se utiliza con alta efectividad el diagnostico por imagenes
médicas. Las imagenes de CT son especialmente Utiles para la identificacion y clasificacion de estructuras
nodulares, propiciado por la resolucién espacial y densidad que presentan. Permiten detectar estructuras
nodulares menores a 1 mm de diametro. Al emplear las imagenes para el diagndstico se ha demostrado
gue tienen una tasa de deteccion de 85,1% con un valor predictivo positivo del 96,1% y una tasa de falsos
positivos de 3,9% (5).

El rapido aumento de la manifestacion del cancer de pulmén en la poblacion mundial, ha propiciado que un
elevado nimero de investigadores a nivel internacional, desarrollen diversos trabajos encaminados a la
deteccion temprana y eficaz de dicha enfermedad, el aumento de la capacidad diagndstica del personal
médico y la disminucion del tiempo de evaluacién de las imagenes. A partir de la diversidad de criterios y
técnicas de procesamiento de las imagenes médicas, se han desarrollado numerosos Sistemas de
Diagndstico Asistido por Ordenador (CAD, por sus siglas en inglés) (6-9), con el objetivo de ayudar al

radiélogo en el diagnéstico médico a partir del andlisis de las imagenes. Estos sistemas cuentan con una
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estructura dividida en cuatro fases: Preprocesamiento, Segmentacion o Identificacion, Extraccidn de rasgos

y Clasificacién.

En la fase de Segmentacion se utilizan enfoques basados en umbralizacién?!, basados en bordes y
orientados a regiones (10-12). Para la determinacién de estos enfoques ha sido relevante el conocimiento
del dominio, siendo fundamental en este caso, la forma de representacion de las estructuras nodulares en

las imagenes de CT.

Los nédulos pulmonares solitarios se representan en las imagenes de CT como estructuras redondeadas
de alta intensidad al igual que la camilla del paciente y algunas estructuras internas del pulmén como los
alveolos, bronquios, bronquiolos, vasos sanguineos y las venas (13, 14). El principal inconveniente se
encuentra en que, a pesar de haber claridad respecto a las caracteristicas morfolégico-radiogréaficas de los
ndédulos, diversos autores coinciden en la existencia de complejidades presentes durante la identificacion

y/o segmentacion de las estructuras nodulares. Algunas de estas complejidades son:

v Diversos nodulos pulmonares son de muy pequefio tamafio, lo que propicia que sean confundidos
con estructuras ruidosas (6).

v' Las caracteristicas de algunos nédulos no son completamente representativas, en ocasiones
presentan complejos patrones de calcificacion, textura o forma (11).

v' Poseen caracteristicas morfolégico-radiograficas similares a otras estructuras como los bronquios y

los vasos sanguineos que también se encuentran dentro de la regién pulmonar (12, 15).

La mayoria de los trabajos que abordan el tema de la identificacion de ndédulos pulmonares solitarios se
enfocan en la obtencion de altos valores de sensibilidad, despreciando en alguna medida, los valores de
falsos positivos. El objetivo de los investigadores es obtener un resultado tangible luego de la fase de
segmentaciéon de las estructuras, para solo perfeccionar el proceso en las fases de reconocimiento de
formas y clasificacion. Si no es menos cierto que es relevante poder identificar la mayor cantidad de
estructuras nodulares contenidas dentro de la regién pulmonar durante la fase de identificacion, la presencia
de falsos positivos no contribuye de forma efectiva en la recomendacion realizada por los sistemas
informéticos a los médicos que hacen uso de él. Enfocar la atencién del especialista hacia una estructura

gue no se corresponde con sus objetivos, puede propiciar la pérdida de tiempo, la falta de acierto en el

! Consiste en eliminar los valores superiores o inferiores (dandoles valor de cero) respecto a un valor conocido como
umbral (10).
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diagnéstico médico y por tanto la disminucién de la calidad de vida del paciente; siendo un enfoque contrario

a los resultados que se esperan obtener con el desarrollo de un CAD.

En el Centro de Informética Médica (CESIM), de la Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI), se
desarrollé la fase de identificacion de estructuras nodulares de un CAD, que es capaz de identificar en una
imagen de tomografia de térax, estructuras nodulares con una certeza de un 79%. Estos resultados son
aceptables, pero el promedio de falsos positivos por imagen médica es de 5,02 para estructuras de 3 a 30
mm de diametro. En dicho trabajo se da solucién al problema planteado utilizando un enfoque basado en
técnicas de umbralizacion. El criterio utilizado para la seleccion es el bajo costo computacional de estas
técnicas de procesamiento de imagenes y la sensibilidad demostrada por el algoritmo Local Density
Maximum (LDM), en la identificacion de estructuras altamente densas. Si bien, las técnicas de umbralizacion
arrojan resultados relevantes en las primeras fases del proceso de identificacién y contribuyen con la

segmentacion de las estructuras contenidas dentro de la regiéon pulmonar:

v" No facilitan la diferenciaciéon entre todas las estructuras que son altamente densas, propiciando la
aparicion de un alto numero de falsos positivos.

v' Las estructuras nodulares no manifiestan una representacion homogénea de sus valores de
intensidad, evidenciandose mas densas hacia el interior. Al aplicar solo técnicas de umbralizacién
es posible que estas queden reducidas y se propicie su eliminacién por considerarse estructuras
ruidosas.

v El criterio descrito antes, integrado a la diversidad de formas puede propiciar que una estructura sea
considerada circular, cuando era espiculada (pérdida de informacién durante la umbralizacion),

influyendo posteriormente de forma negativa en el proceso de clasificacion del CAD.

Los elementos anteriormente descritos inciden directamente en la identificacion de estructuras que no son
precisamente nédulos pulmonares solitarios, repercutiendo de forma negativa con la aparicion de un

elevado nimero de falsos positivos.

Por lo anteriormente planteado se define como problema aresolver: ¢como disminuir el nUmero de falsos

positivos en la identificacion de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax?

El problema se enmarca en el objeto de estudio: técnicas de procesamiento de imagenes de tomografia
de torax, siendo el campo de accidn: técnicas de segmentacion de imagenes para la identificacion de

nédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de toérax.
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Se plantea como objetivo general: desarrollar un algoritmo para disminuir el nUmero de falsos positivos en

la deteccién de nddulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax.

Para dar cumplimiento al objetivo del presente trabajo, como guia se definieron las siguientes tareas de la

investigacion:

1. Andlisis de las necesidades del proceso de disminucién de falsos positivos en la deteccion de
nédulos pulmonares en imagenes de tomografia de térax.

2. Determinacion de los principales referentes tedricos de las técnicas de procesamiento de imagenes
médicas para la disminucion de falsos positivos en la deteccién de nédulos pulmonares en imagenes
de tomografia de torax, estableciendo similitudes con la investigacion en curso.

3. Desarrollo del algoritmo para disminuir el nimero de falsos positivos en imagenes de tomografia de
torax.

4. Validacién de los resultados alcanzados por el algoritmo para la disminucién de falsos positivos en

la identificacién de nddulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de toérax.

Durante el desarrollo de la investigacion se utilizaron diferentes métodos cientificos, todos bajo la

concepcioén dialéctico-materialista como método general.

El método cientifico de la investigacién aporta la orientacion correcta al trabajo realizado por el investigador,
permite el logro de los objetivos, el alcance de buenos resultados y condiciona el surgimiento de nuevos

conocimientos. Los métodos cientificos que se utilizan durante el desarrollo de la investigacion son (16):

e Teoricos

v Histérico-Ld6gico: utilizado para la determinaciéon de antecedentes, tendencias y regularidades
de las técnicas de procesamiento de imagenes médicas, especificamente las técnicas de
segmentacion para la identificacion de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia
de térax.

v'Analitico-Sintético: empleado para la determinacién de las generalidades y la seleccion de las
técnicas de procesamiento a utilizar en la elaboracién del algoritmo.

v" Inductivo-Deductivo: utilizado para adquirir conocimientos generalizados acerca del
procesamiento de imagenes médicas, asi como determinar aquellos métodos mas especificos
implicados en los cambios que se necesitan para el desarrollo del algoritmo que posibiliten la

disminucion de falsos positivos en imagenes de tomografia de térax.
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v" Modelacion: utilizado para representar graficamente los diferentes elementos que componen el

disefio del algoritmo, confeccionar los modelos y diagramas asociados a su desarrollo.
e Empiricos

v' Observacion cientifica: método utilizado en distintos momentos de la investigacién en cuestion,
para recopilar informacién necesaria de conceptos y funcionalidades, de forma tal que permita
caracterizar el algoritmo para la deteccion de nédulos pulmonares en imagenes de tomografia
de torax, logrando asi una vision general del algoritmo.

v' Experimento: para validar los resultados obtenidos por el algoritmo de disminucion de falsos
positivos en la identificacion de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de CT mediante la
evaluacion de los indicadores sensibilidad y promedio de falsos positivos.

e Estadisticos

v' Estadistica Descriptiva: utilizada para recolectar, organizar, representar y describir los
elementos relacionados con el impacto social del cancer de pulmén en la poblacion mundial, las
caracteristicas de las estructuras nodulares y los resultados obtenidos en los experimentos

realizados.

Al utilizar el algoritmo desarrollado para la disminucién de falsos positivos en la identificacion de nédulos

pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax, se esperan obtener los siguientes beneficios:

v' Alintegrar el algoritmo al Sistema para el Almacenamiento, Transmisién y Visualizacion de Imagenes
Médicas (PACS) desarrollado por el CESIM, pudiera contribuir a la toma de decisiones para el

diagnéstico y a la formacion de nuevos especialistas en el area de la Imagenologia.

v La utilizacién del algoritmo pudiera contribuir a la reduccion del tiempo de analisis de los estudios

médicos, mejorando asi la calidad de vida del paciente.
El documento de investigacion estara estructurado de la siguiente forma:

Capitulol. Fundamentacién tedrica. Se efectia un andlisis de los principales referentes teoricos
existentes a nivel internacional y nacional relacionados con la deteccién de nédulos pulmonares solitarios
en imagenes de tomografia de térax. Se realiza una breve descripcion de los conceptos fundamentales
asociados al tema de investigacion. Se realiza un analisis de los principales métodos de procesamiento de

imagenes meédicas y se detalla la secuencia en la que se van a utilizar para la obtencién de buenos
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resultados en la solucién del problema planteado en la investigacion. Se describen las herramientas,

tecnologias y metodologias empleadas en la solucién propuesta.

Capitulo 2. Caracteristicas del algoritmo. Se describe como se realiza la identificacion de estructuras
nodulares en imagenes de tomografia de térax y a partir de ello se realiza el Modelo de Dominio
correspondiente. Se especifican los requisitos funcionales y no funcionales a partir de los cuales se realiza
una propuesta de solucién para el problema planteado en la investigacion. Se modela el Diagrama de Casos
de Uso del sistema relacionado con la identificacion de ndédulos pulmonares solitarios y se realiza su
descripcion.

Capitulo 3: Andlisis y Disefio del algoritmo. Se abordan los elementos de disefio del algoritmo
para la disminucién de falsos positivos en la identificacion de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de
CT. Se propone un modelo arquitectonico para el desarrollo del algoritmo y se modelan el Diagrama de
Clases de Disefio y el Diagrama de Secuencia del Disefio. Se describen los patrones de disefio utilizados.

Capitulo 4: Implementacién del algoritmo. Se describe y modela el Diagrama de Componentes referente
a la presente investigacion. Se muestran ejemplos en pseudocddigo de la implementacién de las técnicas
relevantes utilizadas para el desarrollo del algoritmo propuesto para dar solucién a la problematica
planteada. Se describen los indicadores a partir de los cuales se realizara la validacién del algoritmo. Se
valida el algoritmo, utilizando un conjunto de imagenes previamente diagnosticadas y publicadas en The

Lung Image Database Consortium Image Collection.
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CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA DEL ALGORITMO PARA LA DISMINUCION DE FALSOS
POSITIVOS EN LA IDENTIFICACION DE NODULOS PULMONARES SOLITARIOS EN IMAGENES DE
TOMOGRAFIA DE TORAX.

En este capitulo se describen los principales conceptos asociados al tema de investigacion, asi como los
principales métodos de procesamiento de imagenes médicas que pudieran ser utilizados en la investigacion.
Se exponen las principales caracteristicas radiograficas de los nédulos pulmonares solitarios (NPS). Se
definen las tres primeras fases de un CAD (Preprocesamiento, Segmentacion y Extraccion de rasgos). Se
incluyen los resultados del estudio de las tendencias del desarrollo de este tipo de sistemas, con el objetivo
de identificar los pasos a seguir para la realizacion del algoritmo para la disminucion de falsos positivos en
la identificacién de NPS en imagenes de CT.

1.1. Representacion de nddulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia computarizada

El diagnoéstico por imagenes médicas es una de las formas mas rapidas y efectivas para la deteccion del
cancer de pulmén. Algunas modalidades como la CT y la MR, son utiles para la diferenciacion entre tipos
de tejidos, debido a las diversas formas en que el tejido libera la energia absorbida durante el proceso de
realizacion del estudio médico. Este elemento posibilita la identificacion de tejido patoldgico (6, 17) y por

tanto de tejido cancerigeno en las diferentes estructuras anatomicas.
1.1.1. NOdulo pulmonar solitario

Se define como una lesién Unica, visible radioldgicamente y que se encuentra rodeada completamente por
parénquima pulmonar, sin otras alteraciones que pudieran sugerir alguna otra patologia. Tradicionalmente
se ha definido como nédulo a lesiones menores de 3 cm en didmetro; lesiones mayores son clasificadas
como masas pulmonares, las que tienen mayor riesgo de ser malignas. Se estima que son benignos el 90%
de los nédulos que miden menos de dos centimetros de diametro, y que el 60% de todos los NPS son
benignos (18).

Algunas de las caracteristicas mas significativas que permiten la identificacion de los NPS a partir de

imagenes de CT como se evidencia en la Tabla 1 son: contorno, localizacién, calcificacion y densidad.
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Tabla 1. Clasificacién de los NPS segun contorno, localizacidn, calcificacion y densidad (13, 19).

Caracteristicas morfologico-radiogréficas de los NPS
Contorno Localizacion Calcificacion Densidad

v Lisos v' Centrales v' Laminares v' Sélidos (sélidos no

v" Lobulados v Periféricos v" Centrales calcificados)

v Espiculados v Subpleurales v Solidos o globales v Calcificados  (solidos
v' Palomita de maiz calcificados)
v' Dispersos v' Vidrios deslustrados
v Excéntricos (esmerilados).

1.1.2. Tomografia Computarizada

Procedimiento computarizado de imagenes por rayos X en el que se proyecta un haz de rayos X a un
paciente y se gira rapidamente alrededor del cuerpo, produciendo sefiales que son procesadas por la
computadora de la maquina, para generar imagenes transversales del cuerpo. Estos cortes se llaman
iméagenes tomogréficas y contienen informacion méas detallada que las técnicas convencionales. Una vez
qgue la computadora de la maquina recolecta varios cortes sucesivos, se pueden juntar digitalmente para
formar una imagen tridimensional (3D) del paciente, que permita facilmente la identificacion y ubicacién de
las estructuraras basicas, asi como de posibles tumores (20). La CT posibilita la deteccién de un alto
porcentaje de nddulos pulmonares con mayor precision que otras técnicas imagenoldgicas, debido a su
calidad, determinada por su alta resolucion y las especificidades que presupone la utilizaciéon de los rayos
X (6, 7).

1.1.3. Diagnostico Asistido por Computador

Se ha convertido en una de las mayores areas de investigacion en la imagenologia médica y radiologia
diagnéstica. El ordenador sefiala zonas sospechosas dentro de las imagenes, utilizandose como una
segunda opinién para ayudar al radidlogo a la hora de interpretar la imagen, mejorando asi el rendimiento,
la consistencia del diagnostico y reduciendo el tiempo de lectura de las imagenes (7). Existen disimiles
sistemas CAD encaminados a la deteccion de diferentes enfermedades, tales como cancer de pulmoén (21,
22), cancer de prostata (23, 24) y cancer de mama (25, 26). Para poder realizar su trabajo cuentan con una
estructura divida en cuatro fases, donde cada fase tiene un objetivo bien definido en el proceso de

transformar la imagen médica original en una imagen médica modificada (6). En la presente investigacion
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se pretenden abarcar las fases: Segmentacion y Extraccién de Rasgos. El objetivo de los autores es

seleccionar las estructuras candidatas a NPS en imagenes de CT.

En la fase de Preprocesamiento se realizan diferentes transformaciones a la imagen con el objetivo de
eliminar ruido, se resaltan bordes para que en fases posteriores se puedan delimitar con mayor facilidad las
diferentes estructuras representadas. Diversos autores (27, 28), han empleado varias técnicas para realizar
el preprocesamiento a imagenes que no tienen bien definidas la regiéon pulmonar, con el objetivo de propiciar
su posterior analisis. Durante la etapa de Segmentacidn se divide la imagen en varias regiones de interés
con el objetivo de detectar estructuras importantes y definirlas como regiones para analizar en fases
posteriores. Con los resultados obtenidos en la fase de segmentacion se realiza la Extraccion de Rasgos
de las regiones. Los rasgos descriptivos estan determinados por las estructuras que se quieren procesar y
estan asociados a la forma, tamafio, textura, relacién con estructuras préximas, entre otras. Al concluir este

proceso se tienen identificadas y caracterizadas las regiones de interés, lo cual posibilita su Clasificacion
(6).
1.2. Segmentacion de imagenes

La segmentacién es el particionamiento de una imagen en un conjunto de regiones homogéneas y
significativas, de tal manera que los pixeles en cada regién particionada poseen un conjunto similar de
propiedades o atributos. Estos conjuntos de propiedades de la imagen pueden incluir los niveles de grises,
el contraste o propiedades texturales (29). Los métodos de segmentacion a emplear estan determinados
por el tipo de imagen, la estructura anatomica u objeto a identificar y el objetivo especifico que se quiere
lograr con el proceso. Elementos como el ruido, volimenes parciales y movimientos en la imagen, también
pueden tener consecuencias significativas en el desempefo de los algoritmos de segmentacion, porque
cada imagen y tipo de tejido tiene un conjunto de caracteristicas propias (1). Existen diversos métodos de
segmentacion (1, 10, 29) y no es factible la utilizacién de una técnica genérica que se aplique a todas las
situaciones que requieren de procesamiento de la imagen médica. Se utiliza una combinacion de las

técnicas de segmentacion existentes, en funcién de la imagen y lo que se quiera alcanzar como resultado.
1.2.1. Umbralizacion binaria

La umbralizacién binaria es un método que busca segmentar imagenes creando una particion binaria de las
intensidades de la misma. La segmentacién se logra agrupando todos los pixeles con mayor intensidad al

umbral en una clase y los restantes pixeles en otra clase. La umbralizacion es una técnica efectiva para

10
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obtener la segmentacion de imagenes donde estructuras diferentes tienen intensidades contrastantes u

otras caracteristicas diferenciales. Esta técnica posee un alto grado de aceptacién (1, 6).
1.2.2. Agrupamiento

Las técnicas de agrupamiento (clustering), son técnicas de reconocimiento de patrones que buscan
particionar un espacio caracteristico derivado de cada imagen, usando datos con etiquetas conocidas. Un
espacio caracteristico es un rango espacial de cualquier funcién de la imagen, siendo las intensidades de
la imagen el m&s comun de los espacios caracteristicos (10, 30).

Las técnicas de agrupamiento no utilizan datos de entrenamiento, por lo que son métodos no supervisados.
Para compensar la falta de los datos de entrenamiento, iteran entre segmentar la imagen y caracterizar las
propiedades de cada clase. En este sentido, se entrenan a si mismos usando los datos disponibles. Una
técnica de agrupamiento muy comudn es la técnica K-Means (30, 31). Esta agrupa datos calculando
iterativamente la media de la intensidad para cada clase y segmentando la imagen mediante la clasificacion

de cada pixel en la clase con la media mas cercana (1).
1.2.3. Crecimiento de regiones

La técnica de segmentacion de imagenes conocida como crecimiento de regiones o de semilla, es una
version de la técnica de agrupamiento, donde las regiones iniciales de la imagen son cada uno de los
pixeles. La segmentacion se inicia en un punto concreto de la imagen, marcado por el usuario. A partir de
esa semilla se afiaden los pixeles vecinos que cumplan un cierto criterio. Esta técnica tiene en cuenta las
relaciones que existen entre los objetos de la imagen, intentando crear regiones uniformes agrupando
pixeles que satisfacen ciertos criterios de similitud. El resultado depende fuertemente del criterio y de la
definicion de conectividad empleada. Intenta hacer crecer una region conectada uniformemente, originada

en cada semilla (10).
1.2.4. Watershed

La transformacién watershed (1, 32) es una técnica morfolégica de segmentacion de imagenes en nivel de
gris. Es una técnica basada en regiones, que divide todo el dominio de la imagen en conjuntos conexos. Se
les aplica a imagenes en 2D y 3D. Esta técnica encierra varios de los conceptos de otras técnicas como
son: umbralizacion y crecimiento de regiones antes mencionadas. Watershed a menudo produce resultados

estables en la segmentacion, incluyendo bordes de segmentacion continuos. El algoritmo de watershed usa

11
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conceptos de matematica morfolégica para particionar la imagen en regiones homogéneas. Este método
sufre de sobresegmentacion, la cual ocurre cuando la imagen es segmentada en un nimero innecesario de
regiones. Los algoritmos de watershed en imagenes médicas por lo general son procesados posteriormente

para mezclar regiones separadas que pertenecen a la misma estructura.
1.3. Anadlisis del desarrollo de sistemas CAD para la deteccion de ndédulos pulmonares solitarios

Se analizaron diversos sistemas CAD existentes a nivel nacional e internacional, dedicados a la
identificacion de estructuras candidatas a NPS en imagenes de CT. Durante la investigacion se determina
realizar el estudio de sistemas que utilizan técnicas de procesamiento en 2D, por considerarse mas sencillas
y menos costosas en tiempo de ejecucion. Como parte de la descripcidn realizada, se resumen algunas de

las técnicas de segmentacion utilizadas por otros autores para la identificacion de NPS.

En (33) utilizan un primer umbral en -800 Unidades Hounsfield? (HU, por sus siglas en inglés) para excluir
la regién externa del térax. Como la densidad del pulmén en la imagen de CT varia segun la profundidad de
la inspiracion, el ancho del haz y la calibracion del escaner. Este umbral no es suficiente por lo que a
continuacion utilizan el histograma de la imagen dentro de la regién toracica y mediante el algoritmo K-
Means segmentan cada region pulmonar dentro del térax utilizando Unicamente los niveles de gris de la
imagen. Para la reduccién de falsos positivos se disefiaron clasificadores basados en reglas y se realiz6 un

analisis discriminante lineal (LDA).

En (34) realizan el preprocesado de la imagen para mejorar su contraste y eliminar el ruido, utilizando la
filtracién lineal y el recorte de fondo, con el objetivo de que la imagen sea adecuada para el posterior
procesamiento. Posteriormente se realiza una binarizacion a la imagen y se rellenan los agujeros presentes
en la regién pulmonar. Una vez obtenida la mascara pulmonar, el proceso de segmentacion se realiza
utilizando el algoritmo K-Means. Las imagenes de CT segmentadas resultantes, se utilizaron para extraer

la regién del tumor de la imagen del pulmén, introduciendo el algoritmo crecimiento de regiones.

En (35) realizan una umbralizacién mediante el método de Otsu para separar las regiones de alta y baja
densidad. Para la identificacion de la regién pulmonar se utiliza la técnica de deteccién de componentes
conexas. Como esta técnica se basa en la identificacion de las estructuras de color blanco que se

encuentran dentro de la imagen, es necesario invertir la imagen antes de buscar las componentes conexas.

2 Unidades de medida correspondiente a las distintas densidades de los tejidos en una tomografia computarizada.

12
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Con el resultado obtenido se procede a tomar las componentes que representasen a los pulmones y formar
con ellas la mascara pulmonar. Luego se aplica una correccion de esa mascara pulmonar para incluir a los
nodulos periféricos o subpleurales, los cuales se pierden tras la umbralizacion. Con la mascara corregida
se efectla una comparacién pixel por pixel con la imagen original con el objetivo de quedarse con la regién
pulmonar. Se aplica el algoritmo LDM (6, 15) con la finalidad de detectar las estructuras nodulares. Al
concluir este paso se tienen los candidatos a NPS. Realizan la reduccion de falsos positivos atendiendo a
criterios de tamafio y circularidad. La Figura 2 muestra paso a paso las transformaciones que sufre laimagen
original de tomografia al aplicar el algoritmo descrito.

Figura 1. Secuencia de pasos para la identificacion de ndédulos pulmonares solitarios: (a) imagen original, (b)
umbralizacion adaptativa, (c) inversién de la imagen umbralizada, (d) detecciéon de componentes conexas en
(c), (e) identificacion de las regiones correspondientes a los pulmones, (f) primera aproximacion de la mascara
pulmonar, (g) mascara pulmonar corregida luego de haber aplicado cierre con disco, (h) delimitacién de la
region pulmonar mediante una comparacion pixel a pixel entre las Figuras (a) y (g), (i) regién de interés sobre
la que se aplicara el algoritmo LDM para identificar las estructuras candidatas a NPS (35).

En (6) realizan la umbralizacion mediante el método de Otsu. Posteriormente se realiza la inversion de la
imagen para aplicar la técnica de deteccion de componentes conexas e identificar la region pulmonar. Luego
se aplica cierre con disco para suavizar los bordes de los pulmones e incluir las estructuras que pudieran

ser de interés para el especialista. Se utiliza LDM para determinar las estructuras candidatas a NPS. Aplican

13
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el filtro iris para determinar en cuales de las estructuras que fueron previamente identificadas como

candidatas sus valores de intensidad crecen hacia el centro.

Diversos autores en sus investigaciones (7, 15, 36, 37), utilizan técnicas de umbralizacion durante la fase
de segmentacién de estructuras, para identificar NPS en imagenes de tomografia de térax. El principio de
creacion de las imagenes de tomografia, a partir de la representacion de la cantidad de rayos X absorbida
por el paciente durante la realizacion del estudio médico, propicia la obtencién de buenos resultados al
aplicar dichas técnicas. Los resultados obtenidos son satisfactorios debido a la facilidad de implementacion
y el bajo costo computacional al procesar la imagen médica.

Al analizar investigaciones que abordan temas relacionados con la identificacion de estructuras en
imagenes, se identifica una tendencia en el uso de algoritmos de agrupamiento para la identificacion de
objetos a partir de un grupo de caracteristicas estructurales o de homogeneidad. Se evidencia claramente
en la bibliografia consultada, el uso de K-Means con resultados favorables a la hora de clasificar objetos o
estructuras en diferentes contextos o areas de la ciencia, tales como la determinacién de plantas enfermas
(38), la identificacion de cancer de hueso (39) y la identificacion de cancer de pulmoén (21, 33, 34). Sino es
menos cierto que el contexto de aplicacion de las técnicas de segmentacion, es un elemento relevante en
la obtencion de buenos resultados, las caracteristicas morfolégico-radiogréficas de los nédulos pulmonares
en imagenes de CT, hace factible el uso de algoritmos de agrupamiento. Si se tiene presente, que en la
imagen de CT se representan las estructuras o elementos, en funcion de su valor de intensidad y que los
NPS son estructuras de alto valor de intensidad, es posible obtener buenos resultados al utilizar técnicas de

agrupamiento con un enfoque basado en homogeneidad por valores de intensidad de los pixeles.
1.4. NOdulos Periféricos

Como los nddulos se representan en la imagen de CT como zonas de alta densidad al igual que el cuerpo
y la camilla del paciente, Figura 3(a), si existen nédulos periféricos (estructura nodular que hace contacto
con la pleura3), al utilizar técnicas de umbralizacién para la segmentacion del area pulmonar, se originan
errores en la mascara pulmonar resultante, ya que el nédulo se confunde con la estructura que se encuentra
fuera del area pulmonar, quedando excluido de la mascara, como se evidencia en la Figura 3(b). Para dar

solucién a este inconveniente se han utilizado numerosas técnicas tales como: cierre morfolodgico con disco

3 Membrana que recubre el exterior de los pulmones (40).
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(6, 35), rolling-ball (41), determinacién de puntos frontera o técnicas de relleno (33) y contornos activos (42),

dando resultados similares a los que se evidencian en la Figura 3(c).

Figura 2. N6dulo periférico o subpleural excluido de la mascara pulmonar al aplicar técnicas de umbralizaciéon
(fuente: elaboracion propia).

Las técnicas mencionadas para realizar esta operacion, a partir de su funcionamiento presentan un grupo
de ventajas y desventajas que propician el relleno del area eliminada durante la umbralizacién con mayor o
menor dificultad.

Latécnica cierre con disco (10,12,30), consiste en aplicar las operaciones de dilacion y erosién morfoldgica
con un elemento estructural en forma de disco, con el objetivo de rellenar orificios en pequeios fragmentos.
Ofrece resultados favorables de forma automatica y es de bajo costo computacional. A pesar de ello, si los
pulmones se encuentran a una distancia muy pequefia, la dilacion puede unirlos, Figura 3(c), dando la

posibilidad de generarse falsos positivos.

La utilizacién de la determinacion de los puntos frontera (7), se lleva a cabo mediante la comparacion de
las curvaturas en los puntos de la frontera de pulmén. Esta técnica deja trazos, angulos y bordes rectos,
provocando que muchas veces la zona donde se aloje el nédulo periférico no sea rellenada completamente,

aungue es suficiente para su deteccion.

Los contornos activos (14), han demostrado ser una herramienta Util para diferentes aplicaciones en el
desarrollo de sistemas CAD; para la segmentacion del area pulmonar y la segmentacién de los nédulos
contenidos dentro de dicha estructura. Esta técnica puede ser implementada de forma automatica y
semiautomatica. La variante semiautomatica ofrece mejores resultados pero requiere la intervencion del

radiélogo para establecer los puntos de control y construir la estructura.
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Rolling-ball (7, 43), consiste en hacer rodar una circunferencia alrededor del contorno del objeto, para
corregir las deformaciones e incluir los nddulos subpleurales dentro de la mascara pulmonar. Se ha decidido
seleccionar esta técnica, utilizada en (41, 44, 45), debido a que ofrece resultados favorables en la correccién

de la méscara pulmonar y es de facil implementacion.

1.5. Resultados del estudio sobre las tendencias en el desarrollo de sistemas CAD para la

deteccién de nddulos pulmonares solitarios

Una vez realizados los estudios pertinentes a los procedimientos desarrollados por varios autores
para la realizacion de sistemas CAD, Utiles para la identificacion de NPS en imégenes de CT, se evidencia
gue existen intenciones de darle solucion a la problemética planteada, dado por el aumento considerable
del nimero de muertes por este tipo de patologia. Existen disimiles soluciones para la identificacion de
estructuras nodulares en las imagenes de CT, lo que evidencia que son variadas las combinaciones de
técnicas de segmentacion de imagenes que se pueden utilizar para facilitar la disminucion del nimero de
falsos positivos. Se evidencian tendencias en la obtencion de buenos resultados al emplear técnicas de
umbralizacion como LDM y de agrupamiento como K-Means, en diversas areas de ciencia que hacen uso
del procesamiento de imagenes, entre las que se incluyen con resultados destacados la identificacién de

NPS en imagenes de tomografia de torax.

1.6. Descripcién de los algoritmos para identificar n6dulos pulmonares solitarios identificados en

el andlisis de tendencias

A continuacion, se presenta una descripcion simplificada del funcionamiento de los algoritmos LDM y K-
Means. Se mencionan algunos de los parametros que son necesarios tener en cuenta para su disefio e

implementacion.
1.6.1. LDM

La técnica LDM (12, 15) se enfoca en la determinacion de estructuras como los vasos sanguineos, las
paredes bronquiales y los NPS que manifiestan en la imagen de tomografia, valores de densidad superiores
a los del parénquima pulmonar. Por lo tanto, esta técnica se centra en encontrar estructuras que tienen alta

densidad en su vecindario.
Utiliza los siguientes valores, los cuales se pueden determinar experimentalmente:

1. Valor de umbral inicial: especifica el valor de la intensidad donde empieza el umbral.
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Valor de paso del umbral: especifica el valor de paso en que el umbral se reduce en cada momento.
Umbral de parada: es el valor de la intensidad en que se detiene el algoritmo.

Densidad minima de maximo local.

a > w DN

Relacién de valor local: especificando el cambio de volumen del objeto con respecto al volumen de

Su caja circundante.

Para iniciar la ejecucion de LDM (6, 12, 46) se aplica un umbral inicial, que pudiera ser el maximo valor de
densidad de la imagen. Luego ir& disminuyendo segun el valor de paso con que cambiara al proximo nivel
de umbral, hasta alcanzar el valor del umbral de parada. Compara las estructuras identificadas en el nivel
de umbral actual, con las estructuras identificadas en el nivel de umbral previo y analiza cuales de estas

estructuras pueden ser incluidas como posibles estructuras nodulares.
1.6.2. K-Means

K-Means (47), comienza con un parametro de entrada k y parte un conjunto de n objetos en k grupos, tal
gue la similitud resultante dentro de un grupo es alta, pero la similitud con otros grupos es baja. Busca una
particiébn éptima de los datos minimizando el criterio de la suma del error cuadrado con un procedimiento

iterativo de optimizacion.

El algoritmo, consiste en tomar k pixeles aleatorios y buscar para los demas pixeles con cual de esos k
pixeles tiene menor diferencia de intensidad, para agruparlo en su clase. Luego en cada clase se buscara
el pixel mas representativo y con ellos se procedera nuevamente a buscar cual de cada uno de estos pixeles
tiene menor diferencia de intensidad respecto de los demas pixeles, para agregarlo a su clase. Si todos los
pixeles quedaron en la primera clase en que estaban, se asume que el algoritmo es estable y esa es la
respuesta, sino se repite el algoritmo desde el comienzo, usando como los k objetos a los que se habia

obtenido como los més representativos antes de hacer la Ultima comprobacion.

A continuacion, se desglosa la secuencia de pasos utilizada por el algoritmo K-Means apoyandose en la

Figura 4:

1. Inicialmente se seleccionan k objetos del conjunto de entrada (k parametro a priori del método), en
este caso son Al, A4y A7, Figura 4(a).
2. Estos k objetos seran los centroides iniciales de los k grupos (media de los puntos del grupo,

prototipo).
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3. Se calculan las distancias de los objetos (datos) a cada uno de los centroides, en este caso los
objetos son A2, A3, A5, A6, A8. Los objetos se asignan a aquellos grupos cuya distancia es minima
con respecto a todos los centroides.

Criterio de agrupamiento: minimizar la suma de las distancias al cuadrado de todos los puntos al
centro (prototipo) de su grupo: suma error cuadratico.

4. Se actualizan los centroides como el valor medio de todos los objetos asignados a ese grupo, ver
Figura 4(b).

Se repiten los pasos del 2 al 4 hasta que se satisface algun criterio de convergencia.
Elegir el modelo (k centroides, prototipos) que minimiza el error cuadrético total.
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Figura 3. Funcionamiento del algoritmo K-Means (48).

1.7. Comparacion entre LDM y K-Means

Una vez identificado que existe una tendencia en el uso de técnicas como LDM y K-Means en la
identificacion de NPS, se analizaron algunas ventajas y desventajas de estos métodos con el objetivo de

seleccionar el algoritmo a utilizar en la presente investigacion.

En los estudios donde se aborda el tema referente a la implementacion del filtro LDM (7, 10), se evidencia
que el método presenta altos valores de sensibilidad al ser utilizado en las imagenes de tomografia para la

identificacion de NPS. Estas plantean que la definicion de los parametros necesarios para su ejecucion, se
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pueden determinar de forma experimental y no se especifican los pardmetros utilizados. Los autores que
utilizan LDM, han determinado los valores de sus parametros de forma experimental, algunos han utilizado
una data pequefia y no completamente representativa de las estructuras nodulares, lo que propicia en
muchos casos la obtencion de resultados no generalizables al andlisis de las imagenes para detectar las
estructuras, siendo una desventaja importante y una limitante que impide su seleccion. Si bien es cierto que
la utilizaciobn de varias combinaciones de estos parametros aumenta el valor de sensibilidad en la

identificacion de nodulos pulmonares, también aumenta el nimero de falsos positivos.

En las investigaciones donde se utiliza el algoritmo K-Means (33, 34), se evidencia que el método arroja
buenos resultados al ser utilizado en las imagenes de CT para la identificacion de NPS. Tiende a arrojar en
su primera ejecucion menor nimero de falsos positivos y facilita la diferenciacion entre estructuras que son
y no son nodulos. Como es sensible a la eleccién de centroides iniciales, se recomienda realizar varias

ejecuciones con varios centroides y comparar resultados para determinar el valor 6ptimo.

1.8. Eleccion del modelo para el algoritmo de identificacion de nédulos pulmonares solitarios a

utilizar

Existen varios autores que en sus investigaciones obtienen buenos resultados en cuanto a valores de
sensibilidad y reduccion de falsos positivos. Para el desarrollo de la presente investigacion se considera
necesario la utilizacion de varias técnicas que permitan obtener un elevado valor de sensibilidad con la

menor cantidad de falsos positivos posible.

Cuando se analiza la imagen médica es necesario transitar por un grupo de etapas para evitar el
procesamiento innecesario de algunas regiones y la reduccién de falsos positivos. Para el desarrollo de la
fase de segmentacién, generalmente se desglosan los procedimientos realizados a la imagen médica en
tres partes fundamentales: Obtencién de la region pulmonar, ldentificacidon de las estructuras y Reduccion
de falsos positivos. En la Tabla 2 se desglosan los pasos a seguir durante el desarrollo del algoritmo para
la identificacién de NPS, tomando como punto de partida el algoritmo desarrollado por (6). Para una mejor
comprension, en la columna dedicada a la especificacién de pasos a seguir por los autores de la presente
investigacion, se marcan de forma diferenciada, los cambios mas significativos realizados al algoritmo

existente.
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Tabla 2. Técnicas de segmentacién a emplear en el desarrollo del algoritmo de identificacion de NPS (fuente:
elaboracion propia).

Etapas para el analisis de lal Algoritmo desarrollado por (7) Algoritmo Propuesto
imagen
Obtencién de la regién a) Umbralizacion adaptativa a) Umbralizacion adaptativa
pulmonar b) Componentes conexas b) Componentes conexas
c) Cierre con disco c) Roalling-ball
Identificacion de las d) Filtro Local Density Maximum d) Algoritmo K-Means
estructuras e) Filtro Iris e) Filtro Iris
Reduccion de falsos En ambos casos se realiza atendiendo a:
positivos
v' Tamafio
v' Circularidad

Para la obtencién de la mascara pulmonar se utilizar4 una umbralizacién adaptativa, donde el umbral se
adaptara a la densidad de la imagen. Para la identificacion de la regién pulmonar se hara uso de la técnica
de componentes conexas, la cual permite identificar las estructuras aisladas y descartar aquellas que no
cumplan las exigencias de tamafio para clasificar como regiones pulmonares. Luego se utilizara rolling-ball
para mejorar la mascara pulmonar incluyendo las estructuras nodulares que hagan contacto con la pleura
a la regién pulmonar. Con el objetivo de identificar las regiones candidatas a nédulos pulmonares se hara
uso del algoritmo K-Means. Ya identificadas las regiones, se realizara la reduccién de falsos positivos
utilizando el filtro de tamafo vy filtro de circularidad para seleccionar las estructuras que cumplan ciertos
criterios de tamafio y circularidad. Posteriormente se aplicara el filtro iris ya que las estructuras candidatas
a nodulos presentan un patrén en el cual, los valores de intensidad disminuyen desde el centro hacia los

bordes.

1.9. Metodologias, tecnologias y herramientas

Uno de los pasos fundamentales en la creacion de un software es la seleccibn adecuada de las
metodologias, tecnologias y herramientas a utilizar. En el epigrafe se describen las principales
caracteristicas y funcionalidades que seran utilizadas en el desarrollo del algoritmo para la disminucion de
falsos positivos en la identificacion de nédulos pulmonares en imagenes de CT. El empleo de las
metodologias, tecnologias y herramientas a utilizar fueron definidas por el CESIM para el desarrollo de

software en el proyecto PACS-RIS.
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1.9.1. Metodologia de Desarrollo: Agile Unified Process (AUP)

AUP (49), es una version simplificada de Rational Unified Process (RUP). Este describe de una manera
simple y facil de entender la forma de desarrollar aplicaciones de software de negocio usando técnicas
agiles y conceptos que aun se mantienen validos en RUP. Por politicas de la universidad se realiz6 una
variacion de AUP que est4 dividida en 3 fases:

Inicio: se llevan a cabo las actividades relacionadas con la planeacion del proyecto. En esta fase se realiza
un estudio inicial de la organizacion que permite obtener informacién fundamental acerca del alcance del

proyecto, realizar estimaciones de tiempo, esfuerzo y costo y decidir si se ejecuta o no el proyecto.

Ejecucidn: en esta fase se ejecutan las actividades requeridas para desarrollar el software, incluyendo el
ajuste de los planes del proyecto considerando los requisitos y la arquitectura. Durante el desarrollo se
modela el negocio, obtienen los requisitos, se elaboran la arquitectura y el disefio, se implementa y se libera

el producto.

Cierre: en esta fase se analizan tanto los resultados del proyecto como su ejecucion y se realizan las

actividades formales de cierre del proyecto.

De los cuatro escenarios de esta metodologia, los autores de la presente investigacion deciden utilizar el
escenario numero dos; donde se modela el negocio mediante el modelo conceptual y el sistema se describe

utilizando casos de uso.
1.9.2. Lenguaje Unificado de Modelado: Unified Modeling Languaje 2.1

Permite generar disefios que capturen ideas en una forma convencional y facil de comprender para
comunicarlas a otras personas. Su ventaja radica principalmente en que es un lenguaje que permite
desarrollar un plan bien analizado que pueda ser comprensible tanto para el cliente como para el equipo de
desarrollo (35).

La utilizacion de este lenguaje grafico permitira visualizar, especificar, construir y documentar el algoritmo
para la disminucién de falsos positivos en imagenes de tomografia de térax, posibilitando ademas la

descripcion de diferentes aspectos relacionados con el lenguaje de programacion utilizado.
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1.9.3. Herramienta CASE Enterprise Architect 7.5

Las herramientas de Ingenieria de Software Asistida por Computadora (CASE, por sus siglas en inglés),
comprenden diferentes programas que se utilizan para auxiliar el andlisis y modelado del proceso de
software (50).

Enterprise Architect es una herramienta que ofrece salida de documentacion de alta calidad. Posee un
entorno facil de usar, rapido y flexible. Facilita realizar ingenieria inversa de cddigo fuente en 10 lenguajes.
Se integra facilmente con Visual Studio. Por estas caracteristicas es que se decide utilizar como herramienta
CASE para el modelado del algoritmo para la disminucién de falsos positivos en la identificacion de NPS en
imagenes de CT (35).

1.9.4. Entorno Integrado de Desarrollo Visual Studio 2015

Un entorno integrado de desarrollo (IDE, por sus siglas en inglés), es un programa informatico compuesto
por un conjunto de herramientas de programacién, contiene un editor de cédigo, un compilador, un
depurador y un constructor de interfaz gréafica, utilizado por los programadores para la implementacién de
productos de software (51). Visual Studio es un IDE que permite escribir cédigo de manera precisa y
eficiente. Soporta el lenguaje de programacion C#. Provee funcionalidades para refactorizar, identificar y

corregir problemas de codigo (52).
1.9.5. Lenguaje de programacion C# 4.0

C# es un lenguaje de programacion orientado a objetos que permite a los desarrolladores crear un codigo
facil de mantener. Esta version incorpora tipos genéricos, clases parciales y otras construcciones de
lenguaje que son Utiles para generar codigo en menos tiempo y de facil entendimiento. Su sintaxis permite

el empleo de encapsulacion, herencia y polimorfismo en la creacion de aplicaciones (53).
1.9.6. Libreria EmguCV 2.4.2

EmguCV es un adaptador de la libreria de procesamiento de imagenes OpenCV, que permite realizar
invocaciones directas a funciones de OpenCV. Es una libreria de cédigo abierto y multiplataforma disefiada
con el lenguaje de programacioén C#. Esta libreria ha sido seleccionada ya que incluye funcionalidades
esenciales para el procesamiento de imagenes médicas y por su infraestructura facil de usar. Ha sido

utilizada por varios investigadores para la identificacion de NPS (35).
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1.9.7. Libreria CALIB

Es una solucién de software para llevar a cabo los procesos de lectura, procesamiento y visualizacion de
imagenes médicas, provenientes de mdultiples equipos y de diversas modalidades. Permite a los
desarrolladores de la presente investigacion obtener el espaciado de cada pixel en laimagen DICOM. Esta
libreria fue desarrollada en Centro de Informética Médica perteneciente a la Universidad de las Ciencias
Informéticas (54).

1.10. Conclusiones del capitulo

Después de analizar los métodos de segmentacion y las tendencias del desarrollo de sistemas CAD para la

deteccién de nodulos pulmonares en imagenes de CT, se arribaron a las siguientes conclusiones:

v' La identificacion de nédulos pulmonares esta dividida en tres etapas principales: extraccion de la

region pulmonar, deteccion de los nddulos pulmonares y reduccion de falsos positivos.

v/ Se evidencian tendencias en el uso de técnicas de umbralizacién y de agrupamiento como LDM y

K-Means, para la identificacion de NPS en imagenes de tomografia de térax.

v Se decide utilizar los algoritmos rolling-ball para la correccion de la mascara pulmonar y K-Means
para la identificacion de los n6dulos pulmonares, teniendo en cuenta que su combinacion pudiera

propiciar la reduccion del numero de falsos positivos.
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CAPITULO 2: CARACTERISTICAS DEL ALGORITMO PARA LA DISMINUCION DE FALSOS
POSITIVOS EN LA IDENTIFICACION DE NODULOS PULMONARES SOLITARIOS EN IMAGENES DE
TOMOGRAFIA DE TORAX.

En el capitulo se especifican los requisitos funcionales y no funcionales asociados al algoritmo para la
disminucion de falsos positivos en la identificaciébn de NPS en imagenes de CT, queda de forma precisa una
representacion y descripcion de los casos de usos con los que contara el algoritmo. Se realiza la descripcion
del Modelo de Dominio correspondiente y de la solucion propuesta.

2.1. Identificacion de nédulos pulmonares solitarios

Para realizar la identificacion de NPS, el médico hace uso de un sistema de visualizacion de imagenes
médicas contenido en una estacion de trabajo. Debe seleccionar la imagen de CT que se quiera analizar,
para aplicarle las transformaciones necesarias que permitan identificar las estructuras nodulares. Se conoce
que, para la determinacion del diagndstico médico, el especialista evalla un grupo de caracteristicas
estructurales, de contenido interno e incluso de representacion de los NPS.

A pesar de que el especialista puede hacer uso de un grupo de herramientas informaticas para determinar
la naturaleza de la estructura a analizar, en su mayoria, este hace uso de su conocimiento tacito. Este Gltimo
elemento presupone una alta complejidad de representacion de los elementos del negocio, por lo que se
decide la realizacién de un Modelo de Dominio. El objetivo, es la representacion de los conceptos claves
asociados al negocio en que se enmarca la identificaciéon de los NPS en imagenes de CT. Dicho modelo
permite la representacion de la realidad fisica del sistema utilizando un modelado orientado a objetos en la

solucion, en este caso en la identificacion de NPS en imagenes de CT.
2.2. Modelo de Dominio

En el Modelo de Dominio se muestran las clases del dominio y las relaciones entre ellas. En la Figura 5 se
representa el Diagrama de Clase del Modelo de Dominio realizado, correspondiente a la identificaciéon de
estructuras nodulares en imagenes de CT, donde el especialista desde una estacion de trabajo tiene que
visualizarlas mediante un sistema de visualizacion de imagenes médicas. A cada una de las imagenes debe

aplicarseles un conjunto de transformaciones que permitan identificar las estructuras candidatas a NPS.
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class Modelo de dominio

Sistema de

5 SRR - Imagen de tomografia de aplican
visualizacion utiliza S
1 ;I 1.2
contiene 1
1
1 contiene
Estacion de 0.*
trabajo & 1.*
interactia . . . i
PRy dncnas soliinric 0.* identifican 1+ Transformacion
1=*
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1"x
q=r
1.*| Especialista realizan

Figura 4. Modelo de Dominio del algoritmo para la disminucién de falsos positivos en la identificacién de
nédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de torax (fuente: elaboracién propia).

Para un mejor entendimiento del modelo de dominio en la Tabla 3 se describen brevemente los conceptos

gue lo conforman.

Tabla 3. Clases del Modelo de Dominio del algoritmo para la disminucion de falsos positivos en la
identificacion de NPS en imagenes de tomografia de térax (fuente: elaboracion propia).

Clases Descripcién

Especialista Médico que realiza la identificacion de los NPS.

Sistema de | Sistema informatico que utiliza el especialista para visualizar y procesar las
visualizacién imagenes médicas.

Estacién de trabajo Computadora que contiene al sistema de visualizacion.

Imagen de tomografia | Imagen generada por un tomégrafo axial computarizado.
de torax

Nodulos pulmonares | Estructuras identificadas como parte del diagnostico meédico.
solitarios
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Modificaciones aplicadas a las imagenes de tomografia con el objetivo de
ayudar al especialista en la identificacién de los NPS.

Transformaciones

2.3. Andlisis de los requisitos funcionales

Los requisitos del sistema son descripciones detalladas de las funciones que debe realizar el sistema, sus
propiedades esenciales y deseables con el objetivo de cumplir las necesidades de los usuarios finales (50).
Los requisitos funcionales para el algoritmo se muestran en la Tabla 4.

Tabla 4. Requisitos funcionales del algoritmo para la disminucién de falsos positivos en la identificacion de NPS

en imagenes de tomografia de térax (fuente: elaboracion propia).

Requisitos

Descripcion

RF 1 Umbralizar imagen

Luego de haber leido la imagen se realiza una umbralizacion con el fin
de distinguir entre las regiones pertenecientes al pulmén y las regiones
externas a él.

RF 2 Invertir imagen Invierte los valores de cada pixel de la imagen, donde los
pixeles con valores 1 recibiran valores 0 y viceversa.
RF 3 Analizar componentes | Identifica las componentes conexas dentro de la imagen vy

conexas

elimina las mas pequefias y las mas grandes.

RF 4 Obtener la mascara
pulmonar

Se procede a detectar los dos objetos mas grandes que estén cercanos
al centro de la imagen, obteniéndose asi una primera mascara
pulmonar.

RF 5 Corregir la mascara
pulmonar

Corrige la mascara pulmonar utilizando rolling-ball. Donde las
estructuras subpleurales que quedan excluidas tras la umbralizacion,
se recuperan con este paso.

RF 6 Identificar laregién
pulmonar

Utiliza la mascara corregida para identificar la
perteneciente a los pulmones dentro de la imagen original.

region

RF 7 Aplicar el algoritmo K-
Means

Se realiza el agrupamiento por clases utilizando el algoritmo K-Means,
para separar cada pixel en clases segun su intensidad.

RF 8 Detectar estructuras
internas del pulmén

Con la imagen resultado del K-Means, se procede a buscar la clase
con mayor intensidad media.

RF 9 Separar estructuras del
borde y del centro del
pulmoén

Se separan en dos grupos las estructuras del borde y del centro del
pulmon.

26



Capitulo 2: Caracteristicas del sistema

RF 10 Aplicar filtro de
tamafio

Se seleccionan las estructuras que tengan un diametro entre 3mm y
30mm.

RF 11 Aplicar filtro de
circularidad

Se seleccionan aquellas estructuras que tengan forma
aproximadamente circular.

RF 12 Aplicar filtro Iris

Buscar aquellos que cumplan con las caracteristicas de ser oscuros en
el borde, claros en el centro, y el cambio sea progresivo, no brusco.

RF 13 Mostrar estructuras
candidatas

Se sefalan en la imagen original los candidatos a nédulos con circulos
rojos a su alrededor.

En el proyecto PACS-RIS existe una tendencia a la organizacion de requisitos por paquetes funcionales,

con el objetivo de facilitar la comprension de los elementos modelados. Un paquete es un mecanismo de

propésito general para organizar un modelo de manera jerarquica (55). A pesar de ser sencilla y breve la

descripcion de los requisitos para la identificacion de NPS en imagenes de CT, es idéneo mantener la

estructura de representacion utilizada en el proyecto. El objetivo de realizar el diagramado de esta forma,

es facilitar la incorporacion de nuevos paquetes funcionales, relacionados con fases posteriores a la

identificacion de estructuras nodulares, como es el caso de la Extraccién de Rasgos y la Clasificacién. En

la Figura 6 se muestra el Diagrama de Requerimientos Funcionales, agrupados por paquetes.

req Requerimientos funcionales

Identificar estructuras nodulares

S

+RF 1 Umbralizar imagen

+RF 10 Aplicar filtro de tamafio

+RF 11 Aplicar filtro de circularidad

+ RF 12 Aplicar filtro Iris

+ RF 13 Mostrar estructuras candidatas

+ RF 2 Invertir imagen

+ RF 3 Analizar componetes conexas

+ RF 4 Obtener la mascara pulmonar

+ RF 5 Corregir mascara pulmonar

+ RF 6 Identificar region pulmonar

+ RF 7 Aplicar el algoritmo K-Means

+ RF 8 Detectar estructuras internas del pulmon
+ RF 9 Separar estructuras del borde y del centro del pulmén

Figura 5. Requisitos Funcionales del algoritmo para la disminucién de falsos positivos en la identificacién de
nédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax (fuente: elaboracion propia).
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2.4. Anélisis de los requisitos no funcionales

Los requisitos no funcionales no estan directamente relacionados con los servicios especificos prestados
por el sistema a sus usuarios, sino que especifican o restringen las caracteristicas del sistema en su
conjunto. Pueden relacionarse con propiedades emergentes del sistema tales como fiabilidad y tiempo de

respuesta y definir restricciones en la implementacion del sistema, tales como la capacidad de

almacenamiento (50).
Disefio e implementacion
v C# como lenguaje de programacion.
v"Visual Studio 2015 como IDE.
v’ Utilizar Enterprise Architect 7.5 como herramienta para el modelado del algoritmo.

Funcionamiento

v’ La estacion de trabajo debe utilizar sistema operativo Windows 7, Windows 8, Windows 8.1 o Windows
10.

v'Utilizar 1 GB de RAM o superior.
v"Utilizar 80 GB de disco duro o superior.
v/ Utilizar imagenes de tomografia de toérax.
v Framework .Net version 4.5.

En la Figura 7 se muestra el Diagrama de Requerimientos no Funcionales, agrupados por paquetes.

req Requerimientos No Funcionales

Disefio e Implementacién Funcionamiento

+RNFO 1. Uso de Windows 7, Windows 8, Windows 8.1 o Windows 10
+ RNFO 2. Memoria RAM de 1 GB

+ RNFO 3. Disco duro de 80 GB

+ RNFO 4. Framework NET 4.5

+ RNFO 5. Imagenes de tomografia computarizada

+ RNDI 1. C# como lenguaje de programacion
+ RNDI1 2. Visual Studio 2015
+ BNDI 3. Enterprise Architect 7.5

Figura 6. Requisitos no Funcionales del algoritmo para la disminucién de falsos positivos en la identificacion de
ndédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax (fuente: elaboracion propia).
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2.5. Propuestade solucion

A partir del estudio de las técnicas de segmentacion utilizadas por varios autores para la identificacion de
NPS, se propone la realizacion de un algoritmo que sea capaz de mantener o mejorar los valores de
sensibilidad alcanzados por dichos autores, obteniendo un menor nimero de falsos positivos por imagen
médica analizada. Teniendo en cuenta las caracteristicas morfologicas-radioldgicas que presentan los NPS
en las imagenes de tomografia, el algoritmo propuesto realiza un andlisis de la imagen de CT en busca de
estructuras de alto valor de densidad dentro de la regiéon pulmonar y luego selecciona solo aquellas
estructuras que cumplan con ciertos criterios de tamafio y circularidad. Posteriormente de las estructuras
resultantes de este proceso son seleccionadas aquellas cuyos valores de intensidad crecen hacia el centro.
Se muestran los resultados obtenidos en la imagen original mediante el sefialamiento de las estructuras

nodulares que pudieran ser de interés para el especialista.
Obtencién de la regidon pulmonar

Con el objetivo de obtener la region pulmonar, la imagen original de CT Figura 8(a) transita por una serie de
pasos, comenzando con una umbralizacion binaria. Los valores de densidad de las imagenes de CT son
variables, por lo que se decide la implementacion de un umbral adaptativo. Con este procedimiento se
separan las regiones de alta y baja densidad representadas en la imagen, Figura 8(b). Mediante un valor
inicial realiza una segmentacioén de los pixeles de la imagen en dos clases y con ellas se realizan los

siguientes pasos:

a) Caélculo de la media para cada clase.
b) Calculo de las medias entre las dos clases.
c) Si el valor obtenido es igual al valor inicial, el algoritmo termina retornando ese umbral, sino se repite

el procedimiento utilizando el valor obtenido como nuevo umbral.

Para identificar la region pulmonar, se aplica la técnica deteccidon de componentes conexas a la imagen
umbralizada. Debido a que esta técnica se basa en la identificacion de estructuras de color blanco que se
encuentran dentro de la imagen, es necesario invertir la imagen umbralizada Figura 8(c). Al concluir la
inversion se procede a aplicar correctamente la técnica de deteccion de componentes conexas, Figura 8(d).
Dicha técnica permite identificar las estructuras aisladas. Luego se eliminan aquellas que no cumplan los

requerimientos de tamafio para clasificar como regiones pulmonares, Figura 8(e).
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Luego de haber identificado las regiones correspondientes a los pulmones, se aplica el método rolling-ball
para incluir los nédulos contenidos en el borde de los pulmones, Figura 8(f). Posteriormente se procede a
buscar todos los pixeles de color blanco, para cada uno, se selecciona el pixel que este en su misma
posicién en la imagen original. El resultado de esta operacion permite obtener una primera aproximacion a

la mascara pulmonar, Figura 8(g).

Identificacion de las estructuras nodulares

Se aplica el algoritmo K-Means a la region pulmonar para separar cada pixel en clases segun su intensidad.
Se utilizan cuatro clases donde estaran contenidos las estructuras de mayores valores de intensidad del
pulmén, las estructuras con menores valores de intensidad del pulmon, el parénquima pulmonar y el exterior
de los pulmones respectivamente, Figura 8(h). Con la imagen resultado del K-Means, se procede a buscar

la clase con mayor intensidad media.
Reduccién de falsos positivos

Las estructuras de la clase se separan en dos grupos, el grupo que contiene las del borde del pulmén y el
qgue contiene las del interior del pulmén. Una vez que se tienen aquellas estructuras con altos valores de
intensidad, se lleva a cabo un proceso de reduccion de falsos positivos, utilizando criterios de tamafio y
circularidad, atendiendo a las caracteristicas morfolégicas-radiogréaficas de los NPS, Figura 8(i).

v’ Tamafio
Se seleccionan las estructuras que poseen un diametro que se encuentra en el intervalo de 3 a 30 mm. Las
gue se encuentran por encima del limite superior no son consideradas NPS y por las caracteristicas de los

datos y las imagenes con las que se cuenta para la validacion del algoritmo desarrollado se decide restringir

el limite inferior.

v" Circularidad

A partir de que las estructuras nodulares se consideran aproximadamente circulares, se realiza una
discriminacion de aquellas estructuras que tengan un valor de circularidad fuera del rango [0,11; 0,3]. Se

seleccionan aquellas estructuras que tengan criterio de circularidad (56):

metric = 4w« A/P? [1]
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metric: nivel de circularidad, es un nimero entre 0 y 1, donde uno indica un objeto perfectamente circular y

cero uno gue no tiene absolutamente nada circular.
Constante pi ()= 3,1415926535897932384626433832795
A= &rea del objeto a evaluar
P= Perimetro del objeto a evaluar

v Filtro de gradiente
Al obtener las estructuras resultantes del andlisis de los valores de tamafio y circularidad, las candidatas a
ser nodulos pulmonares presentan un patron en el cual, los valores de intensidad disminuyen desde el
centro hacia los bordes. Los ndédulos se representan en un mapa de gradiente como zonas donde los
gradientes convergen; es por ello que para la identificacion de las estructuras nodulares se escoge como

método el analisis del campo de vectores gradiente. Se aplica a la imagen resultante una variante de estos

filtros de gradiente, denominada filtro Iris. Los resultados se muestran sobre la imagen original, Figura 8(j).

Figura 7. Pasos del algoritmo para la disminucién de falsos positivos en imagenes de tomografia de térax. a)
Imagen original, b) imagen original umbralizada, c) inversién de la umbralizacion, d) componentes conexas
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cercanas al centro, e) mascara pulmonar sin corregir, f) mascara pulmonar corregida, g) region pulmonar, h)
aplicacion del algoritmo K-Means a la region pulmonar, i) estructuras internas detectadas, j) candidatos a
nédulos sefialados con cuadrados rojos (fuente: elaboracion propia).

2.6. Descripcion del filtro Iris

Para aplicar el filtro Iris en la presente investigacion, se realiza un andlisis de las estructuras contenidas en
la regidon pulmonar, que fueron resultantes al aplicar el algoritmo K-Means y luego los filtros de tamafio y
circularidad. En dicho proceso se emplean tanto la imagen resultado de K-Means, como la imagen original.
Para obtener el mapa de vectores gradientes de la imagen con los candidatos a nddulos, se usan
operadores Prewitt (57, 58) por cada fila Gr(x,y) y columna Gc(x,y). Luego se calcula la orientacion de

cada vector gradiente respecto al eje x mediante la ecuacion:

Para analizar la convergencia del campo de vectores hacia un punto P en especifico, el filtro analiza su
entorno. Mientras mas vectores converjan en P, mayor sera la salida del filtro en él. Este analisis se realiza
mediante el uso de N lineas a modo de radios de circunferencia que convergen en el punto. El radio maximo
de esas lineas viene dado por el pardmetro Rmax (radio maximo), lo cual conlleva a que se analicen a todos

los puntos desde P hasta Rmax.

Rmax

N
Figura 8. Punto de aplicacién del filtro (P) y N lineas de analisis (7).

Para obtener el indice de convergencia (IC) del vector g en un punto Q; de coordenadas (x’,y") con respecto
a P, se debe calcular el coseno del angulo que forma el vector con la linea que une a ambos puntos. En la
Figura 9 se puede apreciar como la linea 2 intercepta al vector g, formando al angulo 6. Para cada punto Q;

el filtro calcula la media de convergencia de todos los indices de convergencia a lo largo del segmento PQ,.
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Esto es denominado indice de convergencia modificado (ICM) (59) y se determina con la siguiente

expresion:

1 Qi [3]
53 Z cosO(x',y")dl

v

ICM =

La salida del filtro iris en el punto P se define como:

N-1 n
1 1
0(P) = N Z mamein<n<Rmax; z cos Ui [4]
i

i=0 m=1

donde %2%21 cos B;, €s la media de los indices de convergencia desde el punto P hasta el punto Q;, a lo

largo de la i-ésima linea, y el indice n representa la distancia en pixeles que separa a los puntos P y Q;.

2.7.  Funcionamiento del algoritmo K-Means

K-Means es un algoritmo cuyo objetivo es agrupar un conjunto de objetos en k clases a partir de un criterio

de semejanza dado. En esta investigacion se emplea para poder separar en clases los pixeles dentro de la

region pulmonar, donde el criterio de semejanza sera que la diferencia entre la intensidad de los pixeles de

una misma clase sea pequefia comparada con la diferencia de intensidades entre pixeles de diferentes

clases. El parametro que se le debe suministrar es el nimero de clases en que se hara el agrupamiento,

conocido como k. Cuando se ha completado el agrupamiento, se procede a buscar aquella clase que posea

la mayor intensidad media, valor que se calcula mediante la ecuacion:

N
n=1

[5]

Ik=

2|

Donde:
I, : Valor de intensidad media de la clase k.
N : Numero de pixeles agrupados en la clase k.

i,: Valor de la intensidad del n-ésimo pixel de la clase k.
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Determinacion del pardmetro k

Para encontrar el valor de las k clases que se deben usar para agrupar, se realizé un experimento, el cual
consistié en evaluar el promedio de falsos positivos por imagen médica analizada y la sensibilidad para un
conjunto de 5 series seleccionadas, utilizando en cada iteracion un nimero diferente de clases. Las series
gue se usaron fueron LIDC-IDRI-0003, LIDC-IDRI-0005, LIDC-IDRI-0006, LIDC-IDRI-0028 y LIDC-IDRI-
0030. Los resultados se muestran en la Tabla 5.

Tabla 5. Resultados del experimento para determinar el valor de k que mejores resultados de sensibilidad y
promedio de falsos positivos arroja (fuente: elaboracién propia).

Valor del parametro k | Sensibilidad Promedio de falsos positivos
por imagen médica analizada

k=3 100% 144.79
k=4 100% 54.40
k=5 22% 7.26

No se aplica K-Means con k = 1 ni k = 2 porque el resultado en ambos casos serian las mismas regiones
pulmonares, sin llegar a separarse las estructuras mas intensas, que es lo que se desea. No se aplica para

k > 6, pues tantas clases provocarian bajos valores de sensibilidad.

El valor éptimo de clases a emplear, es aquel que propicie alcanzar valores de sensibilidad cercanos a un
100% con el menor numero de falsos positivos posible. Teniendo como premisa la condicion antes planteada

y partiendo de los resultados del experimento ejecutado, se evidencia que el valor 6ptimo es k = 4.

2.8. Definicién de los actores

Un actor representa a cualquier ente externo que interactlia con el sistema, pueden ser humanos u otros

sistemas (50). El actor asociado a la presente investigacién se muestra en la Tabla 6.
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Tabla 6. Definicidn del actor referente al algoritmo de clasificacién de nddulos pulmonares solitarios
(elaborada por los autores).

Actor Descripcion

Especialista Médico de cualquier especialidad que interactta con el algoritmo para la disminucion
de falsos positivos en la identificacion de estructuras nodulares en imagenes de CT.

2.9. Diagramade Casos de Uso del Sistema

Los diagramas de casos de uso representan las interacciones entre el sistema y sus usuarios. Determinan
las funciones que el sistema puede ejecutar (50). Este diagrama representa el comportamiento y la
interaccion de los usuarios con el algoritmo.

En la Figura 10 se muestra el Diagrama de Casos de Uso del Sistema referente al algoritmo para la
disminucion de falsos positivos en la identificacion de NPS en imagenes de CT.

uc Modelo de Casos de Uso

Identificar estructuras
nodulares

Especialista

Figura 9. Diagrama de Casos de Uso del Sistema correspondiente al algoritmo para la disminucion de falsos
positivos en la identificacion de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax (fuente:
elaboracion propia).

2.10. Descripcion del Caso de Uso del Sistema Identificar estructuras nodulares
En la Tabla 7 se muestra la descripcion del Caso de Uso del Sistema Identificar estructuras nodulares. La
descripcion se realiza con el objetivo de especificar cada uno de los elementos que componen el caso de

uso, asi como los flujos de eventos por los que esta compuesto. Aparece reflejada la valoracion de la

complejidad y la prioridad del caso de uso.
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Tabla 7. Descripcién del Caso de Uso del Sistema Identificar estructuras nodulares del algoritmo de
disminucion de falsos positivos en la identificacién de n6dulos pulmonares solitarios en imagenes de CT

(fuente: elaboracion propia).

Objetivo Mostrar la imagen original con las posibles estructuras nodulares
sefialadas.

Actores Especialista

Resumen El caso de uso comienza cuando el especialista selecciona la opcion
Identificar estructuras nodulares en el sistema de visualizacion de
imagenes médicas. Como resultado se mostrara los posibles NPS en la
imagen analizada.

Complejidad Alta

Prioridad Critica

Precondiciones

La imagen seleccionada debe ser de tomografia de torax.

Postcondiciones

No aplica.

Flujo de eventos

Flujo bésico Identificar estructuras nodulares

1. | El especialista selecciona la opcién Identificar estructuras nodulares en el sistema de visualizacion
de imagenes médicas.

2. | El sistema procesa la imagen y sefiala en ella las posibles estructuras nodulares.

3. | Termina el caso de uso.

Flujo alterno 1 No seleccion6 ninguna imagen

1. | El especialista selecciona la opcidn identificar estructuras nodulares sin haber cargado la imagen.

2. | El algoritmo muestra un mensaje de error, Debe seleccionar una imagen.

Seccion 1: Umbralizar imagen

Flujo basico

1. | El sistema aplica una umbralizacién basado en un umbral adaptativo para separar los pixeles de la
imagen en dos clases.

Flujo alterno
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No aplica

Seccidn 2: Invertir imagen

Flujo basico

1. | El algoritmo invierte los valores de la imagen binaria, donde los valores en O toman valor 1 y
viceversa.

Flujo alterno

No aplica

Seccibén 3: Analizar componentes conexas

Flujo basico

1. |El algoritmo aplica la técnica deteccion de componentes conexas para analizar las estructuras
aisladas.

Flujo alterno

No aplica.

Seccién 4: Obtener mascara pulmonar

Flujo basico

1. [El algoritmo utiliza el resultado tras el analisis de componentes conexas y traza una region para|
eliminar las estructuras mas pequefias y quedarse con las dos mas grandes dentro de la region
pulmonar.

Flujo alterno

No aplica.

Seccion 5: Corregir mascara pulmonar

Flujo basico

1. [El algoritmo aplica la técnica de rolling-ball sobre la méscara pulmonar obtenida previamente.

Flujo alterno

No aplica.

Seccion 6: Identificar region pulmonar
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Flujo basico

1. [El algoritmo identifica la regién de interés usando la mascara pulmonar corregida y la comparal
pixel a pixel con la imagen original.

Flujo alterno

No aplica.

Seccidn 7: Aplicar el algoritmo K-Means

Flujo basico

1. |Se aplica el algoritmo K-Means que permitir4 dividir el fondo de la imagen, la parénquima pulmonar,
los vasos sanguineos de intensidad media y las estructuras internas del pulmon.

Flujo alterno

No aplica.

Seccibn 8: Detectar estructuras internas del pulmén

Flujo basico

1. [Permitira separar las estructuras contenidas en los pulmones del resto de la imagen.

Flujo alterno

No aplica.

Seccion 9: Aplicar filtro iris

Flujo basico

1. |Permite seleccionar aquellas estructuras internas del pulmén cuya intensidad aumente
progresivamente hacia el centro.

Flujo alterno

No aplica.

Seccioén 10: Aplicar filtro de circularidad

Flujo basico

1. [Selecciona las estructuras internas del pulmén que se representen de forma circular.

Flujo alterno
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No aplica.

Seccion 11: Mostrar estructuras candidatas

Flujo basico

1.

El algoritmo muestra una imagen en la cual se sefialan las posibles estructuras nodulares.

Flujo alterno No se identificaron estructuras candidatas

1. |No se encuentra ninguna estructura nodular.
2. |El algoritmo muestra la imagen original.
Relaciones CU incluidos No aplicable.

CU extendidos | No aplicable.

Requisitos no funcionales | RNDI 1, RNDI 2, RNFO 4.

Asuntos pendientes No aplicable.

2.11. Conclusiones del capitulo

Luego de realizada la propuesta de solucion para el desarrollo del algoritmo para la disminucién de falsos

positivos en la identificacién de NPS, se llegaron a las siguientes conclusiones:

v

Como resultado de la utilizacion de los métodos Analitico-Sintético e Inductivo-Deductivo, se realizé el
Modelo de Dominio, a partir de la determinacién y sintesis de los principales conceptos del negocio,
relacionados con la identificacion de NPS en imagenes de tomografia de térax.

Se determiné mediante el analisis de los resultados obtenidos en el experimento realizado, que el valor
Optimo de clases a emplear por el algoritmo K-Means es k = 4.

Se identifico la idoneidad de los filtros de tamafio, circularidad e iris en la reduccion de falsos positivos,
teniendo en cuenta a las caracteristicas morfolégico-radiogréaficas de los NPS y los resultados obtenidos

por otros investigadores.
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CAPITULO 3: ARQUITECTURA Y DISENO DEL ALGORITMO PARA LA DISMINUCION DE FALSOS
POSITIVOS EN LA IDENTIFICACION DE NODULOS PULMONARES SOLITARIOS EN IMAGENES DE
TOMOGRAFIA DE TORAX.

En el presente capitulo se describe el modelo arquitecténico utilizado en el desarrollo del algoritmo para la
disminucion de falsos positivos en la identificaciéon de nodulos pulmonares solitarios. Se representa el
disefo a partir de los Diagramas de Clase del Disefio y el Diagrama de Secuencia del Disefio. Se describen

los elementos de estos diagramas y los patrones de disefio utilizados en el desarrollo del algoritmo.
3.1. Modelo Arquitecténico

El disefio arquitecténico se ocupa de comprender como debe organizarse un sistema y disefiar la estructura
general de ese sistema. Es el vinculo critico entre el disefio y la ingenieria de requisitos, ya que identifica
los principales componentes estructurales de un sistema y las relaciones entre ellos. La salida del proceso
de diseno arquitectonico es un modelo arquitectdnico que describe cédmo el sistema esta organizado como
un conjunto de componentes que se comunican (50). Como modelo arquitecténico del algoritmo para la
disminucion de falsos positivos en la identificacion de nédulos pulmonares en imagenes de tomografia de

térax se utilizé Tuberias y Filtros (Pipes and Filter).

La arquitectura basada en tuberias y filtros es utilizada cuando se requiere el procesamiento de un objeto
mediante un conjunto de transformaciones comprendidas en fases secuenciales, donde los datos fluyen de
uno a otro y se transforman a medida que se mueven a través de la secuencia. Cada paso de procesamiento
se implementa como una transformacion. Los datos de entrada fluyen a través de estas transformaciones
hasta convertirlas en salida. Las transformaciones pueden ejecutarse secuencialmente o en paralelo (50,
55). Esto se evidencia en el conjunto de transformaciones que se le deben aplicar a la imagen de CT con
el objetivo de identificar los NPS. En la Figura 11 se muestra la secuencia de técnicas aplicadas a las

imagenes de CT para identificar las estructuras nodulares.
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Filtros(Transformacion
de Datos/Informacion)

%

Tuberias (Flujo de
Datos/Informacion)

Umbralizar Identificar : Mostrar
i0 Aplicar estructuras
imagen region
K-Means .
pulmonar candidatas

- L 4

Invert Ao Detectar :
nvertir icar
: P estructuras alﬂ.pllca.r
imagen :
gen | | Rolling ball internas del filtro Iris
I pulmén ]
L 4
Analizar Obtener . Aplicar filtro
: Aplicar filtro
componentes mascara ¥ de
de tamafio . .
conexas pulmonar circularidad

Figura 10. Arquitectura basada en Tuberias y Filtros del algoritmo para la identificacion de nédulos pulmonares
solitarios en imagenes de CT (fuente: elaboracion propia).

3.2. Disefio del algoritmo

Una de las etapas mas importantes del proceso de desarrollo de software es la etapa de disefio. Esta etapa
tiene como propésito transformar los requisitos en un disefio que detalle lo que debe realizar el sistema,
disefiar sus funcionalidades y adaptarlas al entorno de implementacion, con el objetivo de obtener un

producto de alta calidad (50).

Un diagrama de clases de disefio muestra la estructura de un software. Contiene informacién sobre las
clases, atributos, informacion acerca del tipo de los atributos, métodos y relaciones entre las clases. El
diagrama de clases de disefio posibilita un mejor entendimiento de la estructura del sistema (55). Cada
clase del diagrama cuenta con atributos y métodos bien definidos facilitando a los programadores el
desarrollo del mismo. En la Figura 12 se muestra el Diagrama de Clases del Disefio perteneciente al
algoritmo, para una mayor comprension de las clases del diagrama, se realizé una descripcion de las

mismas, ver Anexo 1.
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class Diagrama de clases /
PulmonarNoduleFilter Dicom DicomDrawer
- angles: double[, ] - bitDepth: int - bmp: Bitmap

- blobs: List<CvBiob>

- bodyArea: int

- borderObjects: Bitmap

- candidatesToNodules: Bitmap
- connectedCommponents; Bitmap
- detectMalignancy: bool

- elapsed: int

- finalimage: Bitmap

- height: int

- horizontal: int[, ]

- imgs: List<Image<Bgr, byte>>
- internalObjects: Bitmap

- kmeansResponse: Bitmap

- lungAreas: List<int>

- lungOnlyimage: Bitmap

- maxBlobSizeThreshold: int

- minBlobSizeThreshold: int

- objectsinsidelungs: Bitmap

- originalimage: Bitmap

- originalimageCorrected: Bitmap
- otsuResult: Bitmap

- otsuReversal: Bitmap

- prewitt: int[,]

- pulmonaryArea: Bitmap

- pulmonaryMask: Bitmap

- pulmonaryMaskCorrected: Bitmap
- reader: Dicom

- rois: List<Rectangie>

- running: bool

- thresholdvalue: int

- vertical: int[,]

- width: int

- dd: DicomDecoder

- ddr: DicomDrawer

- imageHeight: int

- imageOpened: bool
- imageWidth: int

- maxPixelValue: int
- minPixelValue: int

- pixels16: List<ushort>
- pixels24: List<byte>
- pixels8: List<byte>

- samplesPerPixel: int
- signedimage: bool

- winCentre: double

- winWidth: double

+ Loadimage() : Bitmap

7Y

o6

DicomDecoder

- AdaptiveMedianFilter() : Bitmap

- AllPointsToloin() : Point[ ]

- AnalizeEdgedObjects() : void

- AnalizeinternalObjects() : void

- ApplyCircularityFormula() : double

- ApplyKMeans() : void

- BuildSphere() : CircleF

- CalculateDeep() : int

- CalculateDistanceAmong2Points() : double
- Calculateincline() : double

- CalculateMean() : Tuple<double,double>
- CalculateN() : double

- CalculatePrewittOperators() : void

- CalculateYOfPointWithLinearFunction() : int
- CandidatesToNodules{) : void

- ChooseNeighboorsSize() : int

- CircularityFilter() : Bitmap

+ CleanDatas() : void

- Clearl() : void

- ConnectedComponnents() : void

- CorrectBorders() : Bitmap

- Correctimage() : void

- CorrectlungMask() : void

- CorrectlungMaskAsinchronous() : void

- CountObjectsOnimage() : int

- DrawFinalimage() : void

- DrawimageFromMask() : Bitmap
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bigEndianTransferSyntax: bool
bitsAllocated: int

blues: byte[ ]

dic: DicomDictionary
dicmFound: bool
dicomFileName: string
dicominfo: List<string>
elementlength: int

file: BinaryReader

greens: byte[]

height: int

heightTagFound: bool
inSequence: bool
littleEndian: bool

location: int

max16: int

max8: int

minl6: int

min8: int

nimages: int

oddLocations: bool

offset: int
photointerpretation: string
pixeiDataTagFound: bool
pixeiDepth: double
pixelHeight: double
pixelRepresentation: int
pixels16: List<ushort>
pixels16int: List<int>
pixels24: List<byte>
pixels8: List<byte>
pixelWidth: double

reds: byte[ ]
rescaleintercept: double
rescaleSlope: double
samplesPerPixel: int
signedimage: bool

bpp: ImageBitsPerPixe!
changeValCentre: double
changeValWidth: double
deltaX: int

deitay: int

hMax: int

hOffset: int
imageAvailable: bool
imagePixels16: byte[]
imagePixels24: byte[]
imagePixels8: byte[ ]
imgHeight: int
imgWidth: int

luti6: byte[]

lut8: byte[]

newimage: bool
panHeight: int
panWidth: int

pix16: List<ushort>
pix24: List<byte>

pix8: List<byte>
ptWLDown: Point
rightMouseDown: bool
signed16image: bool
sizelmg: int

sizelmg3: int
viewSettings: ViewSettings
viewSettingsChanged: bool
vMax: int

vOffset: int

winCentre: int

winMax: int

winMin: int

winWidth: int
winWidthBy2: int

ComputeLookUpTable16() : void
ComputelookUpTable8() : void
Createlmagel6() : void
Createlmage24() : void
Createlmage8() : void
DetermineMouseSensitivity() : void
ResetVaiues() : void
SetParameters() : void

wproperty»

+
+
+

Image() : Bitmap
Newimage() : bool
Signedi6image() : bool

DicomDictionary

+ dict: Dictionary<string, string>
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- DrawlungPixels() : void + typeotDicomFile: TypeOtDicomFiie

- EvaluatelrisPoint() : double +  unit: string

- FindBiggerBlob() : void - vrint

+ FindLungs() : Bitmap = vr.Letter_s: byte[ ]

- FindMax() :int 2 w!dth: int

- FindMeansOfMeansValueForimage() - int = w!dthTagFound: bool

- FindOtsuThresholdValue() : int + windowCentre: double
+ windowWidth: double

- FindOtsuThresholdValue() : int

- FindThresholdValueData() : void

- GetLungMaskNotCorrected() : void

- InverseThresh() : void

- IrisFilter() : Bitmap

- KMeansParcial() : Bitmap

- LoadDicomimage() : void

- LungAreaDetection() : void

- Maximalintensity() : byte

- Meanintensity() : double

- MinimalDistanceToPoint() : double

- MoveToAxis() : bool

- Mx():float

- ObtainHistogram() : int[ ]

- ObtainObjectsFromLocation() : Tuple<Bitmap,Bitmap>
- ObtainValuesOfLinearFunction() : Point[ ]
+ OnlyReadimage() : Bitmap

- PointsToloin() : Tuple<Point, Point>

- Addinfof) : void

- GetByte() : byte

- GetDouble() : double

- GetFloat() : float

- GetHeaderInfol() : string
- Getint() :int

- Getlength{) :int

- Getlut() : byte[ ]

- GetNextTag() - int

+ GetPixels16{) : void

+ GetPixels24() : void
+

GetPixels8() : void
GetShort() : ushort
- GetSpatiaiScale() : void
- GetString() : string
- InitializeDicom() : void
+ ReadFileinfol{) : bool

- Px():float ; s
- RollingBall() : Bitmap - ReadPixels() :void

+ Run(): Bitmap «property»

+ RunAsynchronous() : void + DicomFileName() : string

SelectinternalObjects() - void
- StartThreads() : void
- Thresh() : void
«property»
CandidatesToNodules10() : Bitmap
ConnectedCommponents3() : Bitmap y
Finalimagell() : Bitmap ‘
KMeans8() : Bitmap P — 1 5
LungsOnly7() : Bitmap ‘ Emegu.cv.dil |
Objectsinsidelungs9() : Bitmap | = f dil |
Originalimage0() : Bitmap 1 CvDetector() - void ‘ ‘ LR ’
OriginallmageCorrected0() : Bitmap + ThresholdAdaptative() : Image ST + cvKMeans2() :void!
PulmonaryArea4() : Bitmap + ThresholdBinary () : Image ; ‘
PulmonaryMask5() : Bitmap - !
Thresholdi() :int

|

B S R o

Figura 11. Diagrama de Clases del Disefio asociado al algoritmo para la disminucion de falsos positivos en la
identificacién de noédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax (fuente: elaboracion

propia).
Con el objetivo de alcanzar un mayor entendimiento de las actividades que se llevan a cabo en el caso de
uso referente al algoritmo, se realizé el Diagrama de Secuencia del Disefo. Estos diagramas permiten
representar las interacciones que existen entre un conjunto de objetos y sus relaciones, asi como los
mensajes que son enviados entre ellos en orden temporal (60). En la Figura 13 se muestra el Diagrama de

Secuencia del Disefio correspondiente al algoritmo.
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class Diagrama de secuencia > 4

A

Especialista
|

Q PulmonarNoduleFilter|

-
: Run (string) :Bitmap :

»

l | Clear()

LoadDicomimage(string)

Dicom

DicomDecoder |

DicomDrawer

Emgu.CV.Cvinvoke

Calib

alt case ".dem" |

Loadimage(string) :Bitmap

GetPixelSpacing(string)

Y

DicomFileName()

Parameters()

»
»
>
»

SetParameters()

-+ --———vq-————————

Y

Createlmage()
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Image(Bitmap)

Image(Bitmap)
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Figura 12. Diagrama de Secuencia del Disefio del algoritmo para la identificacion de nédulos pulmonares

solitarios (fuente: elaboracion propia).
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3.2.1.

Descripcion del diagrama de secuencia

Para hacer uso del algoritmo, el especialista debe utilizar un sistema de visualizacion de imagenes médicas,

encargado de cargar una imagen de tomografia de torax. El especialista debe seleccionar la opcidn

“Identificar nodulos pulmonares”, para que el sistema permita visualizar las estructuras candidatas a

nodulos, la imagen en analisis transcurre por una serie de transformaciones que se describen a

continuacion:

Si la imagen no se encuentra en formato DICOM se obvian los pasos del 4 al 6.

1.

Se ejecuta el método Run que posee en su interior todos los pasos a ejecutar. Este método se

encuentra en la clase PulmonarNoduleFilter.
Se ejecuta el método Clear para inicializar los valores de la clase.

Se ejecuta el método LoadDicomlmage, que se implementa en la misma clase

PulmonarNodulefFilter.

La funcion LoadDicomimage invoca a Loadlmage de la clase Dicom, que utiliza la propiedad
DicomFileName. Dicha propiedad analiza el tipo de imagen DICOM que se encuentra en la clase

DicomDecoder.

La clase DicomDecoder tiene la propiedad Parameters que retorna los parametros a Dicom; clase
encargada de llamar a la funcion SetParameters de la clase DicomDrawer pasandole los parametros
obtenidos de DicomDecoder. DicomDrawer mediante el método Createlmage crea la imagen a partir

de estos parametros.

La clase DicomDrawer mediante la propiedad Image devuelve a Dicom la imagen creada y Dicom

retorna dicha imagen a la clase PuimonarNoduleFilter.

Mediante la funcionalidad FindThresholdValueData se calcula el umbral éptimo para segmentar la

imagen.

Para segmentar la imagen se utiliza el método Thresh de la clase PulmonarNoduleFilter y el umbral

obtenido en el paso anterior.

Se invierte la imagen con la funcionalidad InverseThresh que se encuentra en la clase

PulmonarNoduleFilter.
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10.

Al concluir la inversion de la imagen se aplica la técnica de componentes conexas mediante la

funcionalidad ConnectedComponnents de la clase PulmonarNoduleFilter.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

Se usa el método LungAreaDetection para determinar las componentes conexas que representan

a la region pulmonar.

Para obtener una primera aproximacién a la mascara pulmonar se utiliza la funcionalidad

GetLungMaskNotCorrected contenida en PulmonarNoduleFilter.
Para corregir la mascara obtenida en el paso 11 se emplea la funcion CorrectLungMask.

Para obtener los pixeles de la imagen original que corresponden a la region pulmonar se emplea el

método DrawLungPixels.

Para obtener el agrupamiento mediante K-Means se emplea el método ApplyKMeans de la clase
PulmonarNoduleFilter; pero requiere de la funcionalidad cvKMeans2 que se encuentra en la libreria
Emgu.CV.Cvinvoke.

El método SelectinternalObjects permite obtener la clase cuyos pixeles en la imagen original poseen

la mayor intensidad media, en esta clase estaran candidatos a nédulos iniciales.

En el método CandidatesToNodules se identifican varias estructuras que por sus caracteristicas no

pueden ser NPS, por lo que se precede a la eliminacion de las mismas.

Cuando se han identificado las estructuras candidatas a ser NPS, el algoritmo las visualiza haciendo

uso del método DrawFinallmage.

Para una mejor comprension de la lectura de la imagen, en la Figura 14 se muestra el pseudocodigo del

método LoadDicomimage de la clase PulmonarNoduleFilter.
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1 FUNCTION LoadDicomImage ( string: source)
2 INICIO
3 Si File.Exists(source) Hacer

4 var ext= Path.GetExtension(source);
switch (ext.ToLower())

Caso ".dcm":
3 this.originalImage = this.reader.loadImage(source);
9 this.scale = GetPixelSpacing(source);

10 Salir;

12 Caso ".jpg":
13 Caso ".jpeg":
14 Caso ".png":
15 Caso ".gif":

16 Caso ".bmp":
1 this.originalImage = new Bitmap(source);
18 Salir;

20 default:
21 throw new Exception("Archive en formato invalido");

23 51 (this.originalImage == null)

25 Image<Bgr, byte> i
26 this.originalImage

}

new Image<Bgr, byte>(new Size(500, 500));
i.ToBitmap();

29 Si (this.ReadOriginalImageEvent != null) this.ReadOriginalImageEvent(this, this.originalImage);
30 ¥

31 Sino throw new InvalidOperationException("La direccion suministrada nc es valida");

32 Si (this.BeginAnalisisEvent != null) this.BeginAnalisisEvent(this);

}
Figura 13. Pseudocdédigo del método LoadDicomimage de la clase PulmonarNoduleFilter (fuente: elaboracion
propia).
3.3. Patrones de disefio

Un patron de disefio es una descripcion de las clases y los objetos comunicandose entre si. Los patrones
ayudan a capturar conocimiento y hacen el disefio orientado a objetos mas flexible y reutilizable,
posibilitando obtener un software de calidad (61). En el desarrollo de la presente investigacion se utilizan
varios patrones de disefio orientado a objetos para la asignacion de responsabilidades, por ser una buena
practica en el disefio de software (55). Entre los patrones utilizados se encuentran el Controlador,
perteneciente a los Patrones de Principios Generales para Asignar Responsabilidades (GRASP,

por sus siglas en inglés) y de los estructurales el Adaptador.
3.3.1. Controlador

El patrén Controlador sirve como intermediario entre una determinada interfaz y el algoritmo que la

implementa, recibe los datos del usuario y los envia a las distintas clases segun el método que sea llamado.
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Este patron sugiere que la légica de negocios debe estar separada de la capa de presentacion para
aumentar la reutilizacién de cédigo y el control sobre la aplicacién, asi como facilitar las actividades de
validacién y seguridad (62). Esto se evidencia cuando el especialista ejecuta el algoritmo desde una interfaz,

la cual invoca al método Run contenido en la clase PulmonarNoduleFilter.

Problema: ;quién debe ser el responsable de gestionar las entradas al algoritmo para la disminucién de
falsos positivos en la identificacion de NPS en imagenes de CT?

Solucidén: con el objetivo de dar solucién al problema se utiliza el patrén Controlador.

Aplicacioén: la clase PulmonarNoduleFilter cuenta con la funcionalidad Run, la cual es la encargada de

ejecutar todas las transformaciones a la imagen de CT con el fin de detectar las estructuras nodulares.

3.3.2. Adaptador

Se utiliza para transformar una interfaz en otra, de tal modo que una clase que no pudiera utilizar la primera,
haga uso de ella a través de la segunda (35). Esto se evidencia cuando se requiere la utilizacion de la
libreria OpenCV para el procesamiento de imagenes medicas pero esta libreria no es compatible con Visual
Estudio 2015. Para dar solucion a este inconveniente se utilizé el adaptador EmguCV, con el objetivo de

utilizar las funcionalidades con que cuenta OpenCV.
Problema: ;cémo se puede utilizar algo que es util y no es compatible con el sistema?
Solucidn: se utiliza el patron Adaptador.

Aplicacién: en la presente investigacion se hace necesario la utilizacion de la libreria OpenCV pero no es

compatible con Visual Estudio 2015 por lo que se utilizé el adaptador (wrapper) EmguCV.
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class Diagrama de clases/

Emgu.CV.dll
+ CwvDetector() : void

+ ThresholdAdaptative() : Image
+ ThresholdBinary () : Image

Open.Cv.dil

+ cvKMeans2() : void

Figura 14. Utilizacién del patron Adaptador en el algoritmo para la disminucién de falsos positivos en la
identificacion de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de CT (fuente: elaboracion propia).

3.4. Conclusiones del capitulo
Con la realizacion de este capitulo se llegaron a las siguientes conclusiones:

v La realizacién del Diagrama de Clases del Disefio facilité la implementacion del algoritmo para la

disminucion de falsos positivos en la identificacion de NPS en imagenes de CT.

v Se definié que el modelo arquitecténico Tuberias y Filtros es el mas adecuado para la organizacion
del algoritmo para la disminucién de falsos positivos en la identificacion de NPS en imagenes de CT
debido a la ejecucion secuencial de las técnicas empleadas, teniendo en cuenta que la salida de

una actividad es la entrada de la siguiente.

v' Se determiné el empleo del patrén Controlador para la asignacion de responsabilidades y del patrén

Adaptador para utilizar las funcionalidades con que cuenta OpenCYV.

49



Capitulo 4: Implementacién del sistema

CAPITULO 4: IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO PARA LA DISMINUCION DE FALSOS POSITIVOS
EN LA IDENTIFICACION DE NODULOS PULMONARES SOLITARIOS EN IMAGENES DE
TOMOGRAFIA DE TORAX.

En el presente capitulo se describe el Diagrama de Componentes utilizados para la implementacion del
algoritmo. Se relacionan los principales métodos en pseudocddigo desarrollados para lograr la disminucion
de falsos positivos en la identificacion de las estructuras nodulares en las imagenes de CT, asi como el
estandar de codificacion utilizado. Mediante el disefio de un experimento se presentan los resultados
alcanzados por el algoritmo en cuanto a los valores de sensibilidad y promedio de falsos positivos,
realizando una comparacion con el algoritmo desarrollado por (6) con imagenes previamente

diagnosticadas disponibles en The Lung Image Database Consortium Image Collection (LIDC-IDRI).

4.1. Diagrama de Componentes del algoritmo para la disminucion de falsos positivos en la
identificacion de NPS en imagenes de tomografia de térax

El Diagrama de Componentes incluye una especificacién de como los componentes deben empaquetarse
para su despliegue como entidades independientes y ejecutables. Representa la estructura fisica del
cddigo, es utilizado para estructurar el Modelo de Implementacién en términos de subsistemas y modelar
la vista estatica de un sistema, describiendo sus elementos fisicos y las relaciones entre estos. Representa
cémo un sistema es dividido en componentes y evidencia la organizacion y las dependencias logicas entre
estos (50, 63). En la Figura 16 se muestra el Diagrama de Componentes referente al algoritmo para la

disminucion de falsos positivos en la identificaciéon de NPS en imagenes de tomografia de torax.
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cmp Diagrama de Componentes

PulmonarNoduleFilter.dll

I. \
/gUSex» N\ «USex»
7/, N

EmguCVv.dil Calib.dll
7 i
«uses ,’ N, «Use»
Vv N\
Emgu.Util.dil OpencCV.dll
i
lgUSex
v
nvcuda.dll

Figura 15. Diagrama de Componentes del algoritmo para la disminucién de falsos positivos en la identificacion
de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de CT (fuente: elaboracion propia).

Para alcanzar una mejor comprension se realiza una breve descripcién de cada uno de los componentes
representados en el diagrama, como se evidencia en la Tabla 8.
Tabla 8. Descripcion de los elementos que conforman en el Diagrama de Componentes del algoritmo para la

disminucion de falsos positivos en la identificacién de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de
tomografia de térax (fuente: elaboracion propia).

Componente Descripcién

PulmonarNoduleFilter.dll | Libreria para la disminucion de falsos positivos en la deteccion de nddulos
pulmonares en imagenes de tomografia de térax. Resultado de la presente
investigacion.

EmgucCV.dll Adaptador de la libreria OpenCV, para el trabajo en .NET.
OpenCV.dll Libreria para el procesamiento de imagenes médicas.
Emgu.Util.dll Libreria que ofrece las utilidades para el trabajo con .NET.
nvcuda.dll Libreria utilizada por OpenCV, para el procesamiento gréfico.
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Calib.dll Libreria utilizada para obtener el espaciado de cada pixel en la imagen
DICOM.
4.2. Estandar de codificacion

Para lograr la uniformidad y una mayor comprension del codigo perteneciente al algoritmo para la

disminucion de falsos positivos en la identificacién de NPS en imagenes de tomografia de térax por otros

desarrolladores, se utilizé un estandar de codificacién que se muestra a continuacién, utilizado en el
proyecto PACS-RIS perteneciente al CESIM (64):

v

4.3.

Usar nombres descriptivos para los nombres de clases, propiedades y métodos. Asignar los

nombres en idioma inglés, siempre garantizando que estén escritos correctamente.

Se utiliza la notacion CamelCase para declarar los nombres de los atributos de las clases con letra
inicial minuscula. Si es un nombre compuesto se utiliza mindscula y mayuscula. Ejemplos: angles,

bodyArea.

Se utiliza la notacién PascalCase para declarar los nombres de los métodos, clases y valores
enumerables en mayuscula. Si son palabras compuestas se escribe mayuscula al inicio de cada

palabra. Ejemplos: Run, PulmonarNoduleFilter, TypeOfDicomFile.
Escribir comentarios en las clases y en los métodos, asi como a las instrucciones, que sean de

mediano a alto nivel de complejidad.

Pseudocdédigo de los principales métodos del algoritmo para la identificacion de nédulos
pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax

El propdsito que persiguen los autores de esta investigacion con la especificacion del pseudocédigo de los

principales métodos del algoritmo desarrollado, es facilitar la comprension y reproduccion de las técnicas y

mecanismos utilizados para futuras implementaciones. Se hace énfasis en las técnicas y algoritmos

utilizados para la segmentacion de imagenes médicas e identificacion de estructuras con altos valores de

densidad, por la relevancia que representan en la investigacién desarrollada.

4.3.1.

Calcular umbral para la segmentacion

El algoritmo que permite calcular el umbral empleado en la segmentacion evoluciona del modo siguiente:

1.

Se da un valor inicial al umbral.
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Se segmentan los pixeles de la imagen en dos clases a partir de ese umbral.
Se calcula la media de los pixeles de cada clase por separado y luego se calcula la media entre
estas dos clases.

4. Sielumbral esigual a la media resultante del paso anterior, se devuelve ese umbral como resultado,

sino, se repite el proceso usando como umbral a la media del paso 3.

1 FUNCTION CalcularUmbraltlediaDefedias (Imagen: imagenOriginal, entero:ancho, entero: alto)
2 INICIO
3 var umbral, sal: enteros;

4 medPul, medNoPul, tl: decimales;

segmentacidn: matriz [alto, ancho];

6 umbral=251;

7 sal=0;

tientras sal = @ Hacer

9 segmentacidn = Segmentar (imagenOriginal, alto, ancheo, umbral);

10 medPul = Calculariedia (imagenOriginal, alto, ancho,255, segmentacidn);
11 medNoPul = Calculartledia (imagenOriginal, alto, ancho,@, segmentacidn);
12 t1= (medNoPul + medPul) / 2;

13 51 (t1 = umbral)

14 sal = 1;
15 Sino umbral = t1;
16 FinS1i

17 Finfientras
18 Retornar umbral;
19 FIN

Figura 16. Pseudocddigo correspondiente al método desarrollado para calcular el umbral (fuente: elaboracion
propia).
4.3.2. Aplicar rolling-ball a la méscara pulmonar

Para corregir la mascara pulmonar se ejecutan los siguientes pasos.

Se aplica a todos los contornos de la mascara sin corregir.
Se recorre punto por punto el borde del contorno que se analiza.

Al punto actual, junto al anterior, se calcula la pendiente de la recta que los une.

L A

Construir varias esferas de forma tal que la recta comprendida por el radio que une al centro de dicha
esfera con el punto actual tenga como pendiente la inversa de la pendiente que se calculd
anteriormente.

5. Si el borde de dicha esfera se intersecta con el contorno en otro punto, ademas del punto que se
analiza actualmente, estos puntos deben ser unidos por una recta.

6. Rellenar los huecos que queden entre el contorno y la recta que se dibujo.
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FUNCTION RollingBall (Imagen: mascara, entero: alto, entero: ancho)

2 INICIO

3 var answer: Imagen [alto, ancho];
4 array: Point [];

5 sphere: Circle;

6 deep, jump, x1, yl: enteros;

7 points: Tupla<Point, Point>;

8 inverseDegree: decimal;

9 deep = 5;

12 jump = 3;

11 contour: Contour<Point>;
Desde contour Hasta contour = null contour = contour. Next Hacer

13 array = contour.ToArray();

14 Desde radio = 1 Hasta 8 radio++ Hacer

15 Desde x = jump Hasta contour. Lenght x = x + jump Hacer

16 answer[array[x]. Y, array[x].X,0] = 255;

17 inverseDegree = -1 / CalculateDegree (array [x - jump], array[x]);
18 sphere = this. BuildSphere (inverseDegree, array[x], currentContour, radio * deep);
19 51 sphere. Radius > @

20 Si contour. InContour (sphere. Center) > 0

21 Continuar;

22 FinSi

23 x1 = sphere. Center.X;

24 yl = sphere. Center. Y;

25 points = PointsToJoin (sphere, contour, Imagen [alto, ancho]);
26 answer. Draw (Segmento (points. Iteml, points. Item2), Gray (255));
27 Sino

28 Continuar

29 FinSi

3e FinDesde

31 FinDesde

32 answer. Draw (contour, Gray (255));

33 FinDesde

34 Retornar answer;

35 FIN

Figura 17. Pseudocddigo correspondiente al método desarrollado para aplicar la técnica rolling-ball a la

mascara pulmonar (fuente: elaboracién propia).

En la implementacion del método rolling-ball, como las operaciones no dependen una de las otras, los

autores de la presente investigacion deciden realizarlas en paralelo para agilizar el proceso. Se utilizo la

clase Parallel (65) de C#, para evaluar en paralelo las diversas circunferencias en cada punto, quedando de

la linea 14 a la 31 mostrada en la Figura 18, como se evidencia en la Figura 19.
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Parallel.For (1, 8, radio=> {

Desde x = jump Hasta contour. Lenght x = x + jump Hacer

16 answer[array[x]. Y, array[x].X,0] = 255;

17 inverseDegree = -1 / CalculateDegree (array [x - jump], array[x]);

18 sphere = this. BuildSphere (inverseDegree, array[x], currentContour, radio * deep);
19 Si sphere. Radius > @

20 Si contour. InContour (sphere. Center) > 0

21 Continuar;

22 FinSi

23 x1 = sphere. Center.X;

24 yl = sphere. Center. Y;

25 points = PointsToJoin (sphere, contour, Imagen [alto, ancho]);

26 answer. Draw (Segmento (points. Iteml, points. Item2), Gray (255));
27 Sino

28 Continuar

29 FinSi

30 FinDesde

31 1s
Figura 18. Pseudocddigo correspondiente al método desarrollado para aplicar la técnica rolling-ball a la
mascara pulmonar con radios asincronos (fuente: elaboracién propia).

4.3.3. Algoritmo K-Means
El algoritmo K- Means se aplica de siguiente manera:

1. Se selecciona la imagen con la regién pulmonar separada del resto.
2. Se aplica el algoritmo K -Means a esta imagen, con cuatro grupos o clases.
3. Devolver la imagen resultante de etiquetar los pixeles de cada clase con un color que represente a

su clase y lo diferencie de los pixeles de las demas clases.

1  FUNCTION AplicarkMeans (Imagen: RegionPulmonar, entero: alto, entero: ancho)

2 INICIO

3 var centroides: entero;

- resultado: Imagen [alto, ancho];

centroides = 4;

resultado = KMeans (RegionPulmonar, alto, ancho, centroides);
Retornar resultado;

8 FIN

Figura 19. Pseudocédigo correspondiente al método desarrollado para aplicar la técnica K-Means (fuente:
elaboracion propia).

4.3.4. Obtener estructuras internas del pulmén
Para separar las estructuras internas del pulmén, se siguen los siguientes pasos:

1. Se crea un arreglo de imégenes, con tamafio igual a la cantidad de clases usadas en K-Means

llamado derivadasOriginal y un arreglo de colores unidimensional donde en cada posicion se
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almacenard uno de los colores usados en el etiquetado de K-Means, el cual se llamara “colores”. Se
debe ignorar tanto en el arreglo de imagenes, como en el arreglo de colores, al grupo que representa
la parte que se encuentra fuera de los pulmones. Este color se guarda en la variable “ignorado”.

2. Alrecorrer laimagen de K-Means, cuando se encuentre un pixel de color diferente a ignorado, buscar
Su posicidn en colores, almacenarlo en la variable “indice”. A la imagen que esté en la posicion igual
al valor de indice en derivadasOriginal, guardar el pixel de la mascara pulmonar que se encuentra
en la misma posicion que el que se esta evaluando en la imagen de K-Means. Dicho pixel también
estara en la misma posicion que se encontraba en la imagen original.

3. Calcular la media de las intensidades de los pixeles de cada una de las imagenes de
derivadasOriginal. En esta media se deben ignorar los pixeles que fueron agregados en el paso
anterior, pues el resto son pixeles ruidosos en esta imagen.

4. Devolver la imagen con mayor media.

FUNCTION ObtenerEstructurasInternas(Imagen: Resultadokteans, Imagen: MascaraPulmonar, entero: alto, entero: ancho)
INICIO

< var ignorado: Color;

= derivadasOriginal: Lista<Imagen [alto, ancho]>;

sumaTotalPixeles, cantidadTotalPixeles: Listas<enteros>;

colores: Lista<Color>;

indice, cant: enteros;

cant = 0;

e ignorado = ResultadokiMeans [0,0];

19 Desde y = @ Hasta alto y++ Hacer

11 Desde x = @ Hasta ancho x++ Hacer
S1i Resultadokteans [x, y] ! = ignorado

Si colores. Contains (ResultadoKteans [x, y])

4 indice = colores. GetIndex (ResultadokMeans [x, y]);
derivadasOriginal[indice] [x, y] = MascaraPulmonar [y, x];
sumaTotalPixeles[indice] += MascaraPulmonar [y, x]. Intensidad;
cantidadTotalPixeles[indice]++;

Sino
colores. Add (ResultadokMeans [y, x]);
indice = cant;

1 derivadasOriginal. Add (Imagen [alto, ancho]);

2 sumaTotalPixeles. Add (MascaraPulmonar [y, x]. Intensidad);

cantidadTotalPixeles. Add (1);

[t il el el el

NNRNNNNN

4 derivadasOriginal[indice] [y, x] = MascaraPulmonar [y, x];
cant++;
FinSi
27 FinSi
28 FinDesde
FinDesde

30 indice = 0;

31 cant = sumaTotalPixeles[indice] / cantidadTotalPixeles[indice];

32 Desde x = @ Hasta x < sumaTotalPixeles. Lenght x++ Hacer

3 S1 sumaTotalPixeles[x] / cantidadTotalPixeles[x] > cant
cant = sumaTotalPixeles[x] / cantidadTotalPixeles[x];
indice = x;

36 FinSi

37 FinDesde
Retornar derivadasOriginal[indice];

FIN

Figura 20. Pseudocddigo correspondiente al método desarrollado para obtener las estructuras internas del
pulmén (fuente: elaboracion propia).
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4.4. Resultados alcanzados por el algoritmo de disminucién de falsos positivos en la
identificacion de ndédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de torax

Los indices de incidencia y prevalencia del cancer a nivel mundial han propiciado que diversos
investigadores potencien el desarrollo de CAD. Con el objetivo de facilitar las investigaciones realizadas y
el proceso de comprobacion de los resultados obtenidos, se han creado bases de datos que concentran el
criterio de un grupo de especialistas médicos. Enmarcadas en el tema de identificacion de NPS, utilizando

imagenes de tomografia de térax, destacan bases de datos como:

v' The Lung Image Database Consortium Image Collection-Image Database Resource Initiative (LIDC-
IDRI) (40, 66, 67).

v'Japanese Society of Radiological Technology (JSRT) (68, 69).
v Early Lung Cancer Action Program Public Lung Image Database (ELCAP) (67).

Entre las bases de datos relacionadas anteriormente, destaca la LIDC-IDRI por su elevado nimero de
estudios y su especificidad en la descripcidon de las estructuras nodulares contenidas en las imagenes
meédicas. Para que los resultados de un algoritmo desarrollado sean comparables con otros, deben
utilizarse iguales criterios o aspectos de medicion (en este caso, sensibilidad y falsos positivos), los mismos
datos y ambiente de prueba y validacion. Por lo anteriormente planteado, se decide la utilizacién de la base
de datos LIDC-IDRI para la validacion del presente algoritmo, teniendo en cuenta de forma adicional que

fue la base de datos seleccionada por los autores de las investigaciones precedentes.
4.4.1. Indicadores para evaluar el desempefo del procedimiento de diagnéstico

Para verificar el adecuado funcionamiento del presente algoritmo, se hace necesario el calculo de los
indicadores para evaluar el rendimiento del proceso de diagnéstico. El resultado de una prueba diagnéstica
puede ser positivo o negativo, pero estos pueden ser correctos e incorrectos, dando lugar a cuatro tipos de

resultados como se evidencia en la Tabla 9.

Tabla 9. Relacién entre los resultados de una prueba diagnéstica (70).

Resultados de la prueba Es un nddulo No es un nodulo
El algoritmo sefiala la estructura verdadero positivo (VP) | falso positivo (FP)
El algoritmo no sefiala la estructura | falso negativo (FN) verdadero negativo (VN)
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v" VP: como resultado de la clasificacidn el algoritmo sefiala el objeto en presencia de una anormalidad

clinica.

v" VN: como resultado de la clasificacién el algoritmo no sefiala el objeto en ausencia de la anormalidad

clinica.

v" FP: como resultado de la clasificacion el algoritmo sefiala el objeto en ausencia de la anormalidad

clinica.

v FN: como resultado de la clasificacion el algoritmo no sefala el objeto en presencia de la

anormalidad clinica.

El promedio de falsos positivos (PFP), representa la cantidad de falsos positivos encontrados en total en

una prueba, dividido por la cantidad de imagenes (C/) analizadas en dicha prueba.

FP
PFP =— [6]
Cl
La validez se define como la capacidad de un instrumento para medir lo que intenta medir. Esta solo puede
determinarse si existe un procedimiento de referencia, también conocido como estandar de oro, el cual, es
considerado como un procedimiento definitivo para establecer si alguien tiene la caracteristica de interés.

Los parametros que miden la validez de una prueba diagnéstica son la sensibilidad y la especificidad (70).

La sensibilidad (S) es la proporcion de los individuos que tienen la enfermedad y el resultado de la prueba
realizada da positivo, es decir, la proporcion de verdaderos positivos, o de enfermos diagnosticados,
respecto del total de enfermos en la poblacién de estudio. Cuanto mas alto es el valor de S, hay una mejor

capacidad en la deteccion de enfermos por medio de la prueba (71):

VP

S=UPTEN

[7]

La especificidad (E) es la habilidad para identificar aquellos individuos que no tienen cancer. Es la proporcion
de los verdaderos negativos, respecto al total de individuos sanos en la poblacion de estudio. Mientras

mayor sea el valor de E, hay una mejor capacidad en la deteccion de individuos sanos:
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VN

-_—"% I8
E=vnvsm O

Para evaluar la efectividad de un CAD, se utiliza el indicador de precision (P), el cual se calcula a partir de
los indicadores sensibilidad y especificidad:

b VP +VN
" VP+VN+FP+FN

[9]

En la Tabla 10 se evidencia una relaciéon de valores de precision, que especifica qué tan buenos son los

resultados alcanzados por un CAD, a partir de los resultados obtenidos al medir este indicador.

Tabla 10. Relacidn entre los valores de precision y los conjuntos que definen (72).

Precision Etiqueta
90%-100% Excelente
80%-90% Muy Bien
70%-80% Bien

60%-70% Suficiente
50%-60% Malo

< 50% No es de utilidad

En la presente investigacion no es posible la medicién del indicador especificidad, teniendo en cuenta que
no es factible la contabilizacién de los VN. A pesar de ello, a partir del analisis de los indicadores implicados
en el calculo de la precision, se identifica que es necesaria la obtencién de altos valores de sensibilidad, con
un reducido nimero de falsos positivos por imagen médica analizada. De esta forma se garantiza desde la

fase de identificacion o segmentacion de estructuras del CAD, la obtencidn de altos valores de precision.

Al realizar un desglose de los indicadores S y E se evidencia que la aparicion de FN y FP propician la
disminucion de los mencionados indicadores (S y E), favoreciendo que se hagan menores de 1y por tanto
que dichos valores sean menores al 100%. En dicho analisis se evidencia la relevancia de los valores de

precision en el diagnostico médico. Para el paciente es crucial que el resultado de su prueba sea lo mas
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acertado posible, con el menor nimero de estructuras mal identificadas, ya sea porque son nédulos y no se

detectaron, o porque no lo eray se les indicaron como nédulos.

4.4.2. Composicion del banco de pruebas utilizado para la validacion del algoritmo desarrollado

Las imagenes contenidas en la base de datos LIDC-IDRI estan en formato DICOM (Digital Imaging and
Communications in Medicine) y se encuentran anonimizadas para garantizar la privacidad de los pacientes.
Para cada una de las series de imagenes que contiene la base de datos del consorcio, se dispone de un
fichero que describe en formato XML, los hallazgos de los especialistas. Se especifican las estructuras que
son consideradas NPS, a través de la descripcidon de un conjunto de coordenadas que representan su
borde. Se puntualiza la imagen médica en la que esta contenida; asi como caracteristicas de espiculacién,

lobulacién, textura, densidad, entre otras caracteristicas distintivas relativas a dichas estructuras (67).

Para senalar las lesiones presentes en las imagenes se utilizaron los criterios de 12 imagendlogos, que
colaboran con el consorcio. Dichos especialistas realizaron una revision de las imagenes, utilizando una
interfaz de ordenador, en la cual se les permitid realizar mediciones y variar los parametros de ancho y
centro de ventana, para finalmente marcar las lesiones identificadas.

4.4.3. Seleccion de la muestra utilizada en el experimento para la validacidn del algoritmo

desarrollado

El muestreo es una herramienta de la investigacion cientifica, cuya funcion basica es determinar qué parte
de una poblacion debe examinarse, con la finalidad de hacer inferencias sobre dicha poblacion. El Muestreo
Intencional es un tipo de muestreo no probabilistico, el investigador selecciona los elementos que son

representativos o con posibilidades de brindar mayor informacion (73).

Para la validacion del algoritmo se realizé un experimento de tipo Intencional. La poblacion seleccionada
son las imagenes de LIDC-IDRI. La muestra utilizada son las series LIDC-IDRI-0001, LIDC-IDRI-0011,
LIDC-IDRI-0012, LIDC-IDRI-0014, LIDC-IDRI-0016, LIDC-IDRI-0018, LIDC-IDRI-0021, LIDC-IDRI-0024,
LIDC-IDRI-0027, siendo estas las nueve series utilizadas para validar el algoritmo desarrollado por (6). La

muestra se compone por un total de 766 imagenes.
4.4.4. Andlisis de los resultados obtenidos

Para la automatizacién del célculo de los indicadores de validez del algoritmo desarrollado se realizé una

correspondencia entre los resultados obtenido por el algoritmo y las anotaciones realizadas en el fichero
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XML de la LIDC-IDRI, como mismo se realiza en (6). Se realizé una comparacién entre los resultados
obtenidos por el algoritmo desarrollado y el precedente en funcién de los valores de sensibilidad y falsos
positivos por imagen médica analizada. En la Tabla 11, se muestran los detalles relacionados con dicha

comparacion.

Tabla 11. Resultados alcanzados por el algoritmo propuesto (AP) para la disminucion de falsos positivos
en la identificacion de nédulos pulmonares solitarios conjuntamente con uno de los analizados en el
estado del arte (fuente: elaboracién propia).

Algoritmo Algoritmo
precedente (7) desarrollado
Indicadores | S PFP S PFP

Series
LIDC-IDRI-0001 | 0,89 5 1 4,66
LIDC-IDRI-0011 | 0,64 4,85 0,88 3,66
LIDC-IDRI-0012 | 0,69 4,88 0,87 6
LIDC-IDRI-0014 | 1,00 5,17 0,83 5
LIDC-IDRI-0016 | 0,65 5,03 0,85 4,66
LIDC-IDRI-0018 | 0,83 4,61 0,80 4.4
LIDC-IDRI-0021 | 0,83 4,80 0,80 8,4
LIDC-IDRI-0024 | 0,77 6,20 0,77 4,66
LIDC-IDRI-0027 | 0,76 4,98 0,66 1,75
Resultado Final | 79% 5,02 83% 4,75

El algoritmo desarrollado por (6) obtuvo un valor de sensibilidad de 79% con un promedio de falsos positivos
de 5,02. Al ejecutar el algoritmo desarrollado por los autores, se obtuvo un valor de sensibilidad de un 83%
con un promedio de 4,75 falsos positivos por imagen médica analizada, evidenciandose una mejoria en los

resultados. A pesar de que el objetivo de la investigacion es la disminucion del promedio de falsos positivos,
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se evidencia un aumento representativo de los valores de sensibilidad, siendo mejor en un 4%, respecto a

las investigaciones precedentes.

4.5. Conclusiones del capitulo

Con la realizacion de este capitulo se arribaron a las siguientes conclusiones:

v La utilizacion de las técnicas seleccionadas en el andlisis del referente teérico de la investigacion,
facilité el aumento de los indicadores sensibilidad y falsos positivos, respecto a las investigaciones

precedentes.

v/ Se validaron los resultados alcanzados por el algoritmo desarrollado en esta investigacion, utilizando
9 series contenidas en The Lung Image Database Consortium Image Collection. Se obtuvo una
sensibilidad de un 83% y un promedio de 4,75 falsos positivos por imagen médica, para estructuras

de 3-30 mm de diametro.
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CONCLUSIONES GENERALES
Al término de la investigacion los autores arriban a las siguientes conclusiones:

v' El analisis de la bibliografia consultada durante el desarrollo de la investigacion, facilit la seleccion

de las técnicas rolling-ball y K-Means con el objetivo de alcanzar valores aceptables de sensibilidad.

v/ Utilizar K-Means como técnica de agrupamiento para la identificacion de estructuras pulmonares
dentro de la regién pulmonar, permitio el aumento de los valores de sensibilidad respecto a las

técnicas de umbralizacion utilizadas en investigaciones precedentes.

v' Se constatd la idoneidad del uso de las caracteristicas morfologico-radiograficas de tamario,
circularidad y gradiente para la reduccion de los valores de falsos positivos por imagen médica

analizada.

v Al gjecutar el algoritmo utilizando un conjunto de imagenes publicas en la base de datos The Lung
Image Database Consortium Image Collection, se obtuvo una sensibilidad de un 83% y un promedio
de 4,75 falsos positivos por imagen médica, para estructuras de 3-30 mm de diametro; siendo
superior a los resultados alcanzados por las investigaciones precedentes.
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RECOMENDACIONES
Para futuras investigaciones se recomienda:

v' Realizar el preprocesamiento de las imagenes médicas a analizar; para mejorar su calidad de

representacion y por consiguiente facilitar el analisis e identificacién de las estructuras nodulares.

v' Realizar el procesamiento de las series de imagenes utilizando algoritmos en tres dimensiones para

aumentar los resultados de sensibilidad alcanzados.

v Evaluar resultados utilizando técnicas de agrupamiento difuso como fuzzy K-Means, para mejorar la
clasificacion de los n6dulos en cuanto a su probabilidad de pertenencia a una clase determinada.
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