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Deteccion Precoz de Patologias Pulmonares, utilizando Técnicas de Diagndstico por Imagen

CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

El desarrollo experimentado por la medicina en las ultimas décadas se ha hecho patente,
entre otras cosas, en el nimero de vidas salvadas tras la afectacién por una enfermedad.
Segtn el informe de Estadisticas Sanitarias Mundiales 2014 de la Organizacion Mundial de
la Salud, la esperanza de vida media al nacer de la region europea era en 1990 de 72 afios,
habiéndose incrementado en el 2012 hasta 76, mientras que en la zona africana sufria una
variacién en este mismo periodo de 50 a 58 afios. Del mismo modo, el avance de la
tecnologia en electromedicina en ese tiempo ha sido también exponencial, potenciado
principalmente por el desarrollo de los microprocesadores y la investigacion realizada en la

mejora de los equipos de diagnostico.

Es un hecho que la fusion entre Medicina e Ingenieria es cada vez mas necesaria para
resolver problemas y automatizar las tareas que plantea el trabajo diario de los médicos con
sus pacientes. La proliferacion de estaciones de trabajo con aplicaciones y herramientas cada
vez mas potentes que asisten al profesional facultativo para facilitar el diagndstico estan a la
orden del dia, lo que ha convertido al médico en un usuario especializado de aplicaciones

informaticas de diagnostico.

Atras queda el viejo radidlogo que analiza lotes de placas radiograficas en el
negatoscopio con una calidad de imagen bastante limitada por la propia resolucion visual,
para dar paso al médico moderno que maneja los pacientes en forma de directorios con
cientos de imagenes guardadas en un disco duro (Fig. 1.1), que se surte de los sistemas
HIS/RIS (Hospital Information System/Radiology Information System) o PACS (Picture
Archiving and Communication System) del hospital, donde la calidad de imagen se ve ahora

mejorada por los potentes monitores de alta resolucion, el procesado digital de imagen y las
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modernas y mejoradas técnicas de adquisicion de los equipos de Diagndstico por Imagen

(TAC, resonancia magnética, ecografos, PET...).

Fig. 1.1: Trabajo informatizado del médico actual

En el caso de las patologias pulmonares, la evolucion del software de diagndstico ha
1do de la mano del avance de la tecnologia de adquisicion. A mediados de la década de los
setenta se empez6 a desarrollar en Estados Unidos programas consultores de base cognitiva
que, a la vista de historias clinicas, servicios de pruebas y analisis médicos, farmacia, cuarto
del paciente y clinicas de otros pacientes ambulatorios, complementadas con conocimientos
reales y heuristicos en medicina, eran capaces de interpretar las medidas, sugerir un

diagnostico y aconsejar medicacion y tratamientos a seguir [1].

Entre ellos destaca PUFF (PUlmonary Function), desarrollado por expertos en
Inteligencia Artificial de la Universidad de Stanford en colaboracion con el Pacific Medical
Center (San Francisco, California) que se posiciona como el primer sistema cognitivo

dedicado a la funcion pulmonar.

En la actualidad existen aplicaciones de tipo scoring (puntuable) como el Apache 11
(ver Fig. 1.2) que identifican la situacion de ingreso del paciente a partir de unos datos
iniciales de anamnesis: constantes vitales, gasometria, analitica, etc., ofreciendo una

estimacion de su estado, pero son aplicaciones numéricas sin ningun tipo de aporte visual,

2
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aunque su uso es muy generalizado en los Servicios de Medicina Intensiva de hospitales

espafioles.
SCORE APACHE 11
_qﬂ. i I 4 I I Copyright © 2009 Eargl;m__
BE L COMUNIDAD DF MADRD =
Tension arterial media
36-38.49C - S6.8-10L20F ¥ 70-109 mmHg ¥ 70109 ¥ Py
DA202 (mmHg) (Fi02>=0.5 Pa02 (mmHg) Fi02<0.5 Bicarbonato (solo si no hay gasometria __
N v 5:-70 mmHg (8.1-9.3 KPa) ¥ 33-7.49 ¥
] 1 _ __
________sodio | Polasio | Creatinina sérica (CON FRA Creatinina sérica (SIN FRA
130-149 mEq/l ¥ 3.5-54 mEqfl ¥ 1.5-1,9 mg/dl {130-169 umol/T} ¥
Hematocrito(%o | Edad |
46-49.9% ¥ 3.000-14.900 / mm3 ¥ wT s554 ¥
Enfermedades cronicas APACHE I 19
SI (No quirirgico) Quirirgico no urgente ¥ -0.743
N s Mot | 32.2%
S RESET

Fig. 1.2: Interfaz grafica de usuario de una aplicacion de tipo scoring

Aparte del software propio de adquisicion y generacion de imagen, las marcas
comerciales suministran los equipos de Diagndstico por Imagen con estaciones de trabajo
muy potentes que se conectan en red y vienen dotadas con aplicaciones médicas de
procesado post-adquisicion que presentan al médico facultativo otros planos de observacion

para catalogar la patologia de interés.

Las aplicaciones de Endoscopia Virtual, Reconstruccion-3D, Fusion de Imégenes,
Reformateo MultiPlanar, Andlisis Vascular, etc. (Fig. 1.3) ofrecen a los médicos técnicas no
invasivas para definir un diagnodstico cada vez mas preciso sin necesidad de someter al
paciente a ulteriores intervenciones o molestos procesos que perturben atin mas su confort,

ya de por si deteriorado por la presencia de la enfermedad que les aqueja.
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Fig. 1.3: Diversas aplicaciones médicas para estaciones de trabajo (cedidas por GE Healthcare)

Estas estaciones cuentan con diferentes paquetes opcionales disefiados a medida y
adaptadas a cada especialidad médica, con herramientas de procesado de imagen que hacen
mas eficiente y preciso el trabajo del médico. En concreto, la aplicacion RECIST de
Ingenieria Hospitalaria C.A. para la deteccion de nddulos pulmonares, o la Syngo.via de
Siemens (ver Fig. 1.4) que determina un flujo de trabajo con diversas herramientas que

asisten al radidlogo en la diagnosis pulmonar.

SIEMENS

Fig. 1.4: Interfaz de usuario de Syngo.via (imagenes cedidas por el Hospital Universitario Insular de G.C.)

4
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La tendencia Gltimamente es la de acercar la tecnologia de diagnostico lo mas posible
al usuario mediante aplicaciones de tipo App para iPhone, que van desde las que se
constituyen como un mero visor de imagenes de bolsillo que asisten de manera inmediata a
médicos y estudiantes en su labor diaria, hasta las que ayudan al facultativo especialista a
diagnosticar y a informarse. EBUS fue una de las primeras aplicaciones de diagnostico
pulmonar en el mundo desarrollada en Espafia para iPhone e iPad. Se presento6 en abril del
2012 en el XII Simposium Enfermedad Pulmonar Obstructiva Croénica celebrado

en Barcelona, y basa el diagnostico en la evaluacion de la Ecobroncoscopia.

Mas recientemente, en febrero de 2016, se han desarrollado otras como Espira, que
emite un informe con la interpretacion de la funcion pulmonar del paciente a partir de los
resultados de una espirometria. Esta aplicacion va destinada a los médicos de familia de
atencion primaria que se enfrentan a un cuadro respiratorio de urgencias sin diagnostico

previo.

Sin embargo, la realidad es que en el mercado existe una necesidad en cuanto a la
existencia de aplicaciones que orienten a los médicos acerca de la presencia de alteraciones
en los tejidos que indiquen una probabilidad de formacion de la patologia del Sindrome de
Insuficiencia Respiratoria Aguda (en adelante, ARDS de sus siglas en inglés, Acute
Respiratory Distress Syndrome, y de cbmo mayormente se la conoce en el argot médico-
sanitario), y se observa una inquietud incipiente por parte de la comunidad médica en contar

con herramientas de este tipo.

Las deficiencias producidas por esta enfermedad progresan tan rdpidamente que si
no se toman medidas a tiempo, perjudican directamente a la mejoria del paciente y pueden
producir dafos que son irreparables, afectando a la calidad de vida del enfermo después de

su recuperacion.

La epidemiologia de esta patologia es muy variada y depende de las condiciones de
la poblacién en estudio y de la sintomatologia de los casos incluidos en la muestra. En los

paises escandinavos esta cuantificada con una tasa anual de 17,9 casos por 100.000
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habitantes para la Lesion Pulmonar Aguda (una clasificacion del ARDS definida como leve)
y 13,5 casos por cada 100.000 habitantes para el ARDS propiamente dicho [2]. En otro
estudio llevado a cabo en Washington desde abril de 1999 hasta julio de 2000, se encontraron
diferencias desde 16 hasta 306 casos por cada 100.000 personas al afio, aunque el National
Institute of Health de Estados Unidos sugiere una cifra de 75 casos por cada 100.000

habitantes ano [3].

En Espana se llevo a cabo el estudio ALIEN que se realizo en 13 unidades de UCI
(desestimando los casos que estaban siendo tratados en unidades de reanimacion) desde
noviembre del 2008 hasta octubre del 2009, y se calculd una incidencia de 7,2 casos por

100.000 habitantes, con una tasa de mortalidad del 40% [2].

Estos datos avalan la preocupacion de la comunidad cientifica por la investigacion
de esta patologia, y la necesidad de encontrar herramientas de diagndstico que faciliten su
estudio en beneficio de la pronta recuperacion de los pacientes y una disminucion de la tasa

media de mortalidad.

1.2. Motivacion del proyecto

Este trabajo de fin de carrera se plantea como una de las varias lineas de trabajo que lleva
adelante la Unidad de Investigacion y Transferencia Tecnolédgica Fisica-Médica (UITTFM)
del Hospital Universitario de Gran Canaria Dr. Negrin, en el marco de un proyecto de
colaboracion con la Division de Procesado Digital de Senales del Instituto para el Desarrollo
Tecnoldgico y la Innovacion en Comunicaciones (DPDS-IDeTIC) de la Universidad de Las
Palmas de Gran Canaria, creada por la ausencia de aplicaciones médicas que asistan a los
profesionales del Servicio Canario de Salud en el diagnéstico de patologias pulmonares, en

concreto para el tratamiento del Sindrome de Insuficiencia Respiratoria Aguda.
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La actividad de esta simbiosis UITTFM / DSPS-IDeTIC se fundamenta en el

desarrollo de proyectos focalizados en varios aspectos, entre otros:

a) Desarrollo de investigaciones asociadas al procesado de sefiales e imagenes médicas
orientadas a la diseminacion cientifica.

b) Busqueda de nuevas herramientas de asistencia para el diagnostico de enfermedades.

¢) Experiencia previa en el tratamiento digital de estudios clinicos, como el proyecto
E-voice (sistema de evaluacion remota del sistema fonador, 2015).

d) Colaboracion en materia de formacién tanto a estudiantes de la ULPGC como a

médicos residentes del Hospital Universitario Dr. Negrin.

Esta necesidad incipiente por mejorar las herramientas existentes en el mercado ha
dado lugar a diversas lineas de trabajo en el dmbito del diagndstico médico, entre ellas la
que compete a este trabajo de fin de carrera. Aplicaciones como las desarrolladas aqui
podrian servir para agilizar el tiempo dedicado al diagndstico por parte del médico radidlogo,
a la par de ser un patrén de referencia para asistir a profesionales en periodo de iniciacion o
médicos residentes que necesiten un proceso de entrenamiento para identificar lesiones
anatomicas que pudieran estar ocultas o bien sean dificiles de observar en las imagenes sin

una experiencia previa.

Este proyecto es pionero dentro de la Unidad de Investigacion en el tratamiento
informatizado de la enfermedad de ARDS, abriendo las puertas a futuros desarrollos més
complejos que quieran llevarse a cabo sobre esta temdtica, como aplicaciones de

reconstruccion en 3D y herramientas para la deteccion de estructuras patologicas.

1.3. Objetivos

El objetivo de este trabajo de fin de carrera consiste en disefiar una version preliminar de

una herramienta software que asista a los facultativos de una manera no invasiva, automatica
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y con una minima interactuacion por parte de ellos, para emitir una evaluacion cuantitativa

de pacientes afectados con ARDS, mediante algoritmos de Procesado Digital de Imagen.

Este objetivo genérico se puede desglosar en los siguientes objetivos concretos que

se han logrado en la ejecucion de este proyecto:

- Hacer un estudio del estado del arte en técnicas de Procesado Digital de Imagen

y en especial, en procedimientos varios en materia de segmentacion.

- Desarrollar un método de segmentado valido para el tratamiento de iméagenes de
pulmon afectadas por ARDS, basado en la seleccion de objetos mediante la

aplicacion a la imagen DICOM inicial de mascaras binarias.

- Disefiar el entorno automatico que sirva para realizar la cuantificacion de los

estudios disponibles (herramienta de medicion).

- Cuantificar y separar teéricamente los estudios de una base de imagenes de casos

de pacientes reales realizada en base a los datos de intensidad de pixel.

- Sintetizar una serie de estudios adicionales que sirvan para validar la herramienta

de medicion.

- Validar la herramienta de medicién a través de las imagenes sintéticas

- Analizar las caracteristicas hardware y software de los diferentes escaner de Alta
Resolucion existentes en el mercado, y que son el dispositivo generador de las

imagenes con las que trata este trabajo.

La herramienta de medicion servira para clasificar mediante un indice denominado
indice de Normalidad Pulmonar (Lung Normality Index, LNI) creado para la realizacion de
este proyecto, los diferentes pacientes segun el rango de intensidad de la afeccion. Se

proporcionaran ademas algunos valores numéricos que informen sobre la cantidad de

8
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pulmon afectado. Estos datos estaran directamente relacionados con la presencia de posibles
hallazgos patologicos que el médico tendra que valorar para deducir su evolucion temporal

a corto plazo.

También se presenta de modo visual los resultados intermedios obtenidos y a modo
de comparacion, una estimacion destacada con color de la cantidad de parénquima pulmonar
afectada por la enfermedad. La aplicacion serd capaz de guardar en disco duro y en forma
de imdgenes DICOM estos resultados, para su posterior evaluacion o uso con otros

programas.

Los parametros que el médico tendra que analizar después seran capacidad pulmonar
invadida, densidad del parénquima afectado y porcentaje de pulmoén funcional, entre otros,
con lo que se podra tener una idea del tiempo que hace que se han presentado los sintomas
de la patologia y la capacidad de recuperacion del paciente, en cuanto se aplique la

medicacion correspondiente.

Como prueba de valor adicional, se ha desarrollado también una segunda aplicacion
de sintesis de patrones que permitira sintetizar imagenes de pulmén con una textura similar
a la de ARDS a partir iméagenes de paciente sano obtenidos con TAC (Tomografia Axial
Computarizada, escaner) de Alta Resolucion. Esta es una primera aproximacion que se ha
debido llevar a cabo dada la escasez de estudios reales con que se cuenta al inicio del
proyecto. Estos patrones tienen la finalidad de validar la herramienta de diagndstico y
comprobar hasta qué punto la clasificacion cuantitativa automatica que hace la herramienta

desarrollada en este proyecto de fin de carrera es acertada.

1.4. Estructura de la memoria

La memoria de este proyecto estd dividida en ocho capitulos que se describen a

continuacion:
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CAPITULO 1: INTRODUCCION. Se detalla en este punto la idea que origind el

proyecto y los objetivos a conseguir con el mismo.

CAPITULO 2: EL SINDROME DE INSUFICIENCIA RESPIRATORIA
AGUDA (ARDS). Basado en articulos médicos, se comenta en qué consiste la
enfermedad de ARDS, indicando causas, sintomatologia, fases por las que cursa,

diagnostico y tratamiento.

CAPITULO 3: ESTADO DEL ARTE. Se establece aqui una discusién sobre las
diferentes técnicas actuales utilizadas para mejorar las prestaciones de los equipos
de diagnostico, asi como un andlisis de los métodos utilizados en procesado digital

en materia de deteccion de bordes y segmentacion.

CAPITULO 4: SOLUCION PROPUESTA. Se mencionan las caracteristicas de las
imagenes DICOM vy se describe de forma genérica la solucion propuesta para cubrir

los objetivos anteriormente citados.

CAPITULO 5: SOFTWARE DE DIAGNOSTICO. Se describe la estructura y
ejecucion de los diferentes modulos de que se compone la herramienta de medida, y

se muestran ejemplos de las imagenes obtenidas mientras se ejecutan.

CAPITULO 6: SOFTWARE DE SINTESIS. Se explica como se disefio la
aplicacion de sintesis de patrones que sirven para validar la herramienta de

diagnostico.

CAPITULO 7: ANALISIS DE RESULTADOS. Se prueba la aplicacion de medida
con una serie de imagenes reales y sintéticas y se realiza una presentacion de los
resultados obtenidos en forma de tablas de datos e imdgenes comparativas con el

corte inicial antes del procesado.

CAPITULO 8: CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS. Se relacionan aqui

posibles lineas de actuaciéon que complementen y mejoren el trabajo iniciado con

10
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este proyecto, asi como otros posibles proyectos que puedan desarrollarse a partir

de este.

> ANEXO I: DESCRIPCION DEL METODO DE CONTORNOS ACTIVOS. Se
presenta en este capitulo una exposicion del funcionamiento del algoritmo de
contornos activos y como diversos autores han ido realizando sucesivas aportaciones

a lo largo del tiempo para mejorar su evolucion.

> ANEXO II: PARTICIPACION EN EL V CONGRESO CONJUNTO SEFM-
SEPR. El presente proyecto fue seleccionado por la Unidad de Investigacion del
Hospital Dr. Negrin para participar en un Congreso de divulgacion cientifica. Se

adjunta en este anexo el pdster disefiado que fue presentado en el Congreso.

> BILIOGRAFIA. Listado de referencias bibliograficas utilizadas para la realizacion

del proyecto y su memoria.
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CAPITULO 2: EL SINDROME DE INSUFICIENCIA
RESPIRATORIA AGUDA (ARDS)

2.1. Descripcion y caracteristicas de la enfermedad

La enfermedad del Sindrome de Insuficiencia Respiratoria Aguda, es una de las patologias
pulmonares mas agresivas, debido a la rapidez con que evoluciona a partir del momento en

que se manifiestan los primeros sintomas [4].

Fig. 2.1: Dr. Thomas Lee Petty (dcha.) y su colega cirujano David G. Ashbaugh (1960)

Fue descrito por primera vez en 1967 por Ashbaugh y Petty (Fig. 2.1), y presenta una
tasa de mortalidad entre el 41 y 58%, produciendo una disminucion de la calidad de vida que
perdura al menos durante el primer afio [5]. Es una entidad clinica causada por la alteracion

de la permeabilidad de la membrana capilar pulmonar y que se caracteriza por insuficiencia

13
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respiratoria muy grave, infiltrados pulmonares difusos y disminucion extrema de la

distensibilidad pulmonar, en ausencia de indicios de fallo ventricular izquierdo.

Una primera definicion se precisa en la Conferencia Americano-Europea de
Consenso (AECC, 1994), donde el ARDS se defini6é cuantitativamente como un cuadro
respiratorio de comienzo agudo de hipoxemia (con relacion entre presion parcial arterial de
oxigeno y la fraccion de oxigeno inspirado, PaO>/FIO> < 200 mm. Hg), asociado a la
presencia de infiltrados bilaterales segtin se ve en radiografia anteroposterior de torax, una
presion de enclavamiento capilar pulmonar (PCP) inferior a 18 mm. Hg, con ausencia de
hipertension auricular izquierda [2]. La Lesion Pulmonar Aguda (Acute Lung Injury, ALI)
fue definida de forma similar, pero se diferencia por presentar un limite menor de hipoxemia
(Pa0O2/Fi02< 300 mm.Hg), lo que posteriormente la llevd a ser considerada como ARDS de

caracter leve [6].

Los dafios inducidos en el pulmén impiden que se transfiera el nivel adecuado de
oxigeno a la sangre, produciendo hipoxemia, y puede degenerar en fibrosis pulmonar mortal
si no se atiende en fase temprana ([7], [8]). Los sintomas méas comunes son respiracion
agitada y corta (taquipnea), cianosis (debida la reduccion de oxigeno en los tejidos),
reduccion generalizada en la presion sanguinea y generacion de fluido pulmonar (edema o

exudacion de contenido proteinico).

2.2. Etiologia del ARDS

Son pacientes con alto riesgo de padecer ARDS los que hayan sufrido operaciones cardiacas,
toracicas, vasculares y traumaticas. Sin embargo, también son posibles candidatos los que
padecen neumonia (ya sea comunitaria o asociada a la ventilacidn mecénica), sepsis

abdominal o los tratados para la aspiracion de contenido gastrico.

El ARDS se presenta como la forma mas severa de formacion de edema asociada con

Dano Alveolar Difuso (DAD), que puede ser resultado directo de factores precipitantes
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locales, o ser secundario a un gran nimero de alteraciones sistémicas [9]. El dafio primario
o directo se presenta como el resultado de la exposicion de los alveolos y del endotelio
vascular a agentes quimicos, patogenos infecciosos, acidos gastricos o gases toxicos que los
dafian severamente; el dano secundario es el resultado de cascadas enzimaticas sistémicas
producido por agentes oxidantes, mediadores inflamatorios y enzimas que pueden producir
dano endotelial y epitelial en el curso de sepsis, pancreatitis, trauma severo o transfusiones

de sangre.

En base a esta doble vertiente etioldgica, se han descrito dos mecanismos

fisiopatologicos principales en el desarrollo del ARDS:

- ARDS secundarios a una enfermedad primariamente pulmonar, los cuales se asocian
a consolidacion.
- ARDS secundarios a enfermedades extrapulmonares, los cuales se manifiestan con

una combinacion de edema pulmonar y colapsos alveolares.

En general, las posibles causas que pueden evolucionar y degenerar en ARDS son

las siguientes [3]:

e Traumas: embolia grasa y contusion pulmonar.

e Trastornos hemodindmicos: aumento de la presion intracraneal.

e Causas infecciosas: neumonia (viral, bacteriana o micdtica) o sepsis por
microorganismos.

e Aspiracion de liquidos: jugo gastrico, ahogamiento o hidrocarburos liquidos.

e Sobredosificacion de farmacos: heroina, metadona, barbittricos, salicilicos,...

e Toxinas inhaladas: oxigeno en altas concentraciones, quimicos corrosivos,...

e Trastornos hematoldgicos: transfusion masiva de sangre, coagulacion
intravascular.

e Trastornos metabdlicos: pancreatitis aguda, uremia, etc.

Légicamente las personas mayores que tienen deteriorada su funcion pulmonar por

causas externas como tabaco, polucién, envejecimiento, presentan mas probabilidad de no
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superar el tratamiento una vez contraida la enfermedad. Sin embargo, no hay rasgos

diferenciadores entre la poblacion masculina y femenina.

2.3. Diagnosis clinica

En 2011, la Sociedad Europea de Medicina Intensiva convoco en Berlin a un equipo de
expertos para revisar la definicion dada por la AECC. En ella se establecieron de un modo
mas especificos los criterios para diagnosticar ARDS y diferenciarla de otras patologias de
sintomatologia similar, y se concluyd que independientemente de la fase en la que se
encuentre la evolucion de la enfermedad, hay que considerar tres niveles de gravedad [2]:
leve, moderado o grave, en funcion de la relacion PaO>/FiO,, empleando para ello una
presion positiva al final de la expiracion (PEEP) minima de 5 cmH>O para el grado leve y
10 cmH>0 para el grave (leve: 200 < PaO2/FiO2 < 300; moderada: 100 < PaO,/Fi0; < 200;
grave: PaO2/Fi02 < 100).

Las herramientas de que dispone el facultativo para realizar un primer diagnostico
son la auscultacion con fonendoscopio y el andlisis de unas primeras imagenes en forma de
placas radiogréficas anteroposterior de torax (ver Fig 2.2 y 2.3). Una vez detectada la posible
presencia de la enfermedad, suele recomendarse un estudio de TAC de alta resolucion o
Resonancia Magnética de urgencia que permita valorar definitivamente al paciente, y

aplicarle el tratamiento mas adecuado para ventilar de manera eficiente.

Fig. 2.2: Sepsis generalizada: edema bilateral, Fig. 2.3: Desarrollo de la fase fibrética
homogéneo y difuso, propio de la fase exudativa producida por ventilacién mecanica
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También son validas otras técnicas como la tomografia de impedancia eléctrica (TIE,
que es una técnica de obtencion de imagen a partir de la conductividad o permitividad de los
tejidos pulmonares, colocando electrodos conductores sobre la piel del paciente y aplicando
pequefias corrientes alternas, para medir después los potenciales eléctricos resultantes, ver
Fig. 2.4 y 2.5), ultrasonografia pulmonar (para identificar la distribucion de la ventilacion
y/o aireacion del pulmoén), o la més recientemente utilizada EcoBroncoscopia (técnica de
ultima generacidon que combina la broncoscopia convencional con la ecografia, de forma que
permite visualizar el arbol bronquial, y obtener iméagenes ecograficas de las estructuras que

se encuentran en contacto con la pared bronquial).

=
=
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i e e Bl
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Fig. 2.4: Preparacion del paciente para TIE Fig. 2.5: Imagen obtenida en estudios de TIE

2.4. Fases de la patologia de ARDS

El ARDS se caracteriza por la aparicion de fendémenos inflamatorios y necrotizantes del
alveolo pulmonar, que se extienden a través de la circulacion sistémica a todo el organismo

dando lugar al denominado biotrauma.

Entre el primer y quinto dia de iniciarse la sintomatologia, ya pueden localizarse
hallazgos visibles con rayos X, elevandose la presion capilar pulmonar a 18 mm de Hg; entre
el tercer y séptimo dia se produce una conversion de pulmén edematoso a fibroso ([4] [9]).

La evolucion de la enfermedad cursa por tres fases [3]:
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a) Exudativa (4° al 7° dia) en la que se produce edema intersticial y alveolar rico en
proteinas que se asocia con la formacion de membranas hialinas y hemorragias (ver
Fig. 2.6), con una dilataciéon y endurecimiento de los alveolos asociada. El
parénquima pulmonar presenta exudados hemorragicos y los alveolos adyacentes se

colapsan y se llenan de un exudado fibroso.

Fig. 2.6: Localizacion de edema en zona dorsal en fase exudativa

El exudado presenta un marcado caracter gravitacional, con lo que su posicion
depende del modo en que se haya tomado la imagen al paciente. En este caso aparece en la
zona posterodorsal (inferior de la imagen) dejando las zonas més aireadas en la parte ventral.
La flecha indica engrosamiento de los septos interalveolares y posible consolidacion
inflamatoria sobreafiadida. Existe derrame pleural libre bilateral con igual distribucion

gravitacional.

b) Proliferativa (1 a 3 semanas de los primeros sintomas, Fig. 2.7) la superficie del
parénquima se encuentra resbaladiza y palida, debido a la formacion de tejido
conectivo. Se produce fibrosis en los conductos alveolares con la consecuente
inflamacién pulmonar. Hay proliferacion de fibroblastos y miofibroblastos que son
los responsables de la fibrosis. Los fibroblastos migran a través de huecos en la

membrana basal hacia la luz alveolar y convierten el exudado en colageno.
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Fig. 2.7: Estructuras de cristal esmerilado en fase proliferativa

Fibrética (3 6 4 semanas) el pulmon se encuentra remodelado por tejido colagenoso
y celular denso, se observa pleura visceral engrosada, bronquios periféricos
dilatados, y tejido con textura de panal de abeja con espacios aéreos, compatible con
fibrosis pulmonar idiopatica, pero con espacios aéreos mas pequenos (ver Fig. 2.8).
Se aprecian también microquistes de espacios aéreos de 1 mm. o mas de didmetro,
encontrandose los tabiques alveolares engrosados por la colagena y los bronquios

periféricos dilatados.

Fig. 2.8: Formacién de colageno en fase fibrotica
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Se pueden observar lesiones quisticas subpleurales e intrapulmonares, que pueden ser

causa directa de neumotorax.

2.5. Tratamiento médico

El tratamiento con respiracion asistida puede mejorar los sintomas, pero aumenta el riesgo
de generacion de indeseados barotraumas (dafios producidos por cambios de presion),
induciendo al inicio de la fibrosis. También produce apertura y cierre alveolar repetitivo,
toxicidad por oxigeno, y sobre distension alveolar (volutrauma) cuya respuesta sistémica y
pulmonar puede llevar a inflamaciéon pulmonar y contribuir a la disfuncion de multiples

organos.

El uso de farmacos vasodilatadores pulmonares, como los de tipo de 6xido nitrico
inhalado, mejoran la ventilacion y la perfusion para devolver una buena ventilacion a los
alveolos, pero estudios recientes lo relacionan con un mal funcionamiento renal, por lo que

se desaconseja su uso.

Algunos estudios han concluido en que el descanso en posicidon prona (boca abajo)
ha reducido el indice de mortalidad en los pacientes encamados [2]. Tratamientos de
Oxigenacion por Membrana Extracorporea (ECMO, Fig. 2,9 y 2.10) y sistemas de extraccion
de anhidrido carbonico extracorpéreo mediante circuitos de hemofiltracion también han
mejorado la tasa de supervivencia, asi como el uso de cisatracurio para producir relajacion
neuromuscular, en beneficio de una disminucion de la mortalidad, menos dias de Ventilacion

Mecénica, mayor nimero de dias sin fallo de érganos y una menor mortalidad a los 90 dias.
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Fig. 2.10: Canalizacion del sistema

Incluso vigilar la alimentacion del paciente puede redundar de forma beneficiosa a
su mejoria, ya que el aporte energético ayuda a atenuar el catabolismo proteico secundario a
la profunda respuesta proinflamatoria caracteristica de esta enfermedad. Alcanzar con éxito
los objetivos de requerimiento calorico y proteico durante el periodo de Ventilacion

Mecanica, reduce del 50 al 28% la mortalidad hospitalaria.
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CAPITULO 3: ESTADO DEL ARTE

3.1. Aspectos de la tecnologia actual

Las técnicas no invasivas de diagnodstico por imagen se presentan como herramienta
fundamental para que los profesionales de la medicina puedan tener un primer diagnostico
sobre el que realizar el tratamiento de recuperacion mas adecuado para el paciente. Es
importante detectar en una fase primaria procesos asintomaticos que estan empezando a
desarrollarse en el paciente y que en una etapa mas avanzada pueden ocasionar patologias
adversas que den pie a que se produzca mayor deterioro de los érganos y tejidos, o incluso,

en un caso mas extremo, la muerte.

El diagnostico con equipos convencionales de rayos X se presenta como una técnica
primaria de relativamente bajo coste para el analisis genérico mediante imagen de cualquier
zona corporal. Suele estar disponible en casi todos los hospitales y es util para analizar la
mayoria de las enfermedades que afectan al térax. Sin embargo, adolece de poseer una
resolucion suficientemente alta como para detectar pequefias lesiones pulmonares que

requieren el uso de técnicas mas precisas para ser caracterizadas.

En concreto, en afecciones pulmonares, el uso del escaner como herramienta de
diagnostico aporta el beneficio de ser una técnica que genera imagenes de seccion transversal
sin verse afectada por el efecto negativo de la superposicion de estructuras que presenta la
radiologia convencional. Es por esto que se ha introducido en casi todas las especialidades
de la medicina actual (ver Fig. 3.1), haciendo que los radidlogos participen de todas ellas
aportando una valoracion inicial que después ayude al especialista a dar el diagnostico

definitivo.
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GE Healthcare
Para que se usa el CT hoy :

= Cardiovascular = Oncologia = Flujo de Trabajo :

= Run off = Colono =  Protocolos un Togque
Angio Cerebral = (Cerebroy Perfusion tumoral = Eliminar hueso -
Corono = Analisis Pulmonar realzar Partes Blandas

=  Functional =  Planificador de Radioterapia = MPR directo

= EP =  Sincronizacion Respiratoria = Archivo Digital -PACS
Perfusion =  Fusion de Imagen con Med = 3D de rutina Tiempo

Nuclear real

Page 11 imagination at work @

Fig. 3.1: Amplio espectro del uso del TAC para diagnoéstico (imagen cortesia de General Electric Healthcare)

En los ultimos afos, la evolucion que ha presentado el Diagnostico por Imagen en
Electromedicina ha sido exponencial. Las Resonancias Magnéticas han incrementado la
Intensidad de Campo de sus imanes desde 1.5 Teslas para llegar a alcanzar hasta 6 Teslas en
resonancias de Alto Campo (en campos de investigacion incluso hasta 9.4), haciendo que
sus imagenes aporten mas resolucion y nitidez. Esta técnica magnética proporciona una muy
buena resolucion de contraste, por lo que es adecuada para el estudio de tejidos blandos

como cartilagos y cerebros.

Por su parte, la tendencia en escaner ha sido la de sustituir los tubos de gas en la
bandeja de detectores por detectores de estado solido, para aumentar el nimero de cortes en
cada disparo y la resolucion de sus estudios. La elevada resolucion espacial (hasta 24 pares
de lineas/cm) que presentan sus imdgenes las hace especialmente util en estudios de alta
resolucion, en los que se quiere localizar pequefias fracturas y variaciones minimas de

localizacion en las estructuras bajo estudio.
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Desde la primera aparicion en el mercado del primer escdner multicorte de tercera
generacion (dos por disparo) de la marca Elscint en 1992, hasta los mas potentes de hoy en
dia especializados en estudios de cardio y capaces de hacer hasta 512 cortes por disparo, se
ha dotado a los equipos de sistemas de control de dosis que permiten introducir una mejora
sustancial en la cantidad de radiacion emitida, y que ha ido en beneficio de una reduccion
significativa de los tamafios de ancho de corte sin provocar por ello un detrimento de la

calidad de la imagen.

Este espectacular crecimiento ha posibilitado la posterior fusion de estas técnicas con
estudios de Medicina Nuclear para desarrollar la técnica combinada de PET (Positron
Emission Tomography), que va orientada a la deteccion precoz de tumores cancerigenos en

proceso de formacion antes de que sean declarados malignos y produzcan metéstasis.

Asi pues, el desarrollo del escaner multicorte ha hecho de las técnicas de alta
resolucion submilimétricas las preferidas para el estudio de los pulmones [10]. En concreto
para estudios de térax, la técnica mas apropiada es el HRCT (High-Resolution Computed
Tomography), que consiste en aplicar unos parametros singulares en el protocolo de
realizacion de un TAC (escaner) para obtener una imagen que resalte las patologias que se
buscan en el paciente. Entre ellos, se usa un ancho de corte fino (0.5 6 2 mm.), se selecciona
introducir en la bandeja de detectores un colimador de Plomo que bloquea la radiacion
dispersa, un algoritmo de reconstruccion de alta resolucion de imagen y se utiliza un Field
of View (didametro del campo de adquisicion) reducido, que produce un efecto de zoom en la

imagen al minimizar las dimensiones del voxel [5].

Hay que tener en cuenta que el contenido de los pulmones es aire, y que en la escala
de Unidades Hounsfield (HU, nimeros CT) del escaner toma un valor cercano a -1000, por
lo que, segun en qué estudios, no se hace necesario el uso de contraste. La propia constitucion
de los tejidos blandos del pulmoén y los alveolos hace que su densidad contraste bien con este
elemento. El resultado es una imagen que muestra una zona parcial del pulmén mas bien
oscura y con mucho ruido (granulada), salvo en las zonas en las que se encuentren los tejidos

dafiados, que podran verse con mas calidad (ver Fig. 3.2).
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Fig. 3.2: Detalle de un Engrosamiento del Intersticio Broncopulmonar

3.2. Resolucion espacial y de contraste

En primer lugar es conveniente diferenciar entre resolucion espacial y de contraste. La
resolucion de contraste se define como la capacidad del equipo para separar mediante su
escala de grises, diferentes tejidos adyacentes que tengan un numero CT muy proximo entre
ellos, mientras que la resolucion espacial viene dada por la sensibilidad que tiene el equipo
para discernir visualmente con niveles de grises espacios muy pequefios que separan dos

estructuras diferentes [11], es decir, su capacidad para detectar lesiones muy pequefias.

En escaner, la resolucion espacial estd influenciada por el ancho de corte, de manera
que la resolucion aumenta conforme disminuye el ancho (empeorando la calidad visual o
fotografica), mientras que la resolucion de contraste viene mas bien definida por la cantidad
de dosis empleada, es decir, por el kilovoltaje y miliamperaje (kV y mAs) seleccionados

para la generacion de rayos X.

Por sus caracteristicas de disefio y la técnica empleada para generar la imagen, se
dice que la Resonancia Magnética Nuclear presenta una muy buena resolucion de contraste

(Fig. 3.3), mientras que el TAC (escaner) se caracteriza por ofrecer una mejor resolucion

26

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Deteccion Precoz de Patologias Pulmonares, utilizando Técnicas de Diagndstico por Imagen

espacial (Fig. 3.4). Es por esto que las imdgenes de Resonancia parecen dar una mejor
apariencia visual (imagenes muy contrastadas, parecen muy brillantes), orientadas al estudio
de tejidos blandos mientras que las de escaner pueden parecer mas granuladas y con una
textura mas uniforme y regular en tejidos del mismo tipo, siendo més adecuadas para detectar

pequeiias fracturas.

Fig. 3.3; Imagen sagital de craneo de Resonancia Magnética

Fig. 3.4: Corte axial de craneo en TAC, indicando pequeifias fracturas
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Cada equipo tiene un protocolo especifico para realizar las medidas de resolucion
pero de un modo genérico, la resolucion espacial en un TAC se mide colocando en la
apertura del equipo un phantom (maniqui de prueba) que contiene pequefias estructuras de
elevado contraste y diferente tamafio, mas o menos distanciados entre si, y que determinan
un numero de pares de lineas blancas y negras por centimetro que permite verse en la imagen
(ver Fig. 3.5). Es por esto que la resolucion espacial se mide en pares de lineas por centimetro
(Ip/cm); el escaner actual de mas alta resolucion en el mercado es capaz de distinguir hasta
32 Ip/cm.

El nimero de valores que mide esta capacidad se puede representar graficamente en
forma de una curva MTF (Modulation Transfer Function), donde se presenta en el eje de las
abcisas la frecuencia espacial. Esta puede entenderse como un modo de representar
graficamente las dimensiones de un objeto, la agudeza de sus bordes o su grado de
homogeneidad: objetos pequefios muestran cambios radicales y abruptos en densidad cuando

se pasa por ellos, mientras que los grandes cambian su densidad con una frecuencia menor.

Fig. 3.5: Phantom para medida de resolucion espacial
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La resolucion de contraste se mide colocando un phantom relleno con agua en el que
se sumergen varios cilindros de diferente didmetro de materiales con densidad ligeramente
superior a la del agua, y midiendo la mejor resolucion espacial que permite verlos con nitidez

en la imagen.

3.3. Elementos hardware y software

No cabe duda de que el mayor avance que se ha dado a la tecnologia de alta resolucion ha
sido la migracién de detectores de gas Xenon hacia los de estado sélido. Estos ultimos
presentan una absorcion de fotones del 100%, frente al 60-93% de los detectores de gas, lo
que redunda en una mejora de la calidad de la imagen. La inclusién de tierras raras en su

proceso de fabricacion los hace mas eficientes y estables ante cambios de temperatura.

Para poder hacer una medida precisa de la densidad de los tejidos, es necesario que
el haz de rayos sea lo mas homogéneo posible en energia, para lo que a la salida del tubo se
introducen unas ldminas de Aluminio y Cobre (a veces también elementos de teflon) que
acttian como filtros (Fig. 3.6). Este efecto de filtrado y homogeneizacion se conoce como

endurecimiento del haz.

Fig. 3.6: Interior de un tubo de rayos X
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Otra manera de aumentar la resolucion consiste en disminuir el ruido producido por
radiacion dispersa. Cuando los rayos X atraviesan al paciente, se produce una dispersion del
haz directo en forma de rebotes en varias direcciones que generan falsas estimaciones de la
densidad del objeto en estudio. Esta radiacion dispersa se elimina de forma muy eficiente
controlando las dimensiones del haz de rayos tanto con elementos externos (doble
colimacion, Fig. 3.7) como internos (control del haz de electrones dentro del tubo de rayos
X: se emplean técnicas eléctricas que hagan condensar la emision de electrones dentro del
tubo de rayos X en una zona de impacto lo mas reducida posible sobre el dnodo, llamada
Focal Spot (punto focal), [11]). La combinacion de estas practicas se traduce en que la
incidencia del haz de rayos sobre los detectores sea unidireccional y se minimicen los efectos

negativos de la radiacion dispersa.

Diaphragm

Diaphragm
S

Detector

Fig. 3.7: Efecto de los colimadores para dimensionar el haz y reducir el ruido

A nadie se le escapa que cuanto mayor sea la dosis aplicada, mejor sera la calidad de
imagen y menor el ruido introducido. En el pasado, se buscaba conseguir una buena calidad
de imagen a costa de aplicar una dosis constante que estuviese dentro de unos limites que no
se consideraran perjudiciales para el paciente. Sin embargo, la lucha de hoy en dia entre las
diferentes casas comerciales fabricantes de escdner se basa en conseguir la misma calidad

de imagen reduciendo al minimo ese umbral méximo. Los artefactos y el ruido afiadido son
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un inconveniente en el que tienen que focalizarse los algoritmos que trabajan con imagenes

obtenidas con baja dosis [12].

En ese aspecto juega un papel muy importante el software de reconstruccion de
imagen. Hasta hace pocos anos, el algoritmo de retroproyeccion filtrada (FBP, Filtered Back
Projection) se constituia como el método de reconstruccion mas ampliamente utilizado para
la reconstruccion de imagen CT (Computed Tomography), pero era muy dependiente de la
dosis empleada, sobre todo en pacientes gruesos (Fig. 3.8). En estos casos, la imagen se veia

muy afectada por ruido electronico y cuantico [13].

Para combatir este efecto se han desarrollado algoritmos de reconstruccion iterativa,
que se centran en la reduccion del ruido de la imagen producido por la reduccion de dosis

radiactiva ionizante.

[RIS

Image data Exact Image
recon comection
Compare .

Master recon

Fast image Data Space

Doze reduction or image quality improve ment
Well-established image impression
Fast reconstruction in image space

Fig. 3.8: Ejecucion del algoritmo de back projection Fig. 3.9: Flujograma de algoritmos de ejecucion iterativa

(obtenida de la web de Siemens Healthcare)
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El proceso de reconstruccion iterativa es un proceso en bucle en el que la siguiente
proyeccion de una imagen es comparada con los datos anteriores medidos, se hacen
correcciones y el proceso se repite hasta conseguir la imagen Optima (Fig. 3.9). El
procedimiento consiste en detectar lo que consideran ruido en una imagen y compararlo con
sus versiones anteriores para eliminarlo, haciendo crecer asi la relacion sefal a ruido y

mejorando la textura y aspecto de la imagen de cara al diagnéstico [12].

En este sentido, los algoritmos iterativos ofrecen una mejora en cuanto a velocidad y
consumo de potencia, frente a la ejecucion del primer algoritmo de retroproyeccion filtrada

(filtered back projection) usado en los primeros equipos [12].

Los algoritmos de reconstruccion iterativa pueden clasificarse como hibridos o puros.
Los hibridos iteran en el raw data (datos en crudo, o conjunto de datos numéricos de
atenuacion a partir del cual los algoritmos de reconstruccion conforman la imagen) y en el
dominio de la imagen, manteniendo alin en su ejecucion una cierta relacion con el algoritmo
de back projection para alcanzar las caracteristicas de ruido y textura de la imagen a que los
radiologos estan acostumbrados, mientras que la reconstruccion iterativa pura requiere el
uso de algoritmos basados en modelos de ruido estadistico con avanzado desarrollo
computacional, iterando en reconstrucciones previas y posteriores [13]. Estos tltimos no
solo modelizan la estadistica cuantica del ruido, sino también el ruido no aleatorio debido a

la geometria y optica de los TAC (escéner).

Otros fabricantes también disefian su software de reconstruccion orientado a realzar
las caracteristicas propias de una zona de interés determinada, de modo que utilizan un tipo
de algoritmo determinado para reconstruir imagenes de toérax, diferente de otros para

reconstruir craneo o abdomen.

De nada sirve que los fabricantes hagan un cuantioso esfuerzo en I+D e inviertan en
tecnologia punta para obtener las mejores caracteristicas para sus equipos, si después no se
pueden presentar los resultados con el mismo nivel de calidad. Es por esto por lo que los

escaner de nuestros dias, que han desarrollado al maximo sus prestaciones en adquisicion y
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reconstruccion de imagen, incluyen monitores de alta resolucién en sus consolas y

estaciones de trabajo para que los radidlogos puedan diagnosticar en tiempo de adquisicion

los casos que tienen en estudio con la mayor calidad de imagen.

3.4. Parametros de adquisicion

(Como se consiguen estudios de alta resolucion? En realidad, todos los fabricantes ofrecen

modelos de escaner que presentan de una forma u otra protocolos para conseguir alta

resolucion, si bien unos la tienen mas alta que otros, en funcion de los elementos hardware

y software que incorporen a sus equipos. Por lo tanto, es fundamental que a la hora de hacer

el estudio, el operador realice una conjugacion adecuada de los parametros del protocolo que

optimicen la calidad del estudio (Fig. 3.10).

ID:Small Testt  Protocol:24.1 Shoulder 0.625 + DMPR Exam:B2 Serles:s

=5 =

sewe =
CEECEEEL

Dose Information

. CIDval DLP  Dese  Phanto
Images ™Gy mGy-em  Efn i

1-80 763 7631 azy0  Bodya?

Projected series DLP: 7831 mGy-em
Accumulated exam DLP: 58325 mGy - em

Fig. 3.10: Ejemplo de protocolo con diferentes parametros de adquisicién (fuente: Hosp. Univ. Materno-Infantil)
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Aunque los protocolos de adquisicién suelen estar prefijados, estd claro que la
experiencia del técnico especialista de rayos (TER) que opera el escaner para realizar el
estudio, asesorado por el radidlogo, a veces consigue optimizar el aspecto visual de las
imagenes incluso mejor que empleando el propio protocolo que da el fabricante. Cada

parametro dispone de varias opciones que pueden cambiarse antes de iniciar el estudio.

Cuando se realiza un proceso de segmentado, es importante indicar las caracteristicas
del protocolo de adquisicidon de las imagenes a tratar, ya que van a incidir directamente en
el valor de nimero CT que van a adquirir los pixeles [14]. Por otro lado, en el caso particular
del pulmon, el numero CT de cada pixel no es el mismo en estado de inspiracion que en el
de expiracion. Este aspecto puede diferenciarse observando la forma de la traquea: una
traquea de aspecto perfectamente circular se asocia con la inspiracion, mientras que si se

deforma pareciéndose a una “A” mayuscula identifica una fase de expiracion.

El factor mas importante en la determinacion del nimero CT es el ancho de corte y
el espacio incremental entre cada uno de ellos. El uso de corte fino reduce enormemente el
efecto de volumen parcial, debido a que las dimensiones de los alveolos son en muchos casos
submilimétricas. Muchos radidlogos prefieren cortes gruesos (superiores a 3 mm.) para
reducir el ruido en la imagen, pero este incremento produce pérdida de informacion sobre
todo en reconstrucciones tridimensionales, y hace que la reconstruccion sagital y coronal se

presente borrosa [14].

Por otro lado, en el caso de los pulmones se recomienda iniciar el estudio de pies
hacia cabeza, porque los l6bulos inferiores se mueven mds cuando el paciente inicia la
respiracion, y pueden producir artefactos de respiracion. Por otro lado, la dosis también
influye de forma negativa: cuanto menor sea la dosis, mas ruidosa se vuelve la imagen. Se
puede obtener estudios de baja dosis con bajo nivel de ruido cuando el paciente es delgado.
Sin embargo, se ha constatado que el algoritmo de reconstruccion de back projection tiene
sus limitaciones cuando reconstruye imagenes de pacientes que presentan sobrepeso o con

estudios de dosis reducida.
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Ademads, en la actualidad, los escaner mas modernos incluyen sistemas de
modulacién de dosis en tiempo real, que hacen variar la dosis aplicada al paciente,
modificando los parametros de kV y mAs del estudio segun varian las dimensiones del
paciente o la region a escanear, o algoritmos de reconstruccion que operan iterativamente lo

mismo sobre los datos en crudo que sobre la imagen después de reconstruida.

El filtrado aplicado a las imagenes durante el proceso de reconstruccion y que se
selecciona en el proceso de adquisicion también es importante a la hora de presentar una
mejor calidad visual: filtros muy agudos producen una elevada resolucion espacial, sobre
todo en los bordes de las estructuras, pero introducen mas ruido; un filtrado més suave reduce

el ruido, a la par que produce unos valores mas exactos de densidad.

La administracion de contraste hace que la sangre se vea en tonos mas intensos,
permitiendo al radidlogo diferenciar mejor entre los vasos capilares y otras estructuras de
elevada densidad en los pulmones, pudiendo asi identificar si existen obstrucciones en el

flujo sanguineo que puedan derivar en embolia pulmonar.

3.5. Tendencias actuales

Si bien en un principio la evolucidn de los escaner paso por una serie de etapas identificadas
como generaciones en funcion del tipo de tecnologia empleada para la generacion de la
imagen (primera: traslacion-rotacion, segunda: fan beam, tercera: rotacidn-rotacion, etc.),
el desarrollo de la tecnologia comenzo a partir de 1992 con la introduccion del concepto de
multicorte. Esta idea consistia en dividir la bandeja de detectores en secciones de modo que
con un mismo haz de rayos se pudieran obtener varias imagenes (cortes) a la vez,
disminuyendo el tiempo de realizacion de los estudios, asi como la dosis suministrada al

paciente.

Esta evolucion ha crecido de forma exponencial en los ultimos afios: dos cortes en

1992, cuatro cortes en 1998, 64 en 2003, 256 en 2009, 512 en la actualidad. Una vez logrado
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este objetivo, la tarea que ocupa a los fabricantes en nuestros dias consiste en disminuir la
dosis administrada a valores lo mas reducidos posible, segun los criterios ALARA (As Low
As Reasonably Achievable). Existe una normativa europea para fijar estos criterios, y en
Espana, estan regulados por los RD 1976/1999 y RD 783/2001, o la mas reciente

trasposicion de la Directiva Euratom 2013/59 a la legislacion espaiola.

Ahora los esfuerzos de los fabricantes van orientados a realizar una aplicacion
dindmica de la dosis mientras se realiza el estudio, modulando los valores de kV y mAs (que
en el pasado permanecian fijos durante todo el tiempo de realizacion del estudio) y
acomodandolos a las dimensiones estructurales del paciente seglin la densidad de los tejidos
que atraviesa, de modo que en un estudio térax/abdomen/pelvis se aplicara menos dosis a la
zona de tdérax (cuyo interior esta relleno de aire) que a la pelvis (donde la densidad de los

huesos de la cadera necesita una mayor intensidad de radiacion), segtin se ve en la Fig. 3.11.

Fig. 3.11: Modulacion lineal de dosis (imagen tomada de la web de GE Healthcare)

No so6lo se modula la dosis en el plano longitudinal, sino también en el plano axial:
si bien los escéaner de tercera generacion en un principio se caracterizaban por la generacion
de un corte mediante la rotacion continua del rotor, y necesitaban radiar durante una vuelta
completa (Fig. 3.12), los potentes algoritmos de reconstruccion actuales permiten que se
pueda tener datos suficientes para generar la imagen con un recorrido menor del rotor, con
lo que se puede cortar la emision de rayos en un determinado sector circular. Esto redunda

también en una menor aplicacion de dosis radiactiva al paciente en cada estudio.
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Tubo Rotatorio de
rayos X

Haz de rayos X

Camilta
traskicida
deslizante

Amreglo de detectores
que gira sintonizado con
el tubo

Fig. 3.12: Control de dosis en el plano axial

Algunos fabricantes han desarrollado técnicas de barrido con doble kilovoltaje, o
incluso con doble fuente de emision de rayos, colocando dos tubos de rayos X y dos bandejas
de detectores en el mismo rotor, segun se observa en la Fig. 3.13, en beneficio de reducir
aspectos negativos (tiempo de exposicion, dosis, ruido) y realzar los positivos (resolucion y

calidad de imagen).

E Rotation

direction @

Detector B

Detector A

Fig. 2: Technical realization of a DSCT system: one detector (A) s the entireg

scan field-of- iameter of 50 cm, while the other dete
a smaller, central field-of-view.

Fig. 3.13: Diagrama del sistema de fuente dual (obtenida de la web de Siemens Healthcare)
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En su lucha por reducir los efectos perjudiciales de la dosis al paciente, se esta
también trabajando en la geometria del sistema, tratando de acercar los detectores lo mas
posible al punto focal del tubo. Siempre existe un limite que es la apertura del gantry
(didametro minimo del hueco por el que se desliza la camilla mientras se lleva a cabo el
estudio), y se crea un compromiso entre las dimensiones de la camilla y su robustez, asi

como las dimensiones maximas de contorno y peso del paciente susceptible de escanear.

El procesado de los datos adquiridos para generar la imagen es una tarea que consume
mucho tiempo y penaliza el rendimiento de un escaner. La tendencia actual es la de explotar
las cualidades de las tarjetas de video comerciales incluyéndolas en la circuiteria
computacional, ya que disponen de procesadores DSP (Digital Signal Processor) con
arquitecturas adaptadas al célculo matricial en paralelo muy potentes y rapidos, que utilizan
procedimientos FFT (Fast Fourier Transform) y técnicas de filtrado que son indispensables

en el tratamiento digital de la imagen.

3.6. Introduccion a los sistemas de diagnostico asistido

Todas las técnicas actuales de diagndstico por imagen (Resonancia Magnética, Tomografia
Axial Computarizada, Ultrasonidos, Tomografia por Emision de Positrones) se aplican a
diario a todo un amplio espectro de procedimientos médicos. Comparadas con el diagnostico
tradicional, aportan un modo potente a la vez que no invasivo para investigar la anatomia

interna y la actividad del cuerpo humano.

Con la ayuda de estas tecnologias, los profesionales médicos obtienen informacion
multidimensional, tal como cortes en bidimensionales, imagenes volumétricas en tres
dimensiones, videos de zonas de interés, etc. que posibilitan la realizacion de un posterior

analisis cualitativo y cuantitativo.

Gracias al desarrollo de los escaner multicorte actuales, es posible obtener en poco

tiempo del orden de 500 a 1000 imagenes por estudio cubriendo un amplio volumen del
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cuerpo humano. Basandose en este potencial, se esta llegando a los limites de poder casi
fotografiar torax/abdomen/pelvis con alta resolucion de un solo golpe en menos de 25
segundos, relegando posteriormente al proceso de reconstruccion la mas lenta tarea de

obtener imagenes de distintos anchos de corte, segun las necesidades del diagndstico.

Con tales volumenes de datos y niveles de resolucion, se hace casi imposible el
analisis individual de cada uno de los cortes para la localizacién de sutiles indicios de
patologia, requiriéndose para ello grandes dosis de esfuerzo personal y tiempo dedicado. Es
por esto que los sistemas de diagndstico asistido por ordenador (computer-aided diagnosis,

CAD) se estan volviendo cada vez mas necesarios para realizar esta funcion.

La caracteristica fundamental de un sistema CAD es la de tener capacidad para
detectar automaticamente regiones sospechosas, mostrarlas al médico para su valoracion y
cuantificar su evolucion [36]. Por tanto, el sistema debe aportar estas dos funciones bésicas:
deteccion de anormalidades y presentacion de imagenes. Para ello, es necesario que el
sistema CAD sea capaz de identificar estructuras y seleccionar objetos. Es por esto que
cuando se desea un andlisis automatico, por lo general la segmentacion aparezca como un

primer paso de relevante importancia dentro del conjunto de operaciones a realizar.

3.7. Técnicas de procesado

La llegada del escaner multicorte ha hecho del diagnostico por imagen basado en TAC
isotropico, submilimétrico y de alta resolucion la técnica preferida para el estudio del
pulmoén. En el caso de los estudios de torax, la region principal es el pulmoén, pero la
estructura constituida por vasos, bronquios y fisuras pulmonares aporta informacion de
referencia muy importante para la deteccion de cancer, neumonia y alteraciones difusas en
diagnostico clinico. Por tanto tiene sentido aislar cada una de estas estructuras para extraer

la informacion que aportan de manera individualizada.
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Es este el verdadero concepto de la segmentacion en imdgenes médicas: proceso de
separacion de la imagen en distintas regiones que no se solapen delimitadas por un borde o
frontera, basdndose en unas determinadas propiedades (similitud entre niveles de grises,
intensidad, textura...), de modo que la unién de todas ellas dé como resultado la imagen
total, y con el objeto de poder realizar después sobre cada region un determinado proceso.
Si el dominio de la imagen viene dado por Q, y las diferentes partes segmentadas de la

imagen son Sk, entonces se verifica que:

N=Up_1S¢/ Sk cl ANS;NnS=0,YVj+k [Ec3.1]

Paralelamente se define el concepto de clasificacion como el proceso de asignar a
estos objetos una determinada propiedad o clase, es decir, si presentan o no un color

especifico, si es tejido 6seo o blando, etc. [15].

La determinacion del nimero » total de clases en la clasificacion suele ser un
problema complejo. Por lo general, este valor se supone conocido, basado en el
conocimiento anatdmico previo. Por ejemplo, en la segmentacion de un estudio de cerebro
obtenido con resonancia magnética, se supone n=3, correspondiente a las diferentes clases

de tejido: materia gris, materia blanca y liquido cefalorraquideo.

Una segmentacion precisa es fundamental, por ejemplo, en la cuantificacion de un
enfisema, estimacion de volumen pulmonar o deteccion y caracterizacion de formaciones
nodulares, y se convierte en un prerrequisito indispensable en muchos algoritmos de
procesado de imagen, ya que normalmente constituye el primer paso de la mayoria de
procedimientos de andlisis visual o cuantitativo (registro, coincidencia de atlas,

visualizacion, cuantificacion, etc.).

De la misma manera, la segmentacion se ha convertido en un componente clave para
la delineacion de estructuras anatomicas y otras regiones, con el objetivo de asistir y
automatizar ciertas tareas radiologicas, siendo éste el primer paso para una modelacion

tridimensional de una estructura anatdmica determinada basada en su estructura real [16].

40

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Deteccion Precoz de Patologias Pulmonares, utilizando Técnicas de Diagndstico por Imagen

Por otro lado, el etiquetado consiste en asignar una designacion significativa a cada
una de las regiones o clases para que puedan ser representadas individualmente [15]. La
etiqueta suele ser un niumero correlativo que viene dado por el subindice k£ en la expresion
matematica 3.1. Cuando existe supervision manual, el etiquetado es una operacion obvia que
hace el radidlogo simplemente por inspeccion visual, pero en sistemas de procesado
automatico, a menudo es importante separar y etiquetar los diferentes objetos o areas de
interés que contiene la imagen. Si ademas es posible extraer los bordes de cada uno, el

proceso se simplifica bastante.

3.8. Diferentes métodos de segmentacion

Es cierto que la incorporacion de modernas técnicas matematicas y fisicas al procesado
digital de la imagen ha mejorado considerablemente la precision en cuestiones de
segmentado. Sin embargo, en comparacion con los algoritmos para segmentar imagenes
comunes, los que se usan para aplicaciones médicas no solo analizan la apariencia de la
imagen para llevar a cabo su funcion, sino que precisan también de la informacion aportada
por el conocimiento de los dispositivos de adquisicidn para generar la imagen, y de la
experiencia anatdmico-médica de los profesionales facultativos para explotar al maximo sus

prestaciones.

El conocimiento que se tiene a priori sobre la fisiologia de la imagen tal como su
entorno o el comportamiento biomecanico de las estructuras que la componen puede aportar
informacion crucial para el disefio de un algoritmo efectivo, sobre todo cuando las imagenes
estan afectadas por ruido o artefactos de volumen parcial. Del mismo modo, la apariencia de
un mismo oOrgano o estructura puede variar en diferentes cortes o modalidades de
adquisicion. Por ejemplo, los huesos o placas calcificadas, que en imagenes de CT tienen un
alto valor de Unidades Hounsfield, pueden tener caracteristicas mucho menos apreciables en
imagenes de resonancia, lo que hace que el algoritmo de segmentado necesariamente tenga

que variar al analizar imagenes obtenidas con diferentes modos.

41

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Deteccion Precoz de Patologias Pulmonares, utilizando Técnicas de Diagndstico por Imagen

Existe una amplia variedad de técnicas de segmentacion aplicables a las imagenes

médicas. Estas van desde la segmentacion manual hasta complejas técnicas de aprendizaje

automatico (machine learning), cada una con ventajas e inconvenientes, aunque todas deben

de cumplir con cuatro objetivos para ser consideradas eficientes y generalizadas: definir

contornos continuos y cerrados, no presentar sobre-segmentacion, independencia del valor

de un umbral y reducido tiempo de procesamiento [15].

b)

a)

b)

Los métodos de segmentacion podrian agruparse segun el tipo de supervision en:

Manuales: para delimitar la zona de interés, requieren la intervencion del operador
y el uso de elementos imprecisos como el ratdbn o un frackball. Debido a esta
dependencia, son métodos que consumen mucho tiempo y estdn sujetos a
subjetividad y wvariabilidad (distintos operadores pueden obtener diferentes
resultados para las mismas imagenes de entrada). Sin embargo proporcionan al
operador todo el control sobre el proceso, asi como la posibilidad de que aporte todo

su conocimiento anatomico en el mismo.

Semiautomaticos o automaticos: el algoritmo trabaja de manera independiente
llevando el control del proceso, sin més supervision que la comprobacién de
resultados al final del mismo. El disefio del algoritmo tiene que ser lo suficientemente
robusto y debe contemplar todas las posibilidades para que funcione bien con
cualquier imagen de entrada. Dentro de esta clasificacion es en la que se engloba la

realizacion de este proyecto.

Otra forma de clasificarlos es segun el tipo de imagenes que procesen, como:

Bidimensionales: dentro de estos métodos se encuentran los que procesan cada corte
del estudio por separado, y son los mas adecuados cuando el corte es grueso. Trabajan
con imagenes planas individuales analizando las propiedades de cada uno de sus

pixeles.

Tridimensionales: tienen en cuenta el volumen de la estructura, siendo la unidad

minima de trabajo el voxel, que es la extrapolacion del pixel a un concepto en tres
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dimensiones, incluyendo no solo las dos dimensiones lineales sino también una mas
de profundidad que viene dada por el ancho de corte. Estos métodos son mas

adecuados cuando se dispone de datos isotropicos.

Existen también diferentes estrategias en cuanto al disefio del algoritmo de trabajo

[15]. La mas basica se fundamenta en el concepto de binarizacion por umbral

(thresholding) que realiza una segmentacion de imagenes escalares (se pretende realizar so6lo
una medida en cada localizacion de la imagen) mediante la creacion de una particion binaria
de las intensidades de la imagen. Se parte del histograma de la imagen en donde se realiza
una distribucion de todos los valores de intensidad que se encuentran en la imagen, y se
localiza uno (que se denomina umbral) que separa la imagen en dos clases binarias: los que
estan por debajo de €l seran todos negros (valor “0”, pertenecen al entorno) y los que estan

por encima, blancos (valor “1”, pertenecen al objeto segmentado).

Si hubiese varios objetos a segmentar podria llevarse a cabo una binarizacion
multinivel, eligiéndose varios umbrales correspondientes cada uno a un rango dentro del
histograma que correspondiera a cada objeto diferenciado del entorno, pero esta variante es
menos fiable que la que utiliza un Unico umbral, debido a la dificultad que existe para

establecer umbrales multiples que aislen efectivamente las regiones de interés.

Esta forma de binarizacion suele emplearse como primer paso en una secuencia de
operaciones de procesado de imagen. Sus principales limitaciones son que, una vez aplicado
en su forma mas sencilla, ya la imagen queda dividida, y por lo tanto, binarizada, generando
dos tnicas clases, por lo que ya no puede aplicarse en imagenes multicanal (o vectoriales),
es decir, en las que se requiere realizar varias medidas (en contraposicion con las escalares)
[15]. Ademas, esta binarizacion por lo general no tiene en cuenta caracteristicas espaciales
de la imagen, lo que hace que la hace muy sensible al ruido y a las no homogeneidades de
intensidad (efecto muy comun en imagenes de resonancia). Ambos artefactos corrompen con

facilidad el histograma, y dificultan el proceso de binarizacion.

Esta aproximacion se puede aplicar con éxito para aislar determinadas estructuras

que presentan un elevado nivel de contraste con respecto a las demas de una manera sencilla
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y muy efectiva. Tal es el caso de los huesos, ya que debido a su elevada densidad con
respecto a los demads tejidos (desde 100 Unidades Hounsfiled para los cartilagos hasta 850
en los periostios de la diéfisis, segun edad del individuo), son de facil discriminacién, o en
imagenes de mamografia, en la que solo se tendran en cuenta dos tipos de tejidos: el sano y

el tumoral.

Sin embargo, discernir entre diferentes tejidos dentro de un mismo 6rgano, donde
todas las densidades se mueven en un rango de -40 a 130 es mas complicado, haciendo que
el uso de ésta técnica sea insuficiente para el objetivo que se busca. Aqui es necesario ya no
solo pensar en buscar diferencias entre las propiedades de tonalidad e intensidad, sino en ir
mas alld y combinarla con otras técnicas para potenciar su efectividad y lograr una

segmentacion adecuada.

Los métodos basados en la deteccion de bordes dan buenos resultados en imagenes

en las que hay un elevado gradiente de contraste, pero pueden producir resultados no
satisfactorios debido a su alta sensibilidad al ruido. Las operaciones de filtrado pueden hacer
resaltar los bordes, a la par que la erosion y la dilatacion pueden ayudar a detectarlos con
cierta facilidad, pero en ocasiones eliminan informacion de la imagen que puede ser util para

la ejecucion de otros métodos que se apliquen posteriormente.

Las imagenes médicas de alta resolucion suelen tener un alto contenido de ruido,
presentando intensidades no uniformes y bordes no siempre bien definidos, por lo que el uso
de técnicas de deteccion de bordes en estos casos debe estar sujetos a supervision de un

especialista: son métodos del tipo manual.

Otra técnica que se emplea con gran aceptacion es el enfoque basado en crecimiento
de regiones, que consiste en delimitar zonas homogéneas de la imagen afiadiendo a la misma
elementos conectados que cumplen determinados criterios predefinidos de similitud, no s6lo
en intensidad, sino proximidad, textura, orientacion, etc. a partir de una semilla inicial
elegida manualmente por el operador y que delimita las propiedades a buscar [15]. Los

métodos de crecimiento de region examinan los pixeles vecinos de un grupo inicial de puntos
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de semillas y determinan si los vecinos del pixel deberian anadirse a la region o no [17]. Se
emplean particularmente en la delineacion de estructuras pequeiias y sencillas, tales como

tumores y nddulos.

Al igual que la anterior, este método raramente se usa de forma individual, y es
igualmente sensible a los efectos negativos del ruido, causando que las regiones extraidas
puedan presentar huecos, o incluso quedar desconectadas. Presenta el inconveniente de que
la eleccion de la semilla ha de ser Optima, para lo que se requiere preferiblemente
intervencion humana al principio y dificulta un procesado completamente automatico,
convirtiendo el método en semiautomatico. Ademas, para cada region a segmentar se ha de
plantar una semilla. Existe una dificultad manifiesta en la eleccion de las normas que deben
definir las propiedades de similitud de los pixeles que se van incorporando a la region
segmentada, y que redunda en una buena definicion de la regla de parada, cuando se quiera
delimitar el borde [16]. Se requiere de un criterio s6lido y bordes relativamente bien

delimitados con el fin de converger hacia la region de interés;

Los modelos deformables han adquirido una especial atencion en la segmentacion

de imagenes médicas, debido a su capacidad para interpretar rasgos dispersos e integrarlos
para obtener la superficie de los objetos de interés. El primer uso de modelos deformables
fue presentado por Michael Kass en 1988 [18]. Atendiendo a la representacion y la
deformacion del modelo, se puede hablar de diferentes variantes, con muchas propiedades
en comun y con una evolucion regida por potenciales fisicos. Es por esto que se llaman

modelos fisicos. Los mas conocidos son:

1) Snake probabilistico
2) Planteamiento variacional

3) Modelos deformables basados en elementos finitos

Cabe destacar entre ellos las técnicas basadas en contornos activos, comunmente
denominadas snakes, que se pueden definir como curvas elasticas cerradas que evolucionan
alrededor de la silueta del objeto hasta alcanzar un estado de baja energia en el que consigue

ajustarse perfectamente al contorno y definir sus bordes, y que es el empleado en este
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proyecto. Parten de una silueta inicial que rodea al objeto a segmentar, que debe posicionarse
sensiblemente cercana al objeto en cuestion (ver Anexo I, figura I.1). El hecho de tener que
posicionar la curva inicial cercana al objeto convierte al método en semiautomatico, aunque
a veces puede partirse de una silueta geométrica comun para todas las imagenes que cumpla

con los objetivos: este es el caso de la metodologia de ejecucion de este proyecto.

Existe ain un ejemplo diferenciado de modelo deformable, consistente en
representaciones de conjuntos de nivel. Lo que distingue a estos métodos geométricos es que
una frontera se representa como un conjunto de nivel cero dentro de una hipersuperficie de
orden superior, y el modelo evoluciona para minimizar una métrica definida por restricciones
de borde y curvatura, pero de una forma menos rigida que los snakes. La formulacion
original fue transformada posteriormente en un problema de minimizacion de energia similar

al modelo de las snakes, dando lugar a los modelos activos geodésicos.

Por otro lado, los Campos Aleatorios de Markov [42] se perfilan como modelos

estadisticos que pueden ser usados en la ejecucion de los métodos de segmentacion, mas que
como un método de segmentacion en si mismo. Estos algoritmos modelan las interacciones
espaciales entre vecinos o pixeles cercanos. Dichas correlaciones locales proporcionan un
mecanismo que modela una variedad de propiedades de la imagen. Una dificultad asociada
a estos modelos es la seleccion apropiada de los parametros que controlan la fuerza de las
interacciones espaciales. Si la seleccion es muy alta, la segmentacion puede resultar
demasiado suave, con pérdida de detalles estructurales. Por otro lado, estos métodos
conllevan una carga computacional muy elevada, pero a pesar de estas desventajas, son
ampliamente empleados no solo para modelar clases de segmentacion, sino también para
modelar propiedades de texturas (apto para mamografias digitales), y no homogeneidades

de intensidades (ideal para imagenes de resonancia).

Los métodos guiados por plantillas (atlas-guided methods) [43] constituyen un

método anatdmico global que puede ser adaptado a los datos para guiar la segmentacion,
creando mapas de distancias mediante los cuales se puede calcular la probabilidad de que un
determinado voxel pertenezca o no a una estructura. El atlas o plantilla se genera recopilando

informacion de la parte anatdmica a segmentar, y luego se usa como marco de referencia
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para segmentar nuevas imagenes. Se emplean con gran aceptacion en la segmentacion de
estudios de cerebro de Resonancia Magnética. Esto se debe a que estos métodos se adaptan
muy bien a la segmentacion de estructuras que son estables en toda la poblacion del estudio,
y esta es una caracteristica aportada por la elevada resolucion de contraste en estudios

cerebrales.

La segmentacion basada en atlas se ha empleado también con éxito obteniendo
buenos resultados para segmentar otros 6rganos como higado, abdomen, corazoén ... Aunque
esta segmentacion podria ofrecer resultados prometedores en las patologias pulmonares, por
lo general es complicado generar un atlas caracteristico debido a la elevada variedad de
formas e intensidad que presentan. Ademas, este método puede fallar en la deteccion de
pequetios detalles si el proceso de registro no esta disefiado para manejar variaciones de tipo

local.

Por otro lado se cuenta con métodos clasificadores, que son técnicas de

reconocimiento de patrones que se centran en realizar particiones de un espacio
caracteristico derivado de la imagen, empleando datos con etiquetas conocidas. Se define
espacio caracteristico como el rango espacial de cualquier funcion de la imagen, como pueda
ser el histograma a la hora de definir el rango de intensidades en un espacio caracteristico
unidimensional [15]. Se plantean como métodos supervisados porque requieren datos de
entrenamiento que son segmentados manualmente, para utilizarlos después en la
segmentacion automatica de nuevos datos, siendo ésta su principal desventaja. También es
una debilidad el no incorporar modelado espacial, lo que sin embargo los convierte en
métodos muy adecuados para el tratamiento de imagenes que han sido afectadas por

artefactos de no homogeneidades de intensidad.

Los clasificadores requieren que la estructura a segmentar posea caracteristicas
cuantificables distintas. Debido a que los datos de entrenamiento pueden ser etiquetados, los
clasificadores pueden transferir las etiquetas a los nuevos datos siempre que el espacio
caracteristico pueda distinguir lo suficiente cada etiqueta. Estos algoritmos no emplean
iteratividad, por lo que son computacionalmente muy eficientes, y pueden aplicarse a

imagenes multicanal. Se puede adquirir un conjunto de datos de entrenamiento para cada
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imagen que requiera segmentacion, pero esto hace que el proceso se vuelva laborioso y muy
costoso en tiempo de computacion. Sin embargo, el uso del mismo conjunto de datos de
entrenamiento para un elevado nimero de imagenes puede llevar a resultados viciados e
inesperados, ya que no tienen en cuenta las variaciones anatémicas y fisiologicas entre

diferentes sujetos [15].

Los algoritmos de agrupamiento (clustering) no son técnicas modernas (datan de

los afios 60), pero se siguen usando con éxito en reconocimiento Optico de caracteres, de
huellas digitales y también en imagenes médicas. Llevan a cabo la misma funcién que los
métodos clasificadores, pero sin emplear datos de entrenamiento: se entrenan a si mismos
usando los datos disponibles, por lo que no necesitan supervision manual [15]. Para
compensar la ausencia de datos de entrenamiento, alternan iterativamente entre segmentar
la imagen y caracterizar las propiedades de cada clase. Algoritmos tipicos de clustering son
los conocidos como K-medias o ISODATA. Aunque estos algoritmos no requieren que los
datos se entrenen, si precisan de una segmentacion o parametrizacion inicial. Estas etapas
iniciales hacen elevar el procesamiento computacional, al igual que los métodos de
clasificacion. Tampoco realizan modelado espacial, lo que los hace muy sensibles al ruido.

Esta carencia se puede compensar incorporando técnicas de Campos Aleatorios de Markov.

Por ultimo, el uso de redes neuronales artificiales se destaca como prioritario por

su gran flexibilidad. Estas redes se definen como redes paralelas de elementos procesales o
nodos que simulan el aprendizaje bioldgico [15]. Cada nodo es capaz de realizar calculos
elementales; el aprendizaje se realiza a través de la adaptacion de pesos asignados a las
conexiones entre nodos. Los pesos son determinados usando datos de entrenamiento, y luego
se utiliza la red para segmentar nuevos datos, igual que un clasificador. Debido a la gran
cantidad de interconexiones de la red, se puede incorporar facilmente informacion espacial

a sus procesos de clasificacion.

A pesar de su intrinseco comportamiento paralelo, el procesado de las redes suele

simularse en ordenadores de ejecucion serie, lo que reduce su potencial ventaja
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computacional. Estas redes también pueden ser usadas sin supervision, como método de

clustering o modelo deformable.

3.9. Analisis de la problematica del segmentado pulmonar

La segmentacion precisa de los pulmones a partir de estudios axiales de torax es el primer
requisito a conseguir en el andlisis automatizado de una patologia pulmonar, ya que es
indispensable contar con el pulmoén aislado en la estimacion de volumen, y en la deteccion
y cuantificaciéon de anomalias asociadas. En caso de realizar una segmentacion erronea,
podrian no considerarse hallazgos importantes, o podrian ser tenidas en cuenta en el analisis

patologias externas al pulmon [ 14] que no tendrian por qué.

Para llevar a cabo un adecuado procesado del pulmon, se hace latente la necesidad
de aislarlo del resto de estructuras aledaias que entorpezcan su analisis digital: caja toracica,
costillas, columna, corazon... Esta idea es la que prima en este trabajo: la de conseguir
identificar el contorno del pulmon y separarlo del resto de la imagen para poder hacer sobre
¢l todos las operaciones de procesado que sean necesarias para obtener valores

cuantificables.

Al visualizar imagenes de pulmones sanos, €stos se muestran como regiones oscuras
debido a la baja densidad de los alveolos que estan rellenos de aire, cuyo nimero CT oscila
en torno a valores [-1000..-850]. Segun esto, los pulmones sanos se pueden segmentar con
rapidez con métodos basados en binarizacion por umbral, es decir, métodos convencionales

que permiten detectar los bordes entre la pleura y la caja toracica ([19]-[21]).

Existen informes varios y publicaciones cientificas en las que se explican diferentes
lineas de actuacion para conseguir un segmentado optimo de iméagenes en estudios CT de
torax. La mayoria de estos métodos se basan en el hecho de que, en un estudio de térax
normal asintomatico, existe una gran diferencia de atenuacion entre el parénquima en si y el

resto de los tejidos que lo rodean [10]. Estos métodos segmentan correctamente en estudios
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que no contienen anomalias; sin embargo fallan cuando analizan pulmones que contienen

patologias densas, lo cual es una situacion muy comun en la practica médica habitual.

Tienen especial interés los articulos de Ingrid Sluimer [22] y Eva van Rikxoort [10],
en los que se confirma que los métodos convencionales de segmentacion de pulmoén
dependen enormemente de la gran cantidad de valores de grises existente entre las cavidades
pulmonares y sus tejidos circundantes, y proponen métodos alternativos para soslayar estos

inconvenientes.

Fig. 3.14: Diferentes patrones patolégicos: a) sano, b) cristal esmerilado (GGO), ¢) consolidaciéon, d) cavidad, e)

arbol florido y micronddulos, f) nédulos, g) efusion pleural, h) panal de abeja

Rapidez, potencia, precision y automaticidad son las caracteristicas que se buscan en
el disefio de un buen algoritmo de segmentacion. En la préctica, existe un compromiso entre
la carga computacional de los algoritmos y la calidad de los resultados obtenidos en la

segmentacion.

La segmentacion de pulmones en las imagenes de un estudio de TAC presenta, entre

otras las siguientes caracteristicas [23]:
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1) Los noédulos de consistencia de cristal esmerilado presentan bajo contraste y

contornos borrosos, que hacen dificil su segmentacion.

2) La gran cantidad de imagenes que componen los estudios hacen necesario el uso de

grandes cantidades de memoria y recursos computacionales.

3) Debido a su fundamentacion en la tecnologia de Rayos X, en las imagenes de TAC
existe una disminucién de la escala de contraste entre tejidos, en comparacion con

otras técnicas como la Resonancia Magnética.

4) La dependencia de los métodos de segmentacion convencionales de la gran
diferencia de valores de contraste entre el pulmon y sus aledafios hace que a veces
estos métodos fallen, y necesiten ser potenciados con otros procedimientos mas

complejos que anaden carga computacional y tiempo de ejecucion al algoritmo.

A pesar de todos estos inconvenientes, la segmentacion de iméagenes de estudios de
CT aun juega un papel muy importante en el diagnoéstico de patologias pulmonares,

especialmente en el seguimiento y deteccion de nodulos y tumores.

Los métodos para llevar a cabo la segmentacion varian ampliamente dependiendo de
la aplicacion especifica, tipo de imagen y otros factores (la segmentacion del tejido del
cerebro tiene diferentes requerimientos que la segmentacion de un higado) [16]. Factores
como el ruido, seleccion del umbral, volimenes parciales y movimientos en la imagen,
inciden en la ejecucion de los algoritmos de segmentacion. Actualmente no existe un método
de segmentacion eficiente y generalizado que alcance resultados aceptables para todo tipo

de imagenes médicas.

Se concluye, entonces, en que debido a la gran diversidad de fisionomia patolégica

(Fig. 3.14) existente también en el pulmon, para este tipo de estudios patologicos tampoco
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existe un unico método automatico valido para ejecutar una segmentacion comun, ya que
cuando la segmentacion es correcta por ejemplo en estudios de enfisema, el mismo método
falla para deteccion de tuberculosis o EPOC. La gran variedad de estructuras morfoldgicas
relacionadas con cada patologia hace necesario plantearse que deba estudiarse cada caso por
separado, y hacer una estimacion particular de la patologia para desarrollar un algoritmo

especializado que resuelva el problema.

3.10. Meétodos de segmentacion para pulmones afectados

Se ha visto que aunque los métodos de binarizacion basados en umbral (thresholding) son
bastante populares por su eficiencia, presentan muchas limitaciones y no son recomendables
en el tratamiento de pulmones que presentan patologia. Se ha encontrado que los métodos
basados en regiones como conectividad difusa (fuzzy conectedness), transformadas de punto
de inflexion (watershed transform), crecimiento de regiones (region growing), etc. son de
utilidad para localizar cambios de intensidad y fronteras [24]. No obstante, en presencia de
patologias densas en los campos pulmonares, la consideracion de la intensidad del pixel por

si misma no es suficiente para obtener una correcta delimitacion del érgano.

El uso de modelos de forma activa puede considerarse de mas utilidad alld donde la
escala de grises por si misma no es suficiente para discriminar lo que es parénquima
pulmonar de lo que no. Para la mayoria de métodos avanzados, el uso de modelados previos
se ha visto que es util en casos en los que existe una cantidad considerable de patologia
manifiesta. Para estos casos, los modelos de forma (shape models) anatdbmica han dado
buenos resultados. Los modelos de forma son patrones paramétricos deformables, que
basicamente hacen coincidir un modelo de forma estadistico de una estructura anatémica
con la imagen de interés mediante un proceso de optimizacion. No obstante, el principal
inconveniente de las aproximaciones basadas en modelado es la necesidad de usar una gran
cantidad de datos de entrenamiento, con grandes variaciones y precisas correspondencias

anatémicas entre las diferentes formas.
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Recientemente, se han desarrollado otras técnicas basadas en aproximaciones de
aprendizaje automatico (machine learning) [25] que han adquirido un creciente interés en el
segmentado de organos patoldgicos debido a su gran capacidad para aprovechar la
informacion anatomica. Dichas aproximaciones se centran en extraer las herramientas mas
adecuadas de forma y textura para entregarlas a un clasificador predefinido, tal como
maquinas vectoriales, redes neuronales, o selvas aleatorias (random forests, consistentes en
una combinacion de arboles predictores en los que cada arbol depende de los valores de un
vector aleatorio probado independientemente y con la misma distribucioén para cada uno de

ellos) [24].

Las herramientas extraidas dependen mayormente de la modalidad de adquisicion y

de la zona corporal, aunque para pulmon las mas adecuadas son:

a) M¢étodos de caracterizacion adaptativa multiple en tres dimensiones
b) Caracterizacion basada en intensidad

c) Matriz de ocurrencia conjunta de niveles de grises

d) Atributos basados en contexto y forma

e) Histogramas de gradientes

f) Patrones binarios locales
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CAPITULO 4: SOLUCION PROPUESTA

4.1. Manipulacion de imagenes DICOM

Los equipos de diagnodstico por imagen actuales generan imagenes siguiendo un formato
estandar llamado DICOM 3.0 (Digital Image and COmunication in Medicine) que facilita
su manipulacion y transferencia. Aunque inicialmente aparecié en los 80 como un modo
particular de algunos fabricantes para dar formato a sus imdagenes, dando lugar a sus
versiones previas de ACR-NEMA 1.0 y 2.0, no fue hasta 1992 en la reunion anual de la
Sociedad de Radiologia de América del Norte (RSNA), cuando se empezd a hablar del
DICOM como un estandar normalizado basandose en la gran flexibilidad que ofrecen los
protocolos de transporte TCP/IP, seguridad en el acceso a las imagenes y a la calidad en su
presentacion. DICOM 3.0 es aplicable a toda la esfera de las imagenes médicas, y va mas
alld de la mera presentacion de imagenes radiologicas: es aplicable al ambito de la
transmision, tratamiento e impresion de todo tipo de imagenes médicas, independientemente

de la modalidad de adquisicion que las genere.

El software de este proyecto procesa imagenes generadas bajo este formato, teniendo
en cuenta el mismo para generar resultados, y hacer posible su visualizacion por cualquiera

de los programas DICOM compatibles existentes en el mercado.

Grosso modo, una imagen DICOM puede entenderse como un fichero con una
cabecera de datos que contiene los parametros DICOM de la imagen (datos del paciente,
identificador del directorio, parametros de adquisicion, y otros), a la que se adjunta una
matriz en la que cada elemento se puede asociar a un pixel de la imagen (Fig. 4.1 y4.2),y
el valor que contiene se corresponde con el grado de intensidad dentro de una escala de grises
que va de -1000 a 3096. Los protocolos de adquisicidon con los que se ha trabajado en la base

de imagenes utilizada han prefijado el orden de la matriz en 512x512.
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Informacion sobre la adgquisicion

(0018]0015) BodyPartExamined CHEST
(0018]0050) SliceThickness 5
(0018(0060) KVP 120
(0018|0090) DataCollectionDiameter 500
(00181000) DeviceSerialNumber 49370
(00181020) SoftwareVersions syngo CT 20064
(00181100) ReconstructionDiameter 500
(0018[1110) DistanceSourceToDetector 1040
(0018/1111) DistanceSourceToPatient 570
(0012(1120) GantryDetectorTilt 0
(0018(1130) TableHeight 216
(0018[1140) RotationDirection cw
(0018[1150) ExposureTime 1000
(0018]1151) XRayTubeCurrent 7
(0018[1152) Exposure 64
(0018(1160) FilterType 0
(0018[1170) GeneratorPower 8
(0018]1190) FocalSpots 12
(0018[1210) ConvolutionKernel Bils
(0018|3100) PatientPosition HFS
Fig. 4.1: Seccion de la cabecera DICOM Fig. 4.2: Matriz DICOM

correspondiente al protocolo de adquisicion

Puesto que la informacion de la imagen se presenta en forma matricial, se ha elegido
MATLAB como plataforma de desarrollo para la ejecucion de este proyecto por la
flexibilidad que ofrece en la manipulacion de matrices y las multiples funciones que tiene

ya desarrolladas para el procesado digital de imagen en su paquete /mage Processing.

Entre ellas destaca el grupo de funciones desarrolladas para el tratamiento de
imagenes DICOM. Es importante sefialar que en el proceso de lectura de la imagen con la
funcion dicomread, y con el objeto de que las funciones MATLAB operen siempre con
valores enteros positivos que puedan relacionarse con el mapa de colores (colormap) en
escala de grises, se introduce un desplazamiento de 1000 unidades en todos los valores de
nimero CT que contiene la imagen, con lo que un valor de -1000 en la imagen DICOM se
corresponde con en valor 0 de intensidad de grises (negro) en la matriz de MATLAB, y que

el valor maximo de la escala DICOM (blanco) no se consigue con 3096, sino con 4096.

El procedimiento de escritura en disco dicomwrite realiza el proceso inverso, con lo
que las imagenes DICOM vuelven a recobrar sus valores iniciales en el rango entre -1000 y

3096 cuando se termina de realizar el procesado.
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4.2. Explicacion del funcionamiento de la herramienta

El procesado digital de imagenes DICOM se presenta como una herramienta muy versatil
en la implementacion de este proyecto, ya que proporciona una solucién sencilla al problema
de aislar el pulmon para su manipulacion. Sin embargo, la sencillez del proceso es relativa,
ya que el pulmon como 6rgano biolodgico presenta unos cambios muy bruscos en la densidad
de los elementos que conforman el parénquima (venas, alveolos, bronquiolos, etc.) que no

se da en otros drganos que presentan una continuidad mas uniforme en densidad.

En el interior del pulmén coexisten elementos de densidades muy diferentes como
aire, sangre, tejido bronquial que presentan saltos de continuidad en densidad que hacen
confundir a los algoritmos de procesado y detectar fronteras donde no las hay. La sangre
presenta una densidad similar a la del agua (= 5 Unidades Hounsfield), mientras que el aire
se posiciona en un rango de [-1000..-800]. Los bronquiolos y el flujo sanguineo que circula
por las venas y arterias hacen que a veces pueden detectarse como bordes los limites que

corresponden a estas estructuras.

Es de especial interés para el médico radidlogo el contar con una herramienta que le
proporcione datos prematuros sobre la existencia de los sintomas de enfermedades como el
ARDS en una fase temprana, y le permita diagnosticar con precision la manifestacion de esta
enfermedad [8]. Salvando las dificultades que pueda presentar la implementacion digital de
la idea, se ha optado por desarrollar una solucién que permita avanzar en el control evolutivo

y reduzca el tiempo de actuacidn para paliar sus efectos negativos.

Con este proyecto de fin de carrera se propone una herramienta no invasiva a partir
del analisis y procesado digital de imagenes obtenidas en estudios de escaner de alta
resolucion. Consiste en presentar una estrategia que dé informacion al médico sobre
patologias pulmonares en fase incipiente a partir de la comparacion de imagenes afectadas
con otras de individuo sano, y que marquen un elevado porcentaje de riesgo de desarrollo de
la enfermedad. Para ello se sintetizaran unas matrices que puedan operarse con los niveles
de grises que presenta una imagen de un estudio de TAC y, en base al andlisis de algunos
parametros caracteristicos, puedan deducirse datos utiles para el diagndstico precoz del

proceso.

57

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Deteccion Precoz de Patologias Pulmonares, utilizando Técnicas de Diagndstico por Imagen

La herramienta software desarrollada en este proyecto de fin de carrera ha sido una
aplicacion implementada en MATLAB. A partir de un estudio adquirido en el plano axial en
formato DICOM, y generado por cualquier TAC multicorte de alta resolucion, Resonancia
Magnética u otro equipo de diagnodstico por imagen que genere imagenes en el plano axial,
se pretende obtener una valoracion del estado del pulmon. Para este célculo es necesario
segmentar el pulmon de cada uno de los cortes que constituyen el estudio, y agruparlo
verticalmente en tres conjuntos de cortes. Se procede después a hacer una estimacion de la
medida del indice de afeccion de cada grupo, y se presenta el resultado junto con las

imagenes destacando pigmentadas en color las areas que presentan patologia.

Se ha clasificado la base de estudios disponible en una escala de valores enteros
segun grado de intensidad de afeccion de la enfermedad de 1 a 6, al que se ha denominado
indice de Normalidad Pulmonar (LNI). Este valor sirve para determinar cuanto mas o menos
invadido se encuentra el pulmon del paciente, y determina seis clases en la que 1 corresponde
a paciente sano y el rango de 2 a 6 a una afeccion, mas o menos severa conforme aumenta

su valor.

La herramienta de medida se ejecuta con el fichero medida.M. Es una aplicacion que
segmenta el pulmoén segun un procedimiento que se explicara en el siguiente apartado, lo
divide en tres partes y le aplica a cada una de ellas un algoritmo de célculo del LNI para
identificar su valor y porcentaje total de afeccion (ver Fig. 4.3). Este porcentaje se calcula a
partir del valor de nimero CT, que para el parénquima afectado oscila entre -600 y 100

(clasificacion obtenida a partir de datos indicados en [26]).

Su entrada puede ser indistintamente un estudio patoldgico real, uno sano o uno
generado mediante la herramienta de sintesis. Después de la extraccion del pulmon, se aplica
un procedimiento de mejora, que también se explica mas adelante, y que reduce la
fragmentacion del pulmén. Con el algoritmo de calculo del LNI se obtiene la estimacion del
grado de afeccion, y por tltimo presenta como resultados un mensaje indicando el valor LNI
de cada tercio de pulmon, el porcentaje estimado de pulmoén invadido y unas imagenes en

tiempo de procesado donde se muestra el estudio inicial junto al estudio procesado (Fig. 4.3).
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Fig 4.3.: Flujograma de la herramienta de medida

En tiempo de procesado y para cada una de las imagenes que constituyen el estudio,
se van obteniendo sucesivas ventanas indicativas de como son el estudio original que se esta
procesando (Fig. 4.4), el pulmon segmentado (Fig. 4.5) y la caja toracica con el hueco dejado
por los pulmones al segmentar, libre de objetos de alrededor que son molestos para el
adecuado procesado digital posterior (brazos, monitores de paciente, cama, sabanas, etc.).
Los estudios que se guardan en disco como resultado de la ejecucion de esta herramienta se

muestran en las graficas siguientes (Fig. 4.4 — 4.6):
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Imagen DICOM inicial Segmentacidn de Pulmdn

Fig. 4.4: Imagen Dicom inicial Fig. 4.5: Segmentacion primaria del pulmén

Mascara de Pulmdn segmentado interpolado

Fig. 4.6: Mascara del pulm6n mejorada sin binarizar

En la imagen final se indican con color las areas donde se ha detectado patologia,
diferenciadas de las sanas y del resto de estructuras del torax (Fig. 4.7). En la caja toracica
pueden coexistir tejidos que presenten una densidad o nimero CT igual a las propias de
pulmon patologico, pero no aparecen pigmentadas, indicando que realmente se ha realizado
un proceso de pigmentacion sobre la imagen de pulmén procesada, diferenciado de la

imagen DICOM global inicial.
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Patologia detectada para n®CT [-600..100]

fr s>

El valor del primer tercio es: &, el del segundo tercio: 5 y el del tercero: 4. Este pulmdn presenta una invasidn del 52.9226%.

Fig. 4.7: Informacién de salida de la aplicacion de medida

4.3. Metodologia del analisis de prestaciones

En este apartado se explica las consideraciones iniciales que se tuvieron en cuenta para
clasificar la base de imagenes obtenida, y el funcionamiento de la herramienta que se disefid

para obtener imagenes sintéticas que simularan la patologia de ARDS.

El perfil tipico de paciente con ARDS es el de paciente de UCI (Unidad de Cuidados
Intensivos) inconsciente, intubado orotraquealmente y con aparataje de respiracion externo
(Fig. 4.8), que suele estar imposibilitado para colaborar en la realizacion del estudio. Suelen
encontrarse en una situacion critica, sobre todo cuando alcanzan la fase fibrotica y aguda.
En estos casos, para su propia seguridad, se les suele sedar bastante o incluso anestesiar. Por
lo tanto, cuando van a ser sometidos a exploracion con el TAC, no todos los pacientes se
encuentran en un estado que permita ayudar para colocarlos en las posiciones estandar en
que se realizan los estudios, o bien la situacion de urgencia en que se encuentran no siempre
permite detenerse para colocarlos en la mejor posicion de centrado con respecto a los

indicadores visuales del equipo.
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Fig. 4.8: Influencia de las condiciones de intubado en la adquisicion

Ademas, en el campo de trabajo real, el ambiente en que se realiza la adquisicion de
las imagenes con el equipo de escaneado no siempre es el mismo. Por otro lado, el equipo
humano que posiciona al paciente es en todo caso distinto y las condiciones en que estos

ultimos llegan al servicio son diferentes también.

Esta misma situacion hace que en las imagenes de los estudios puedan aparecer
elementos indeseables que no tengan que ver con la patologia en estudio y que no son de
utilidad para el procesado de la imagen (Fig. 4.9 y 4.10). Estos son respiradores mecénicos,
sdbanas, monitores de paciente, brazos a los lados, tubos de respiracion, intubacidén o
traqueotomia, camilla, etc., que no solo interfieren con el procesado de la imagen sino que
ademas suelen introducir artefactos que modifican los valores de las estructuras que quieren

estudiarse.
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Abdomen]

Fig. 4.9: Paciente inconsciente intubado Fig. 4.10: Paciente con respirador desplazado del centro

Es necesario pues, preparar una situacion inicial que sea la misma para todas las
imagenes que se van a procesar. Se ha decidido que ésta sea la del torax aislado, sin ningiin
tipo de objeto alrededor, entendiendo asi que el cuerpo del paciente y su caja toracica esta
rodeada de aire por todos lados, como si estuviese suspendido en el aire, eliminando para

ello todos los elementos circundantes (Fig. 4.11).

Fig. 4.11: Imagen base para iniciar la aplicacién del procesado
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Los estudios conseguidos para la realizacion de este proyecto proceden de diferentes
hospitales, cada uno de ellos realizados con TACs de diferentes prestaciones y con diferentes
protocolos de adquisicion. Durante la ejecucion del proyecto se vio la necesidad de disponer
de mas estudios con patologia ARDS, y se penso en la idea de crear una herramienta que los
proporcionase. Con esto se disponia ya no solo de los estudios reales, sino también de
muchos patrones con diferentes valores de LNI y con la posibilidad de generar tantos otros

nuevos como se deseara.

Se descubri6 asi una posibilidad de poner a prueba la herramienta de medida con
escenarios mas complejos que la propia realidad, generando cambios bruscos de LNI entre
tercio y tercio de pulmon, y con la posibilidad de colocar un determinado valor en el tercio
que se deseara, sin la normal continuidad que proporciona en un paciente real la propia

distribucion de la enfermedad a lo largo del 6rgano.

La aplicacion de sintesis de patrones se ejecuta con el fichero sintesis.M. Tiene como
entrada un estudio de paciente sano, al que se va afiadiendo ruido sintético de forma iterativa
hasta conformar una imagen con una textura similar a la de ARDS, y con un determinado
valor de LNI que se fija al inicio del programa. El resultado es una serie de estudios
diferentes todos, pero con el mismo valor de LNI en cada grupo en que se secciond
verticalmente el pulmén, y que se emplearan para validar la exactitud de la ejecucion de la

herramienta de diagndstico.

El proceso de ejecucion es el siguiente: primero se solicita como parametro de
entrada los tres valores que deben adquirir cada tercio de pulmon. Se lee el estudio de
paciente sano y se segmenta el pulmoén de la misma manera que se hizo en el proceso de

medida, fraccionando el estudio en tres grupos de cortes.

Posteriormente se afiade ruido al pulmon para ir incrementando el valor del LNI de
cada tercio y se comprueba el valor de LNI que va adquiriendo, comparandolo con el valor
dado por teclado hasta que alcance este valor mas 0,5, en cuyo momento sale del bucle y

presenta resultados (ver Fig. 4.12).
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El flujograma que explica su funcionamiento se detalla a continuacion (Fig. 4.12):

¥
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Fig. 4.12: Flujograma de la herramienta de sintesis

La ejecucion finaliza grabando en disco tres directorios con imagenes DICOM:

- El pulmon sano segmentado (Fig. 4.13),
- El pulmon segmentado con el ruido afiadido (Fig. 4.14) y
- El torax completo (caja toracica + pulmones) en forma de estudio aislado de

cualquier objeto de alrededor que estuviera presente en el estudio original.
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El resultado de imagenes generadas y guardadas en disco es el siguiente, observando

en la figura 4.15 el patrén obtenido y la imagen DICOM inicial del que proviene.

Fig. 4.13: Pulmén segmentado Fig. 4.14: Pulmén con patologia afiadida de LNI 5

Fig. 4.15: Patron sintetizado a partir del estudio sano inicial

Por tanto, la serie de imagenes de prueba que se han utilizado para la realizacion de

este proyecto de fin de carrera, se han obtenido de tres fuentes diferentes:

- Estudios de pulmon sano de un TAC de la marca Siemens, modelo Somatom
Emotion 16 (Fig. 4.16), del Hospital Universitario de G.C. Dr. Negrin. Son 5

estudios con diferente numero de cortes cada uno.

- Estudios con distintos grados de afectacion de la patologia realizados en el

Complejo Hospitalario Universitario Insular-Materno Infantil en otro TAC de la
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marca Siemens, modelo Somatom Sensation 64 (Fig. 4.17). También 5 estudios

con diferente cantidad de cortes cada uno.

- Diferentes estudios generados por la aplicacion de sintesis, con distintos valores
de LNI en cada tercio de pulmon, a partir de tres de los estudios de pulmon sano

del primer grupo.

o
— ——— o,
v o . -
Fig. 4.16: Siemens Somatom Sensation 64 Fig. 4.17: Siemens Somatom Emotion 16

Para establecer la escala de valores de LNI de la base de imagenes con que se contaba

se procedio del siguiente modo:

- En cada estudio de pulmén segmentado se calculd primeramente el valor del
cociente promediado de la suma de todos los nimeros CT de cada pixel de la
imagen dividido por la cantidad de pixeles que componen la misma, y se definid
como cociente de afeccion. Este dato proporciona una estimacion genérica de
cuanto mas o menos invadido estd el pulmon, ya que una elevada cantidad de
pixeles con un aspecto visual muy blanco indicardn una mayor cantidad de
afectacion y proporcionan un nimero CT muy elevado, que a la postre tendré el

efecto de aumentar el valor del LNI.
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- Con este valor se pudo realizar una primera estimacion del grado de intensidad
que presentaba cada caso, y se les asigné un primer valor de LNI acorde con su

estado. Los valores obtenidos se presentan en la siguiente tabla:

TABLA 4.1:
VALORES DEL COCIENTE DE AFECCION UTILIZADOS PARA CLASIFICAR LA BASE DE IMAGENES

) COCIENTE DE AFECCION
MU NI 1° tercio 2° tercio 3° tercio MEDIA LT

28 314,98 305,34 337,93 319,41 111
17 445,65 324,99 348,26 372,96 412
35 301,05 265,33 310,50 292,29 111
21 396,32 372,03 371,82 380,05 322
27 332,62 246,05 307,57 295,41 111
40 389,17 303,19 361,05 351,13 312
27 519,52 435,81 438,13 464,48 644
31 671,32 466,93 442,03 526,76 654
26 333,91 374,06 454,55 387,50 135
27 481,86 447,89 365,38 431,71 552

- A partir de los resultados obtenidos, se despreciaron los pacientes Sano2 y Sano4
para establecer el limite de LNI = 1, por presentar valores de LNI =2 o superiores
en casi todos sus tercios. Estos elevados valores del cociente de afeccion pueden
deberse a que el paciente no estuviese afectado por la enfermedad de ARDS, pero
si tuviese otro tipo de afecciones pulmonares, o bien fuera un caso de paciente
fumador que hiciera crecer el nimero CT de los pixeles que constituyeran su

parénquima pulmonar.

Los pacientes enfermos ARDS1 y ARDSS presentaban en el pulmén un nivel de
cicatrizacion muy elevado, haciendo que el proceso de segmentacion fallase, por lo que no
se pudieron obtener valores fiables a partir de ellos para realizar la medida. Los otros tres
casos de paciente afectado proporcionaron todos los valores intermedios necesarios para
utilizarlos como referencia, con lo que se considerd6 que con ellos ya habia suficientes

muestras como para establecer una primera clasificacion.
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4.4. Filosofia del proceso de segmentacion

Una descripcion de algoritmos complejos para llevar a cabo la segmentacion de los pulmones
se relaciona en [14] y [24]. En la primera referencia se ofrece una presentacion de las
dificultades mas comunes encontradas en la segmentacion de cada una de las partes
anatomicas del pulmon (lobulos, vasos, parénquima, etc.) comentando diferentes métodos
alternativos ya desarrollados por otros investigadores (segmentacion por umbral,
crecimiento de regiones, atlas probabilistico), mientras que el articulo de Mansoor presenta

un método propio para realizar una segmentacion tridimensional.

La solucion de Mansoor consiste en segmentar primero el parénquima mediante un
algoritmo de conectividad borrosa (fuzzy connectedness) a partir de la eleccion de una
semilla inicial, siendo esta segun el autor una alternativa mas robusta para segmentar que la
de crecimiento de regiones. Posteriormente integra otros procedimientos de aprendizaje
automatico (machine-learning) y clasificacion mediante bosques aleatorios (random forest)
para la deteccion de patologia en base a la textura y suavidad del parénquima segmentado, y

el volumen estimado del pulmon.

De entre todos los métodos de segmentacion discutidos en el capitulo anterior, se ha
optado en este trabajo por utilizar una técnica combinada entre binarizacioén por umbral para
la definicion de objetos y la de contornos activos para la extraccion del pulmon, empleando
ambas técnicas funciones incluidas en la caja de herramientas de MATLAB 2014 que se
combinan entre si y que aportan resultados aceptables para el objetivo que se pretendia
alcanzar. Desarrollar un método més complejo que proporcione una segmentacion mas
precisa va mas alla del alcance de este proyecto y se propone mas adelante como una

alternativa a desarrollar como ampliacion del mismo.

Como se ha explicado anteriormente, lo primero es conseguir una situacion en la que
el torax se presente aislado de cualquier objeto circundante. Para ello se debe identificar
objetos en la imagen (Fig. 4.18) que se encuentren separados entre si y eliminarlos, ya que
estorban a la hora de realizar la extraccion del pulmén. La idea en que se basa este proceso
es en la de obtener unas plantillas o mascaras binarias diferenciadas, consistentes en una

matriz con las mismas dimensiones que la imagen DICOM inicial (matrices de 512x512
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pixeles), y en la que “1” corresponda a la zona de interés, y “0” a la zona de desecho, de
manera que al solaparse en una operacion de multiplicacion con ella, almacene como

resultado en una variable la region deseada, y haga desaparecer todo lo demas.

Esta mascara ira evolucionando a lo largo del procedimiento hasta adquirir la forma
de los pulmones, pasando de torax completo a térax con el hueco de los pulmones (Fig. 4.19
y 4.20), y por ultimo, mediante un proceso de inversion, se obtendra la mascara de pulmones
deseada (Fig. 4.21 y 4.22). Hay que tener en cuenta que gracias a la condicion inicial
establecida de “forax suspendido en el aire”, una vez obtenida la plantilla de la caja toracica
con el hueco interior de los pulmones, es sencillo obtener la mascara de los pulmones con
este simple proceso de inversion, ya que todo el espacio que circunda al térax en la matriz

binaria es “0”.

Se pretende por tanto, elegir mediante seleccion las partes anatomicas de interés, a

saber: el torax completo y sus elementos por separado (la caja costal y los dos pulmones).

Fig.4.18: Imagen DICOM inicial

Fig. 4.19: Obtencion de mascara de Térax Fig. 4.20: Producto por la imagen inicial
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Fig. 4.21: Inversion para obtener la mascara de pulmén Fig. 4.22: Producto por la imagen inicial

En principio, se parte de un estudio DICOM de térax constituido por una secuencia
de imagenes en la que se ha cortado con un protocolo de alta resolucion la regién pulmonar.
Tales imagenes presentan un cimulo de objetos de los que solo es de interés el torax del

paciente al que se debe segmentar el pulmon.

En el proceso de identificacion de objetos, se procede a realizar una primera
operacion de preprocesado de las imagenes filtrando cada corte globalmente con un filtro
mediana. Este filtro calcula el valor medio de cada pixel con sus vecinos, con lo que se
consigue eliminar el llamado ruido de “sal y pimienta” en la imagen. La zona de interés (el
térax) adquiere un aspecto mas homogéneo conservando la definicion de los bordes, lo que

ayuda a diferenciarlo de los demés como un tnico objeto.

Para la obtencion de la imagen binaria, primero se calcula un umbral normalizado
para cada imagen siguiendo el método de Otsu, en una escala de valores entre 0 y 1 de
manera que a partir del cual, todos los pixeles que tengan un valor de intensidad superior a

¢l se consideran “1” (zona de interés) y los que estén por debajo “0”.

Con este umbral de referencia, se identifican todos los objetos separados en la imagen
y se elige el de mayor superficie, que se asume que siempre corresponde al torax en todos
los cortes de los estudios. Esta seleccion determina la primera mascara de torax, que al

multiplicarse por la imagen DICOM da la situacion inicial de “torax suspendido en el aire”.
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Para la extraccion de los pulmones se empleara el método de contornos activos,
determinando una primera aproximacién del contorno con una silueta de forma rectangular
que, tras sucesivas iteraciones, se ira ajustando tal y como se explica visualmente en el Anexo
I: Descripcion del método de contornos activos, hasta identificar el contorno de la mascara
de torax. Una segunda aproximacién cercana al contorno de la pleura, también ird
deformandose y siendo atraida por ella hasta detectar este borde, con lo que ya queda
delimitado el contorno del térax y el de los pulmones. Una operacion de inversion de la zona
delimitada por la pleura, multiplicada por la mascara inicial de torax, determinara la mascara
correspondiente al volumen de los pulmones, y su producto por la imagen DICOM inicial

identifica el contenido de los pulmones que se buscaba.

Este proceso de identificacion de mascara de térax y de pulmones y su producto por
cada una de las imagenes iniciales permite escoger las zonas de interés y asociarlas a
variables, que después hagan muy sencilla su manipulacion para el procesado digital que

requieran.

4.5. Presentacion de imagenes

El codigo del programa hace uso de un procedimiento comun (presenta.M) para mostrar los
resultados y presentar las imagenes DICOM en pantalla, basado en la funcion de MATLAB
imshow. Se aprovecha la opcion de enventanado que ofrece esta funcién para matrices en
escala de grises, con el objeto de resaltar las caracteristicas de las estructuras de pulmoén
frente a otros tejidos. La ventana para imagenes de pulmén segmentado se ajusta en un rango
de numero CT (Unidades Hounsfield) entre [-1000..150], mientras que para otras imagenes

se usa el rango completo [-1000..3096].

Esta opcion permite que los pixeles con nimero CT menor que el limite inferior se
vean con el valor mas bajo en la escala de colores (negro en la escala de grises) y los que
sobrepasen el limite superior adquieran todos el valor mas alto de la escala (blanco en la

escala de grises), independientemente de su valor de intensidad (Fig. 4.23). Este recorte sélo

72

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Deteccion Precoz de Patologias Pulmonares, utilizando Técnicas de Diagndstico por Imagen

acttia a nivel de visualizacion de los datos, y en ningtin caso produce un truncado de la matriz

que representa.

Fig. 4.23: Efecto visual del enventanado

A continuacion se presenta el efecto que produce el uso de ventanas de visualizacion
diferentes sobre una misma imagen: ambas se utilizan para el estudio del térax, pero una de
ellas (Fig. 4.24) resalta las estructuras que conforman el pecho y la otra se usa para el estudio

de los pulmones (Fig. 4.25).

Fig. 4.24: ventana de torax [-160..240] Fig. 4.25: ventana de pulmoén [-1000..350]
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CAPITULO 5.- SOFTWARE DE DIAGNOSTICO

5.1. Estructura de la aplicacion

medida.M es un programa que lee cualquier estudio, bien sea de pulmén sano, afectado con
ARDS o un patrén sintetizado con la herramienta sintesis.M, le calcula su valor LNI y
muestra la imagen dada con la patologia detectada resaltada con un mapa de color. Para ello,

ejecuta la siguiente secuencia de procedimientos:

1.- CARGA DE DATOS

a) Lee cada imagen del directorio de entrada, ordenadas segun su valor de InstanceNumber,
que es uno de los pardmetros DICOM que indica el orden en que la imagen original fue
adquirida.

b) Genera algunos pardmetros DICOM nuevos para crear la serie en que se grabara el estudio

y permitir que se vean ordenadas las imagenes en cualquier aplicacion de tipo visor DICOM.

2.- SEGMENTADO

a) Realiza una segmentacion de los pulmones en dos fases: una primera eliminando objetos
de alrededor y obteniendo el contorno del torax, y otra eliminando la caja toracica y
extrayendo una mascara para el parénquima pulmonar. Esta mascara es una primera
aproximacion que puede verse mejorada con otro procedimiento MEJORA.M, que obtiene
mas informacion interpolando 7 méscaras consecutivas, ponderadas alrededor del corte a
mejorar, tal y como se explicard en el siguiente apartado 5.5.

b) Guarda las imagenes definitivas de pulmoén segmentado como un estudio DICOM con la
misma estructura que el estudio leido, cambiando los pardmetros del nombre de paciente, y
reservando sus mascaras y caja toracica en valores DICOM para el calculo del LNI por cada

tercio de pulmon.
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3.- EVALUACION

a) Calcula con el procedimiento MEJORA.M la version mejorada de la mascara de pulmoén
obtenida anteriormente en primera aproximacion.

b) Lee los pulmones segmentados resultantes de aplicar la mascara mejorada a la imagen
DICOM inicial, divididos en tres tercios junto con su mascara mejorada asociada, para
aplicarles el proceso de valoracion de LNI.

c) Aplica EVALUA.M a cada uno de los tercios de pulmén para obtener el valor
correspondiente. Cada vez que se ejecuta EVALUA se consigue una medida de un tercio.
d) Obtiene finalmente un vector valor con los 3 valores de cada tercio y conforma el mensaje

de salida.

4.- RESULTADO
Por ultimo, aprovecha la segmentacion del pulmén para detectar en ella pixeles que puedan
llevar patologia segiin un rango de n° CT que se precisara mas adelante en 5.6, y los muestra

en una doble imagen: pulmon original + patologia detectada.

5.2. Carga de datos

Los nombres de las imagenes se leen mediante el comando dir de MATLAB. Existe
un conflicto entre el método de ordenacion de los nombres de archivo en un directorio
Windows o MS-DOS, y el orden que siguen las imagenes en un directorio DICOM. Si bien
este comando acepta modificadores del tipo /ON, /OS, etc. para ordenar el formato de salida
cuando se teclea el comando desde el prompt del sistema operativo, estos modificadores no
son validos en la llamada del comando desde MATLAB. Por eso es necesario idear un
procedimiento para que las imagenes sean leidas y procesadas en el mismo orden en que

fueron generadas, y no por su ordenacion alfabética de nombre de fichero.

En la cabecera DICOM de cada imagen, existe un parametro que actiia como indice
de referencia y que define el orden en que se ha generado la imagen con respecto a las demas
dentro de un mismo directorio. Este parametro es InstanceNumber, y su utilidad radica en

que proporciona un orden correlativo de las imagenes del estudio. Cuando se guardan las
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imagenes en el disco duro, el sistema operativo tiene su propio criterio de ordenacién por
nombre de archivo, fecha, extension, inverso y que puede afectar al orden en que se lean las
imagenes con la herramienta disefiada. Mediante un proceso de ordenacién con la funcion
sort de MATLAB basado en este parametro al principio del procedimiento, se asegura que
las iméagenes se procesen en el mismo orden en que se adquirieron, es decir, de la parte
superior del 4pice del pulmon hacia abajo, y no den lugar a un resultado con imagenes
anormalmente desordenadas, salvando el criterio de ordenacion que aplica el sistema

operativo MS-DOS.

Con el comando dicominfo de MATLAB se pueden leer las cabeceras DICOM de
cada imagen y es posible utilizar el dato contenido en InstanceNumber para realizar el
procesado en el orden correcto. Se procede a la lectura de cada corte extrayendo la matriz en
escala de grises con el comando dicomread, y luego se emplea la misma estructura de la
cabecera leida en la imagen de entrada, modificando datos puntuales como el nombre de
paciente para generar las imagenes de salida con el mismo formato DICOM en directorio

aparte, y se puedan leer con cualquier visor DICOM comercial.

5.3. Deteccion de objetos

El procedimiento OB] MAYOR.M se basa en el uso de la funcion de MATLAB 2014a
bwboundaries, que devuelve una matiz de dos columnas con las coordenadas de los pixeles
de los bordes de los objetos detectados, y otra matriz de dimensiones iguales a las de la
imagen en la que los pixeles conectados correspondientes a un mismo objeto se encuentra

etiquetados con un valor diferente para cada uno entre 1 y N.

Se explica a continuacion graficamente la secuencia de pasos que realiza este
procedimiento y como aisla la méscara de torax para dar lugar a la imagen de “torax

suspendido en el aire” (Fig. 5.1 — 5.4):
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Relleno de los objetos para reducir el n® de boundaries

Abdomen-

Fig. 5.1: Imagen inicial Fig. 5.2: Binarizacion para detectar objetos

Perimetro de objetos Méscara del objeto de mayor drea eliminando otros objetos

Fig. 5.3: Efecto de bwboundaries Fig. 5.4: Deteccion del mayor

Una vez identificados los objetos en la imagen, el planteamiento del problema se
reduce a calcular el n® de pixeles que contiene el interior de cada uno de ellos (funcién de
MATLAB 2014a regionprops, con la opcion ‘FilledArea’) y ordenarlos en un vector de

mayor a menor, eligiendo el primer elemento como solucion, que sera el de mayor érea.
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5.4. Proceso de segmentado

Para la generacion de las méscaras se ha disefiado el procedimiento SEGMENTA.M, que
utiliza la funcién de contornos activos que ofrece MATLAB, activecontour, y que a partir
de una matriz en escala de grises obtiene su contorno exterior con un algoritmo basado en
funciones de energia. Consiste en una primera aproximacion para la obtencion de la méscara

de pulmones sin objetos alrededor.

El flujograma que representa el funcionamiento del algoritmo es el siguiente (Fig.
im

=

5.5):

DICOM - ¥

H
| Mlascaras

| varas

Mlidscara
“
Imagen

i fdram
aislado

Miscara d tdras
«com hunca

Mascara o
rdra rellena

Felascara de
pulmanes

Fig. 5.5: Flujograma genérico del algoritmo de segmentacion
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Tal y como se ha explicado en el capitulo anterior, se irdn obteniendo sucesivos
recortes de la imagen DICOM original en base a mascaras que contienen las zonas de interés,
hasta quedarse con la que corresponda al volumen de la caja toracica, que sera la mascara
principal y que tratard de optimizarse después con el objetivo de obtener la mejor

segmentacion de los pulmones. La evolucion del algoritmo cursa por las siguientes fases:

A) El primer paso consiste en hacer un preprocesado de las imagenes con una funcién
de filtrado mediana (medfilt2), para hacer que el interior de los pulmones sea lo més
homogéneo posible y realce el contorno de la pleura a la hora de detectar los
pulmones. Esta etapa ayuda a que el proceso de evolucion de contornos activos

identifique con mas facilidad los bordes de los pulmones (ver Fig. 5.6 y 5.7).

Fig. 5.6: Imagen inicial (ventana [-1000..3096]) Fig. 5.7: Imagen filtrada (ventana [-1000..3096])

B) A continuacion se realiza una primera binarizacion basada en umbral, mediante la
funcion im2bw de MATLAB, que sirve para identificar los diferentes objetos
existentes en la imagen y seleccionar el volumen del térax, independizandolo de otros
objetos de los alrededores (camilla, brazos, artefactos, etc.), tal y como se explica en

la Fig. 5.8.
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[
Imagen DICOM
k4
m

¥
. Mascaras varias
‘m-

Imagen de de torax
tarax aislado

Fig. 5.8: Determinacion de la condicién inicial

C) En el proceso de seleccion del objeto mayor, participa la funcion bwboundaties, que
presenta una doble opcidn: por un lado separa y etiqueta cada elemento asignandoles
un vector y un indice correlativo, y por otro detecta los pixeles que constituyen el
contorno de cada uno y los devuelve como un vector de celdas. De esta manera es
sencillo direccionar los objetos que componen la imagen y sus dimensiones de forma
individual. Para la eleccion del torax, se cuenta con la informacion previa de que el
elemento que se busca (caja toracica) es el que cuenta con mayor area dentro de la

imagen (ver Fig. 5.9).
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Fig. 5.9: Seleccion de la mascara principal

D) En la siguiente fase se obtienen las mascaras de la caja toracica y la del hueco que
contiene a los pulmones por separado. Esta ejecucion se explica graficamente con el

diagrama de flujo adjunto (Fig. 5.10):
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Fig. 5.10: Flujograma del proceso de obtencién de las méascaras de térax y pulmoén

A partir de la imagen de torax aislado obtenida en el apartado B), la funcion
activecontour permite definir las dos mascaras binarias que diferencian a la caja toracica de
los pulmones. Inicialmente se define una primera silueta rectangular mayor que el volumen
del torax (rectangulo rojo) que se deforma siendo atraida hacia el contorno exterior del torax
y detectando el borde de la caja toracica (ver Fig. 5.11 y 5.12). Posteriormente, otra silueta
interna a los pulmones (rectangulo azul) también se deforma creciendo hacia el perimetro

interior de la pleura, contorneando los pulmones (Fig. 5.13 y 5.14).

Las dos mascaras resultantes se reservan para operarse y mejorarse después

digitalmente.
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Fig. 5.11: Seleccion del contorno de Térax Fig. 5.12: Obtencion de la mascara exterior de torax

Fig. 5.13: Seleccion del contorno de pulmones Fig. 5.14: Obtencion de la mascara de caja toracica

E) El hueco de pulmon resultante en la mascara de la caja toracica se trata de mejorar
con imopen, funcion que realiza un proceso de erosion+dilatacion y elimina restos
que hayan podido quedar en el hueco, y que al invertirse resultaran como huecos en

el contenido de la masa pulmonar (ver Fig. 5.15).

A: Mascara obtenida con activecontour B: Seccionado de la protuberancia con imopen(strel 2)
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C: Inversion de la mascara D: Relleno con imfill

Fig. 5.15: Secuenciado de la operacion de mejora de la mascara de pulmén

Obtenida la mascara de la masa pulmonar tras el proceso de inversion, es posible que
presente algiin hueco como el que se observa en la figura 5.15.c). Esta dificultad se
corrige con la funcion MATLAB imfill, que rellena el interior dentro de un objeto

delimitado por una frontera en una imagen binaria.

Sin embargo, en este proceso de inversion de la mascara de la caja toracica para
obtener los pulmones, se observo que el resultado devolvia también como zona de
interés (valor “1” en la mascara) el background de la imagen (ver Fig. 5.16). Al
rellenar huecos con imfill, no solo se rellenaba el pulmén (que es la zona de interés)
sino que también lo hacia el hueco que dejaba la caja toracica, corazoén y columna, y
la imagen binaria aparecia completamente rellena con valor “1”, inutilizando el

trabajo realizado.

Este inconveniente se ha resuelto multiplicando la imagen resultante de la inversion

por masc_torax_limpio, (Fig. 5.17) que es la méascara completa de térax que se obtuvo de

elegir el objeto de mayor area en la imagen inicial (mdscara principal). Para la comprension

de este proceso de limpieza, hay que recordar que, en definitiva, las mascaras son imagenes

binarias, en las que “1” es blanco y “0” negro, y por eso el producto de 1*0 = 0 (eliminando

toda la zona de background indeseable) y el producto 1*1 = 1 (dando como resultado los

pulmones, que era lo que se pretendia localizar, Fig. 5.18).
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Mascara de pulmones con background) Mascara de Tdrax limpio

Fig. 5.16 Mascara de pulmones con background Fig. 5.17: Mascara de toérax aislada

Mascara de Pulmones

Fig. 5.18: Resultado del producto después de imfill

G) Por tultimo, los resultados de esta primera aproximacion se separan en las variables
torax_limpio = caja + pulmones y masc_pulmones, que son los datos que se pasan a

la siguiente fase del proceso.

Comparado con otros procedimientos estandar de segmentacidon, este proceso
elaborado con contornos activos es relativamente rapido, a pesar del elevado nimero de
iteraciones que es necesario realizar para que la silueta rectangular contornee bien todas las

estructuras y se identifique con el contorno deseado. Para que el proceso sea automatico y
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se ajuste a todos los estudios por igual se ha concluido en que un total de 800 iteraciones es
el adecuado (en imagenes de pulmon sano, basta con 200). Con este valor, un estudio con
un total de 35 imagenes se segmenta completamente en unos treinta minutos, dependiendo

este tiempo de las prestaciones del hardware empleado (Fig. 5.19).

Fig. 5.19: Segmentado final realizando el producto de la imagen DICOM por la mascara

5.5. Mejora de las mascaras

Este procedimiento se ejecuta como un proceso independiente aparte del conjunto de la
herramienta principal, y se ejecuta recibiendo la primera aproximacion de la serie de
mascaras obtenidas por la funciéon de segmentado primaria, y devolviendo otra serie de
mascaras con una presentacion mas realista, y corrigiendo bastante de las imperfecciones

que presenta la primera aproximacion.

El proceso de segmentacion con contornos activos aplicado en estudios de paciente
sano produce resultados aceptables debido a que en el borde de la pleura existe una acusada
diferencia entre el nimero CT del pulmon, que toma valores que varian entre -1000 y-750,
y el de la caja tordcica que aproximadamente oscila entre 12 y 417. Sin embargo, cuando la
imagen corresponde a un paciente afectado, la patologia hace que el contenido de la masa
pulmonar cicatrice y se vuelva mas densa, existiendo probabilidad de formacion de edema

pulmonar o encharcamiento del pulmon.
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Por un lado, el edema es liquido con nimero CT similar al del agua (+ 5), y que se
confunde con la sangre de los tejidos de la caja toracica haciendo dificultoso en algunos
cortes el determinar, incluso visualmente, donde se encuentra la frontera entre el pulmoén y
caja. Por otro lado, el coldgeno en que se convierte el pulmoén danado puede tener densidad
con numero CT superior a -250 (hacia valores positivos), haciendo que falle el proceso y se

detecte un borde antes de llegar al contorno de la pleura.

Es por esto que el proceso del primer segmentado, incluso después de la aplicacion
de imopen+imfill, resulta en un fraccionado del parénquima en varios trozos inconexos
circundantes a un elemento de mayor area que no siempre coincide con un inico objeto, tal

y como ocurria con pulmones sanos (ver Fig. 5.20).

Pulmodn desmembrado antes de obtener optimizacion interpolada

Fig. 5.20: Fraccionado en pulmoén derecho antes de aplicar el algoritmo de mejora

Por eso, segin se observa en la figura 4.3, en la herramienta de medida se ha
introducido un paso adicional que realiza este procedimiento de mejora en forma de
interpolacion ponderada de nivel 3: se utilizan las tres imagenes anteriores y las tres

posteriores de la imagen actual para obtener su version mejorada.
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Con base en este concepto se puede concluir en que en los cortes anteriores y
posteriores a la méscara primaria que se obtuvo inicialmente, se encuentra informacion que

puede ayudar a la obtencidon de una mascara optimizada que cubra los huecos que ha dejado

la generacion de la primera mascara.

Fig. 5.21: mascara i-3 Fig. 5.22: mascara i-2

Fig. 5.23: mascara i-1 Fig.5.24: mascara i objeto de mejora

Fig. 5.25: mascara i+1 Fig. 5.26: mascara i+2
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Fig.5.27: mascara i+3 Fig. 5.28: Mascara interpolada con los 7 cortes
superpuestos y ponderados

Asi, se ha ideado un procedimiento en que se seleccione del total de mascaras
primarias los tres cortes anteriores (i-3, Fig. 5.21 — 5.23) y posteriores (i+3, Fig. 5-25 - 5.27)
a la mascara i que se quiere mejorar (Fig. 5.24), y se sumen de forma ponderada para
constituir una plantilla de pulmén optimizada con un fraccionamiento menor. Para ello, se

incluye dentro del procedimiento de mejora la siguiente expresion en un bucle for de indice

k:

interpol{k} = (.25*masc_prim{k-3}+.5*masc prim{k-2}+.75*masc_prim{k-1}

+masc_prim{k}+.75*masc_prim{k+1}+.5*masc_prim{k+2}+.25*masc_prim{k+3})/7;

donde interpol{k} corresponde a cada una de las mascaras mejoradas, las diferentes
masc_prim {k = n} son las mascaras que se obtuvieron con el primer proceso de segmentado
anteriores y posteriores a la mdascara masc_prim{k}, que es la mascara en cuestion
susceptible de ser mejorada. Cuando ya se ha obtenido cada mascara individualizada
(interpol {k}) con valores continuos mediante la suma de las diferentes capas ponderadas
segun los pesos aportados por sus adyacentes (Fig. 5.28), se binariza cada una con im2bw
para obtener la mascara digital definitiva que se pueda operar con la imagen DICOM inicial

y obtener el pulmon completo.

Se muestra una comparativa entre la imagen de pulmoén aplicando la méscara

primaria y el resultado tras aplicar la mascara mejorada (Fig. 5.29 y 5.30):
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Fig. 5.29: Primera aproximacion sin mejora (mascara i) Fig. 5.30: Segmentacion optimizada

Se hizo una valoracion entre 3 y 11 de cudl era el nimero més adecuado de cortes
que habia que utilizar en la interpolacion, observandose que de 3 a 5, la informacion que
aportaban los cortes circundantes era muy poca, y que si se cogian 11, se forzaba a que los
primeros cortes correspondientes al vértice (apice superior del pulmon), se vieran obligados
a incluir parte de la caja tordcica que no correspondia al pulmon. Interpolar con 7 y 9 cortes
no ofrecia ninguna diferencia, mas que en el tiempo de computacion y memoria ocupada,

por lo que se decidid optimizar con una interpolacion de 7 cortes.

Se observo que en el proceso de interpolacion no se podia construir las mascaras
correspondientes a los extremos del conjunto de la serie de igual manera que las del interior,
debido a que existia una diferencia de tamafio muy grande entre los primeros cortes
correspondientes a los apices del lobulo pulmonar y los centrales. Cuando se realizaba el
proceso de suma, y aunque los cortes mayores tuvieran un peso mas pequefio, hacian crecer
las dimensiones de la mascara, forzando a que se tomasen partes de la caja toracica como

contenido de la mascara pulmonar, aportando un resultado erréneo.

Es por esto que la suma correspondiente a los primeros cortes contiene menos
términos que los intermedios, y este nimero va creciendo hasta el tercer corte conforme se

aleja del extremo, seglin se observa en la estructura case que se muestra a continuacion.
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case 1
interpol{k} = (masc_prim{k}+.75*masc prim{k+1l}+.5*masc prim{k+2})/3;
case 2
interpol{k} = (.75*masc prim{k-l}+masc prim{k}+.75*masc prim{k+1}
+.5*masc_prim{k+2})/4;
case 3

interpol{k} (.5*masc_prim{k-2}+.75*+masc_prim{k-1}+masc prim{k}

+.75*masc_prim{k+1l}+.5*masc_prim{k+2})/5

Esta particularidad hizo que en algunos cortes se pudiese mejorar el segmentado,
eliminando la zona que se muestra en la figura 5.31 y que no corresponde a parénquima

pulmonar.

TC DE TORAX ABD

Fig. 5.31: Segmentado erréneo debido excesivos términos en la interpolacion de los primeros cortes del dpice

5.6. Deteccion y presentacion de la patologia

En esta funcion se detectan los pixeles que, por el valor de su nimero CT, pueden sugerir la
presencia de tejido afectado por ARDS. El resultado de ejecutarse es la presentacion de una

imagen doble en la que puede verse la imagen del corte inicial completo a la izquierda, y a
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la derecha, la misma imagen DICOM sefialando en un tono de color el tejido que se cree

afectado.

Por motivos de equiparacion de contraste entre las dos imagenes, se realiza un primer
truncado a modo de ventana visual sobre la imagen de pulmén segmentado, que sélo afecta
al pulmon en la ejecucion interna de este procedimiento. A pesar de llevar a cabo el proceso
de segmentacion, en algunas imagenes puede quedar algun pixel aislado que presente un
valor elevado de nimero CT. Esto hace que exista una dispersion muy grande entre los
valores proximos a -1000 del tejido normal de pulmon y este valor elevado. El proceso de
presentacion de la funcidon imshow tiende a obtener una media préoxima a 1150 entre todos
los valores existentes en la imagen de pulmon, haciendo que los ntimeros CT del parénquima
pulmonar se vean muy tenues en comparacion con los obtenidos en el pulmoén rodeado de

caja toracica (Fig. 5.32)

Experimentalmente se ha concluido en que si se realiza el truncado manual de la
imagen de pulmoén a 1150 en sus valores maximos, no se pierde mucha informacion y el
contraste de las dos imagenes es casi el mismo, para poder asi compararlas mejorando el

efecto visual (Fig. 5.33).

Patologia detectada para n°CT [-600..100]

Fig. 5.32: Imagen sin truncado inicial
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Patologia detectada para n°CT [-600..100]

Fig. 5.33: Imagen derecha con truncado manual

Encontrados en la imagen base las coordenadas de los pixeles afectados, se convierte
la imagen con escala de grises en una matriz RGB con las funciones MATLAB 2014
gray2ind e ind2rgb, y se colorean con la tabla de colores de cobre. Calculando el nimero de
pixeles afectados en cada corte a lo largo de todo el pulmoén y comparandolos con el nimero
total de pixeles (afectados y sanos) que conforman el parénquima, se establece la proporcion

de pulmon dafiado, y se muestra como dato de salida en tanto por ciento.

Como se dijo en el capitulo anterior, para detectar la patologia se ha asumido que
pixeles con n® CT entre -600 y 100 pueden ser los indicadores de patologia. Esta es una
primera aproximacion que se ha asumido en este proyecto y necesita ser validada con

estudios clinicos realizados por médicos especialistas.

5.7. Funcion de calculo del LNI

El valor del LNI se obtiene de la funcion EVALUA.M cuya ejecucion se explica con el

siguiente diagrama de flujo (Fig. 5.34):

94

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Deteccion Precoz de Patologias Pulmonares, utilizando Técnicas de Diagndstico por Imagen

-
=
=
]
Eici]
mEmE
==

Fig. 5.34: Ejecucion de la funcion EVALUA.M

Primero se lee la serie de imagenes con los pulmones segmentados y se divide en tres
grupos, procurando que el nimero de cortes se distribuya de manera uniforme en cada uno
de ellos. Si el numero de cortes no es multiplo de tres, el exceso se incluye en el ultimo grupo

(1 6 2 cortes de diferencia con respecto a los otros dos).

Posteriormente se calcula el cociente de afeccion para los pixeles de pulmon,
excluyendo los pixeles que no contienen informacion, es decir, los que debido a la
superposicion de la mascara, tienen valor “0” (pixeles exteriores al parénquima de pulmon),
y se promedia para cada tercio. Es muy util en este proceso la funcion MATLAB regionprops
aplicada a la mascara, que calcula el area de una imagen binaria delimitada por su frontera,

expresada en nimero de pixeles.
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El ultimo bloque del flujograma contiene el corazén del algoritmo de célculo. Para
disefiar la funcion matematica que determina numéricamente el valor se utilizaron los datos
empiricos de la tabla 4.1 obtenidos para la base de estudios con que se disponia: se calculd
primero el valor de la media de afeccion de todos los tercios de pacientes sanos (excluyendo
Sano 2 y Sano4), observando que todos tenian un valor inferior a 320. Todos ellos debian

tener por definicion valor de LNI = 1.

Luego se aplicod el mismo criterio a los tres pacientes enfermos, estableciendo que
valores superiores a 500 correspondian a pulmones muy dafiados. Los dos que mantuvieron
un valor de afeccion mayor fue aproximadamente de 500, y se considerd que deberian tener

valor de LNI = 6 (afectacion severa).

En este sentido, todos los estudios patoldgicos que tuvieran un valor de afeccion
intermedio entre 320 y 500 tendrian un valor de LNI entre 2 y 5, y vendrian definidos por la

siguiente expresion

LNI =1+ [(505*" [Ec. 5.1]

0-320)

siendo x el valor del cociente de afeccion que presentard el estudio disminuido en
320 unidades. Dentro del algoritmo, el valor del cociente se limitd para que no excediera el
valor de 5, y también se 1imit6 x (cociente de afeccion) para que no tomase valor distinto de
cero hasta que superase el valor minimo de 320. De esta manera, cuando el segundo sumando
tomase un valor méximo de 5, el valor de LNI seria 1 + 5 = 6, sin sobrepasar esta cota
superior, y cuando el cociente de afeccion fuera inferior a 320 tomaria el segundo sumando

un valor de 0, con lo que el valor de LNIserial +0=1.

La funcién de la notaciéon | | (redondeo) en la ecuacion 5.1 es para convertir en
discreto el rango continuo de valores que aparece entre cada dos valores de LNI. Su efecto

redondea el cociente de afeccion al entero mas cercano: si el valor decimal es mayor o igual
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a 0,5 redondea al entero superior. Segun esto, el primer valor del cociente de afeccion que

hace el cociente de round mayor que 1 (y por lo tanto LNI = 2) seria:

5xx
((500—320)) =05 —— x=18 [Ec.5.2]

Es decir, que un valor en el que el cociente de afeccion para un pulmoén segmentado

sea de:

ynecCT
nede pixeles

=18 + 320 = 338 [Ec. 5.3]

es el primero que fuerza al algoritmo a dar un resultado de LNI = 2. Siguiendo el
mismo procedimiento se calculan los valores intermedios de x a partir de los cuales el valor

de LNI sea de 3,4 y 5 (ver Fig. 5.35) , obteniendo que estos limites son:

TABLA 5.1:
DESIGNACION DE LOS VALORES FRONTERA PARA DETERMINAR EL COCIENTE DE AFECCION
LNI 1 2 3 4 5 6
°CT
_2mCT | g3 | 33 374 410 446 | >482
n2de pixeles

LNI

U 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500
afeccion

Fig. 5.35: Clasificacién de valores de LNI segun afeccién
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La explicacion de este proceso de clasificacion del LNI a partir del cociente de
afeccion obtenido se indica a continuacion en forma del diagrama de flujo, y corresponde a

la funcién Ini.M (Fig. 5.36):

Mo
¥

F

E—

¥

S
Mo

Fig. 5.36: Calculo del valor de LNI

5.8. Resultados

En este apartado se muestra el resultado final de segmentar tres cortes a diferentes alturas
del paciente Sano3, indicando al final en una tabla los valores de LNI por tercios comparados

con uno de paciente afectado (Fig. 5.37 — 5.39):
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Fig. 5.37: Seleccion de patologia de la imagen 4 del primer tercio

Fig. 5.38: Seleccion de patologia de la imagen 21 del segundo tercio

Fig. 5.39: Seleccién de patologia de la imagen 34 del tercer tercio
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A continuacién puede verse el mismo efecto producido en el estudio de paciente

enfermo ARDS4 (Fig. 5.40 — 5.42):

TC DE TORAX ABD

Fig. 5.42: Seleccion de patologia de la imagen 19 del tercer tercio
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A continuacion se presentan los valores calculados por el programa para el Indice de

Normalidad Pulmonar en cada uno de los estudios:

Tabla 5.2:
Valores de LNI por tercios en dos estudios diferentes

Sano3 ARDS4

1° TERCIO LNI=1 1° TERCIO LNI=1
2° TERCIO LNI=1 2° TERCIO LNI=3
3° TERCIO LNI=1 3°TERCIO LNI=5
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CAPITULO 6: SOFTWARE DE SINTESIS

6.1. Estructura de la aplicacion

Esta aplicacion genera patrones que simulan estudios con patologia ARDS a partir de uno
de paciente sano. Los pulmones segmentados del patron y el patrén completo se graban en
dos directorios diferentes para su posterior utilizacion. El proceso se ejecuta en diferentes
fases: se lee el estudio y se fracciona en tres grupos, se inicia un bucle en el que a las
imagenes de cada tercio de pulmon se les va afiadiendo ruido y midiendo el LNI generado,
hasta llegar a un méximo dado por teclado que se usa para salir del bucle y guardar los

resultados.

(1) New to MATLAR? Watch this Video, see Examples, or read Getting Started.

¥ sintesis
Entra el n® de esstudios a sintetizar: 5
f% Entra el wvalor de LNTI que sSe quiere conseguir en forma matricial [a b c]l: [2 5 4]

Fig. 6.1: Datos de entrada para la aplicaciéon de sintesis

1.- CARGA DE DATOS
a) Lee cada imagen del directorio, ordenandolas segiin su n° de corte.
b) Genera los parametros DICOM para crear la serie y que se graben las imagenes de pulmoén

ordenadas, para poder ser leidas por visores DICOM comerciales.

2.- SEGMENTADO

a) Realiza una segmentacion de los pulmones en forma similar a lo descrito en los apartados
5.3.- Deteccion de objetos 'y 5.4.- Proceso de segmentado quitando objetos de alrededor
para obtener el contorno del torax, eliminando la caja toracica y extrayendo una mascara

para el parénquima pulmonar. Esta mascara es una primera aproximacion que no necesita
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ser mejorada porque en pacientes sanos la deteccion del contorno de la pleura aplicando el
método de contornos activos es bastante aceptable en una primera instancia.

b) Guarda las iméagenes definitivas de pulmon segmentado como un estudio DICOM con la
misma estructura que el estudio leido, cambiando los parametros del nombre de paciente, y
reservando sus mascaras en binario y las imagenes de la caja toracica en escala de grises

para la obtencion del LNI.

2.- INSERCION DE RUIDO.

a) Lee el estudio con los pulmones sanos segmentados y les anade ruido filtrado con
diferentes procedimientos para dar textura en unos determinados puntos elegidos de forma
aleatoria.

b) El producto del resultado por la méscara de pulmodn, asegura la eliminacion de posibles
valores que se hayan salido por haber obtenido puntos muy cercanos a la pleura.

¢) Mide el LNI de los tercios del estudio y les afiade ruido de forma iterativa hasta conseguir
el valor dado por teclado en un tercio determinado del estudio (Fig. 6.1).

d) Cuando lo consigue, graba el patron de pulmoén en formato DICOM vy le afiade el contorno
de torax para volver al estudio en su forma inicial con el ruido afiadido, generando asi el

patron completo.

Los procesos que intervienen en esta aplicacion se describen a continuacion.

6.2. Proceso de segmentado

SEGMENTA.M es un procedimiento que esta programado para que funcione de forma
automatica lo mismo en la herramienta sintesis.M como en medida.M. Como quiera que en
esta aplicacion se emplea la misma funcion SEGMENTA.M que en la herramienta de
medida, no se repetira en este capitulo el algoritmo de este proceso. Se remite al lector al
capitulo cinco para una informacion mas detallada, teniendo en cuenta que el apartado 3.5.-

Mejora de las mdscaras no tiene aplicacion en esta seccion.
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6.3. Eleccion de los pixeles que simulan portar patologia

CALC PIXEL es un procedimiento que trata de localizar de un modo aleatorio las
coordenadas de un pixel correspondiente al area de pulmon detectado con el procedimiento
de segmentacion. Utiliza para ello la diferencia existente entre valores “1” (foreground) y

“0” (background) que aporta la méscara.

La idea consiste localizar primero un punto dentro de un marco cercano a la region
pulmonar que puede coincidir o no con la region definida por la méscara; si no coincide, se
va aproximando la localizacion del pixel de forma iterativa a la zona de interés, hasta detectar
que las coordenadas del pixel calculado estan dentro del area de busqueda y a la vez
pertenecen a la posicion ocupada por los pulmones en la mdascara. El flujograma del

procedimiento se describe asi (Fig. 6.2):

Fig. 6.2: Algoritmo de cilculo pseudoaleatorio de la posicion del pixel
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El proceso se ejecuta en cinco fases:

a) Primero se cuentan todos los objetos de la mascara de entrada. Se desechan los mas
pequeiios como traquea, restos de camilla o pixeles sueltos (area < 250), y se
constituye una nueva mascara s6lo con objetos grandes.

b) Se vuelve a contar los objetos, se ordenan sus elementos por superficie y se escogen
los de mayor area, que se suponen los 16bulos pulmonares. Se constituye asi otra
mascara con la que se trabajara a partir de ahora. Se decide si hay uno o dos 16bulos
(los pulmones pueden estar separados completamente o solapados en su parte

anterior o frontal), y se confecciona una zona de busqueda con esta informacion.

Para acelerar la ejecucion del algoritmo, en lugar de utilizar toda la matriz de
512x512 de la imagen, es util confinar la operacién de busqueda del pixel a un
rectangulo que circunscribe los limites maximos y minimos del perimetro de la
silueta de la mascara de los pulmones, obtenida en el proceso de seleccion del objeto
mayor en la imagen explicado anteriormente. Estas coordenadas de referencia se

obtienen con la funcion de MATLAB bwboundaries.

¢) Una vez delimitado el marco dentro del que se movera el algoritmo para buscar los
pixeles, puede ocurrir que se escoja una posicion en el hueco intermedio existente
entre dos pulmones, o fuera de ellos pero dentro del marco. Si esto ocurriera, se
incrementa en 23 filas y columnas la posicion escogida hasta llegar a una posicion

que se encuentre dentro de la mascara (Fig. 6.3).

Es por esto que en ciertas ocasiones la patologia del patron se encuentra concentrada
mas bien cerca de los contornos. Este efecto parecio ser bastante realista. No obstante, si la
localizacion quisiera hacerse completamente aleatoria, bastaria con forzar a que el algoritmo
buscara una nueva posicion en lugar de sumar 23 cada vez que el valor escogido cayese en

esta zona intermedia.
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Fig. 6.3: Localizacion si la primera biisqueda cae entre los dos pulmones

d) Si la primera localizacion cayera fuera del marco, el algoritmo itera hasta encontrar
el pixel dentro de las zonas que ocupa el parénquima pulmonar dado por la mascara

(Fig. 6.4):

Fig. 6.4: El primer punto ha caido fuera del marco

e) Empiricamente se observd que, por las caracteristicas propias de disefio del
algoritmo, era mayor la cantidad de pixeles que se detectaban en el pulmon izquierdo
(posicionado a la derecha de la imagen) que en el derecho. Esta es la razon de que el

marco de busqueda comience 25 lineas por encima del borde superior del pulmén
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mas alto en la imagen (ver Fig. 6.5), para que algunos pixeles se localicen en la parte

superior izquierda del marco y caigan hacia el borde anterior del pulmoén derecho.

Fig. 6.5: Localizacion en pulmén derecho

6.4. Adicion de ruido

RUIDO_ITERA afiade ruido gaussiano filtrado mediante la funcion de MATLAB imnoise
con parametros aleatorios en torno al punto que se ha calculado con el procedimiento
anterior. A cada posicion calculada se superpone una mancha difuminada con el siguiente
proceso: se crea una imagen ruidosa paralela de la que sdlo se coge una pequena zona circular
con ruido filtrado centrada en el pixel encontrado aleatoriamente; los valores de intensidad
de esta zona se suman a los de la imagen DICOM inicial y se repite el proceso para cada

nuevo pixel calculado.

El algoritmo de generacion y adicion de ruido a la imagen se explica con el siguiente

diagrama de flujo (Fig. 6.6):
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Fig. 6.6: Algoritmo de adicién de ruido

El desarrollo del algoritmo se ejecuta segun las siguientes etapas:

a) Lectura de una imagen de pulmoén segmentado

b) Le afiade a todo ruido gaussiano aleatorio, incluso a la zona de background (Fig. 6.7).
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Imagen ruidosa base

Fig. 6.7: Imagen con ruido afiadido después de 46 iteraciones

¢) Creacion de un elemento estructural circular con radio aleatorio entre [1..12] (Fig.
6.8) y desplaza su centro a las coordenadas dadas por CALC PIXEL incrementadas
a partir de la esquina superior izquierda de la imagen (ver Fig. 6.9).

Elemento desplazado

Elemento estructural base

Fig. 6.8: elemento estructural circular de radio 10 Fig. 6.9: Traslacién a las coordenadas del pixel
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Conformacion de una mascara de 512x512 afiadiendo filas y columnas de ceros al

elemento desplazado.

Solapa esta mascara sobre la imagen de ruido (Fig. 6.10) y lo suma a los valores

iniciales de la imagen del pulmén de entrada.

Plantilla de ruido a afiadir

Fig. 6.10: Producto del elemento estructural desplazado por la imagen ruidosa

Sobre todo en los pixeles muy cercanos al borde de los pulmones, puede que el radio
del elemento estructural supere los limites de pulmoén: se usa la méascara de pulmoén

para truncar todos los pixeles ruidosos que se salgan de ella.

En la etapa final se realiza una estimacion del nimero CT obtenido tras la adicion ya
que después de la suma, algtin valor puede que se pase del valor superior de la media
absoluta de la patologia (1275), y que sirve para generar el patron. En este caso se
asigna al pixel un valor aleatorio de nimero CT atendiendo a lo que se ha medido en
las imagenes que presentan patologia ARDS, que varia entre [-400..275], y que se ha
tomado en consenso analizando con un visor DICOM las imégenes patologicas

disponibles en la base de datos.
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Para el proceso de obtencion del ruido se probaron hasta seis métodos diferentes de
filtrado con diferentes parametros, descartandose los que producian una imagen con
presencia demasiado aguda y que no simularan la textura real de la patologia en estudio,

como puede apreciarse en la figura 6.17.

Entre ellos se consideraron el filtro mediana (Fig. 6.12), promedio circular (Fig.
6.13), paso bajo gaussiano rotacionalmente simétrico (Fig. 6.14), con efecto de movimiento
(Fig. 6.15), promedio (Fig. 6.16) y de operador laplaciano bidimensional (Fig. 6.17). Sus
imagenes resultantes a modo de comparacion se muestran a continuacion, para un mismo

pulmon con 18 iteraciones (Fig. 6.11):

Fig. 6.11: Imagen base sin ruido

Fig. 6.12: patron con filtro mediana Fig. 6.13: patrén con filtro promedio circular
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Fig. 6.14: patron con filtro gaussiano Fig. 6.15: patrén con filtro movimiento de cimara

Fig. 6.16: patrén con filtro promedio Fig. 6.17: patron con filtro operador laplaciano

6.5. Calculo del LNI

Este procedimiento de calculo funciona igual que el explicado en la seccion 5.7.- Funcion
de calculo del LNI, con una salvedad. Con el objeto de hacer que los patrones sintetizados
no dejasen de recibir ruido justo en el limite inferior del intervalo, y que la medida de LNI
pudiese ser en algunos casos el valor inmediatamente inferior al realmente obtenido por
sintesis, se pensO en que esta accion aditiva debia parar cuando el cociente de afeccion

tuviese un valor cercano a la media del rango, en lugar de en sus extremos (ver Fig. 6.18).

Para ello se amplid el tiempo en que se introdujese ruido hasta llegar a un valor en
que la relacion tomase valor decimal alrededor de 0,4, determinado por la variable flag

dentro del procedimiento Ini.M. Esta operacion se ejecuta también en la funcion de medida,
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pero no tiene efecto: en ella, el valor de la variable flag se calcula pero no se tiene en cuenta,

al no constituir un parametro de salida.

-
—n
w
s
w

b
W | | | IO
-

L —a

Fig. 6.18: Para un valor LNI = 3, en lugar de parar justo en el limite inferior, se para en 3,5
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CAPITULO 7: ANALISIS DE RESULTADOS

7.1. Introduccion

En este capitulo se ha querido evaluar la precision de la herramienta de medida disefiada en
este proyecto de fin de carrera. Para ello se ha sintetizado una bateria de iméagenes con la
aplicacion de sintesis a partir de los estudios sanos que se disponia en la base de imagenes
obtenida por el Hospital Dr. Negrin, generando patrones con los seis niveles de LNI

establecidos en cada uno de sus tercios, y midiéndolos después con la herramienta disefiada.

Hay que tener en cuenta que el proceso se realizado cursa por las siguientes fases:

a) Primer segmentado del pulmoén sano con la aplicacion de sintesis.
b) Insercion de ruido hasta conseguir el patrén con el LNI deseado.
c) Segundo segmentado del patron con la herramienta de medida.

d) Mejora del pulmén segmentado resultante del patron.

e) Medida del pulmdn obtenido y estimacion del valor del LNI.

El resultado se presenta graficamente en los siguientes apartados, aportando
imagenes de los tres tipos de estudios con que se cuenta: estudios de paciente sano, estudios
reales de paciente enfermo y estudios sintetizados. Se ha escogido una imagen de cada tercio
del estudio que sirva como ejemplo del resultado obtenido en la realizacion del proceso. El
apartado 7.2 presenta en forma de tablas resultados numéricos del LNI sintetizado, cociente

de afeccion de cada tercio y valor de LNI medido.

Se comenta en cada apartado los estudios en funcion de los resultados obtenidos.
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7.2. Datos obtenidos con la herramienta de medida

A continuacion se presenta una comparativa de las medidas obtenidas con todos los estudios
de la base de imagenes con que se cuenta. Los resultados del cociente de afeccion determinan
directamente el valor del LNI, y tienen que corresponderse con los intervalos que definen

los limites indicados en la tabla 5.1.

TABLA 7.1:
OBTENCION DEL LNI PARA PACIENTES REALES SANOS

ESTUDIO N°CORTES COCIENTE DE AFECCION

1° tercio  2° tercio  3° tercio
28 314,98 30534 337,93
17 445,65 324,99 348,26
35 301,05 265,33 310,50
21 396,32 372,03 371,82

27 332,62 246,05 307,57

—_— D = N =
—_ N = = =
—_ N = DN =

Los pacientes Sanol, Sano3 y Sano5 son los que mas aproximan el valor medido al
limite inferior de 338 determinado para un estado de paciente sano. El resultado medido
coincide con la categoria que se les asignd en un principio de paciente sano y valor de LNI
= 1, por lo que puede afirmarse que la clasificaciéon en estos casos tiene un resultado
satisfactorio. Los otros dos presentan una media para el parénquima segmentado fuera de
este rango, y aunque fueron en un principio cedidos como pacientes sanos, no pueden

catalogarse como tales para esta métrica.

TABLA 7.2:
OBTENCION DEL LNI PARA PACIENTES REALES CON ARDS

PACIENTE N° CORTES (UGN G DG AL HCICLIO ] LNI medido

1° TERCIO 2° TERCIO 3° TERCIO
ARDSI1 40 389,17 303,19 361,05

27 519,52 43581 438,13
28 671,32 466,93 442,03
26 333,91 374,06 454,55
27 481,86 447,89 365,38

Wh — O\ O W
Wn W =
[\O RV, N S SN S )

Con estos resultados se observa que los pacientes ARDS2, ARDS3 y ARDS 5 son

pacientes de alto riesgo que se encuentran en estado critico mientras que ARDS1 y ARDS4
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tienen un nivel de afectacién menor, pero en algunos tercios también es elevado, como el

tercer tercio del ARDS4, que debe despertar un indicador de alerta para el radidlogo.

A continuacion se presenta la métrica obtenida con las iméagenes sintéticas. En todos
los casos, la medicion obtenida para paciente sano de LNI = 1 es muy acertada en los
pacientes Sanol, 3 y 5, quedando en todos ellos el valor del cociente de afeccion por debajo
de 338. Los pacientes Sano2 y 4 ya presentaban un LNI fuera de rango en su version original

que se mantiene al medir en los patrones generados.

TABLA 7.3:

COMPARACION DEL LNI PARA VARIOS PATRONES SINTETIZADOS A PARTIR DESANO1

gonerado] . NCORTES 1o yppcio 2 TERCIO 3¢ TERCIo  LNI medido
28 314,98 30534 337,93 111
28 314,98 30534 337,93 111
28 314,98 30534 337,93 111
28 314,98 30534 337,93 111
28 314,98 30534 337,93 111
28 379,46 352,95 359,52 322
28 375,08 35555 35936 322
28 370,27 35585 357,73 222
28 385,07 35127 359,97 322
28 372,35 35439 360,37 222
28 402,52 375,75 385,01 333
28 408,38 381,23 387,19 333
28 405,52 379,65 382,82 333
28 402,79 384,83 380,31 333
28 393,78 382,72 384,19 333
28 409,61 410,92 400,52 343
28 414,96 412,04 400,34 443
28 42931 403,11 400,68 433
28 409,61 410,92 400,52 343
28 414,42 401,00 39948 433
28 491,94 436,11 418,91 64 4
28 459,82 426,52 410,46 544
28 452,50 431,90 418,74 54 4
28 463,05 433,36 414,35 544
28 484,69 43237 420,69 64 4
28 497,86 46891 438,08 65 4
28 499,54 45234 453,98 655
28 509,78 463,67 442,15 65 4
28 501,04 471,33 452,81 655
28 469,96 45531 44242 554
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Se observa que los patrones generados a partir de Sanol presentan una continuidad
de medida aceptable hasta el grado de LNI 4. Los grados de LNI 5 y 6 son més imprecisos
en la medida, aunque todos dan valores superiores a 4, entendiendo con esto que su estado

es muy grave.

TABLA 7.4:

COMPARACION DEL LNI PARA VARIOS PATRONES SINTETIZADOS A PARTIR DESANO2
Estudio[LNI o COCIENTE DE AFECCION q
aenerado N°CORTES o rppc10 2°TERCIO 3 TERclo NI medido
Estudiol[111] 17 445,65 324,99 348,26 41 2
Estudio2[111] 17 445,65 324,99 348,26

Estudio3[111] 17 445,65 324,99 348,26
Estudio4[111] 17 445,65 324,99 348,26
EstudioS[111] 17 445,65 324,99 348,26
Estudiol[222] 17 444,91 352,66 348,60
Estudio2[222] 17 444,55 355,79 348,58
Estudio3[222] 17 443,47 354,24 348,56
Estudio4[222] 17 443,37 352,73 348,58
EstudioS[222] 17 444,44 354,75 348,59
Estudiol[333] 17 459,93 382,38 393,84
Estudio2[333] 17 459,68 382,48 389,57
Estudio3[333] 17 473,46 383,11 389,22
Estudio4[333] 17 461,64 383,12 388,49
EstudioS[333] 17 463,43 382,54 389,57
Estudiol[444] 17 569,70 422,14 407,72
Estudio2[444] 17 563,47 398,51 401,41
Estudio3[444] 17 514,59 412,79 405,85
Estudio4[444] 17 569,52 421,33 403,44
EstudioS[444] 17 579,32 410,95 400,44
Estudiol[S55] 17 562,69 463,14 421,62
Estudio2[555] 17 581,99 438,59 434,68
Estudio3[S555] 17 583,34 441,94 417,04
Estudio4[555] 17 577,81 434,80 421,65
EstudioS[S55] 17 574,00 449,32 425,41
Estudiol[666] 17 587,14 469,79 452,84
Estudio2[666] 17 596,29 461,92 442,03
Estudio3[666] 17 582,08 482,81 443,84
Estudio4[666] 17 569,79 453,24 447,51
EstudioS[666] 17 586,89 474,69 438,47

1
| Estudiol[111] |
| Estudio2[111]
| Estudio3[111] |
| Estudiod[111]
| EstudioS[111] |
| Estudiol[222] |
| Estudio2[222] |
| Estudio3[222] |
| Estudiod[222] |
| Estudio5[222] |
| Estudiol[333] |
| Estudio2[333] |
| Estudio3[333] |
| Estudiod[333]
| EstudioS[333] |
| Estudiol[444]
| Estudio2[444] |
| Estudio3[444]
| Estudiod[444] |
| EstudioS[444] |
| Estudiol [555]
| Estudio2[555] |
| Estudio3[555]
| Estudiod[555] |
| EstudioS[555]
| Estudiol [666]
| Estudio2[666] |
| Estudio3[666]
| Estudiod[666] |
| Estudio5[666]

(o) Jiie Yo Yo Mo ) like Yo Nile e Nie Mo Mo Yo ) Nile ) Nle) WV, NIV, BRV, IR0, REV, RIS SN SN SN S SN S N Y

NN DB DD B D WDER WWLWWWNNDNDNDNRFE =
AR DN OD BB DR DDWLLWLWLWLWLWWWWNDNDNDNDDNDDNDNDNDND

Estos patrones generados a partir de Sano2 presentan un valor muy alto en la medida
del primer tercio, debido principalmente a que su medida ya cuando se considerara una

muestra sana es de LNI = 4, lo que fuerza a que todas las métricas posteriores sean bastante
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inexactas. Sin embargo, en los otros dos tercios el valor medido sigue al valor sintetizado
hasta el LNI = 4, dando un valor de 5 cuando el sintético es de 6, lo que se considera un

resultado bastante aceptable.

TABLA 7.5:
COMPARACION DEL LNI PARA VARIOS PATRONES SINTETIZADOS A PARTIR DESANO3
Estudio[LNI ) COCIENTE DE AFECCION .
oenerado N*CORTES o rppeio 20 TERCIO 3° TERClo NI medido
studiol[111] 35 301,05 265,33 310,50 1 1

Estudio2[111] 35 301,05 265,33 310,50
Estudio3[111] 35 301,05 265,33 310,50
Estudio4[111] 35 301,05 265,33 310,50
EstudioS[111] 35 301,05 265,33 310,50
Estudiol[222] 35 312,54 346,08 352,32
Estudio2[222] 35 309,87 344,76 353,35
Estudio3[222] 35 302,28 341,77 354,44
Estudio4[222] 35 309,78 340,05 353,67
EstudioS[222] 35 310,78 341,71 350,51
Estudiol[333] 35 325,49 364,43 372,18
Estudio2[333] 35 321,03 365,07 375,17
Estudio3[333] 35 347,19 364,50 380,63
Estudio4[333] 35 319,25 364,19 369,46
EstudioS[333] 35 338,81 370,14 378,76
Estudiol[444] 35 366,88 389,77 386,89
Estudio2[444] 35 340,91 393,82 389,42
Estudio3[444] 35 361,31 384,12 388,73
Estudio4[444] 35 365,48 390,83 393,78
EstudioS[444] 35 375,45 388,93 386,29
Estudiol[555] 35 384,43 420,16 405,79
Estudio2[555] 35 396,49 415,50 406,62
Estudio3[555] 35 382,82 409,40 401,42
Estudio4[555] 35 387,57 410,95 405,73
EstudioS[555] 35 388,92 409,99 404,66
Estudiol[666] 35 414,54 422,66 415,09
Estudio2[666] 35 410,07 441,94 424,39
Estudio3[666] 35 393,53 445,96 415,21
Estudio4[666] 35 398,95 433,01 418,60
EstudioS[666] 35 414,89 448,07 419,80

OB A D B WDRUWDEBRDRS WLWLW WL WRNDNDNDDNNDNDNDNDDNDND P, ==
B BA DA D DWW W W LW WL W WWWDENLWL WENDNDNDNDDNDNDFE - -

1
| Estudiol[111]
| Estudio2[111] |
| Estudio3[111] |
| Estudiod[111]
| EstudioS[111] |
| Estudiol[222] |
| Estudio2[222] |
| Estudio3[222] |
| Estudiod|222] |
| Estudio5[222] |
| Estudiol[333]
| Estudio2[333] |
| Estudio3[333]
| Estudiod[333] |
| Estudio5[333]
| Estudiol[444] |
| Estudio2[444] |
| Estudio3[444]
| Estudiod[444] |
| EstudioS[444]
| Estudiol [555] |
| Estudio2[555] |
| Estudio3[555]
| Estudiod[555] |
| EstudioS|555]
| Estudiol[666] |
| Estudio2[666]
| Estudio3[666] |
| Estudiod[666] |
| Estudio5[666]

DLW W R D W W W W W WK NDNDNDN P DN = e e e e e e e e

Los patrones sintetizados a partir de Sano3 miden con exactitud los tercios 2 y 3 del
LNI =1 y 2, mientras que se observa que, aunque el cociente de afeccion para el segundo
tercio generado con LNI 3 de una métrica de 2, queda muy cercano al limite de 374, que es

el valor que haria que la medida fuese la correcta (LNI =3).
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TABLA 7.6:

COMPARACION DEL LNI PARA VARIOS PATRONES SINTETIZADOS A PARTIR DESANO4

BN NCORTES s N oo, 5 sewcio LN medido
21 396,32 372,03 371,82 322
21 396,32 372,03 371,82 322
21 396,32 372,03 371,82 322
21 396,32 372,03 371,82 322
21 396,32 372,03 371,82 322
21 396,32 372,05 371,90 322
21 396,32 372,07 371,88 322
21 396,32 372,05 371,87 322
21 396,32 372,08 371,90 322
21 396,32 372,06 371,88 322
21 43435 393,63 395,40 433
21 431,99 393,59 394,46 433
21 434,65 391,00 393,84 433
21 438,58 392,17 392,58 433
21 439,08 390,78 396,53 433
21 444,17 405,63 414,97 43 4
21 449,50 413,64 414,14 544
21 479,59 41348 417,48 544
21 444,85 41648 407,86 443
21 454,81 416,80 418,13 544
21 47524 461,51 42991 554
21 497,50 455,54 427,61 654
21 493,07 442,84 441,10 6 4 4
21 53421 434,53 430,31 6 4 4
21 539,08 446,34 42747 65 4
21 553,66 477,08 432,50 65 4
21 557,12 479,07 438,46 654
21 559,20 47830 441,04 65 4
21 559,80 471,85 443,81 654
21 559,54 46526 446,44 655

En este grupo de patrones (Sano4) los valores medidos para LNI = 2, 3 y 4 se
aproximan bastante al resultado deseado, dando un valor superior a 4 para todos aquellos

patrones generados con LNI 5y 6.
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TABLA 7.7:

COMPARACION DEL LNI PARA VARIOS PATRONES SINTETIZADOS A PARTIR DE SANOS

Estudi 0
peneradol N CORTES .1ppci o TERCIO 30 TERCI0  LNT medido
27 332,62 246,05 307,57 111
27 332,62 246,05 307,57 111
27 332,62 246,05 307,57 111
27 332,62 246,05 307,57 111
27 332,62 246,05 307,57 111
27 338,65 337,84 354,82 212
27 334,56 330,11 354,74 112
27 337,40 339,04 35548 122
27 336,84 337,68 353,12 112
27 334,29 338,49 355,15 122
27 338,41 362,98 376,72 223
27 349,46 364,24 37825 223
27 361,03 369,13 378,52 223
27 336,53 367,20 380,29 123
27 344,81 369,92 380,60 223
27 358,67 388,46 394,55 233
27 361,82 388,50 400,84 233
27 354,47 397,88 397,74 233
27 367,54 387,15  396.99 233
27 364,83 390,27 401,12 233
27 367,74 423,85 409,95 243
27 370,58 405,84 404,67 233
27 381,50 42448 413,86 344
27 372,70 400,40 406,24 233
27 375,29 410,26 412,30 344
27 379,02 439,01 419,86 344
27 387,42 424,65 420,97 344
27 386,05 41726 424,82 344
27 386,64 431,94 419,50 344
27 414,57 439,98 435,51 4 4 4

También en estos estudios sintéticos se aprecia una medida correcta en el tercer tercio
de pulmon, por lo menos hasta el valor sintetizado de LNI = 3. Este ejemplo no puede
alcanzar una medida de LNI superior a 4 incluso cuando el grado sintetizado en cada tercio
sea de 6, pero los valores entre 3 y 4 que da como resultado hacen ver que el estado del
estudio es lo suficientemente critico como para catalogarlo de riesgo: como ya se ha

explicado, un paciente que presente LNI =4 debe ser tratado con caracter de urgencia.
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7.3. Evaluacion del proceso de segmentado

En este apartado se presentan varios ejemplos graficos de los resultados del proceso de
segmentacion del pulmoén tras aplicar el algoritmo de mejora. En el caso de las iméagenes

sintéticas se muestran los cinco estudios sanos de que se dispone con sus variantes

sintetizadas afiadiendo ruido en funcion del grado de LNI que se quiere obtener:

Imagen 8, 1° tercio

Imagen 16, 2° tercio

Imagen 27, 3° tercio

Fig. 7.1: Paciente Sanol
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Imagen 3, 1° tercio

Imagen 10, 2° tercio

Imagen 14, 3° tercio

Fig. 7.2: Paciente Sano2

Imagen 8, 1° tercio
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Imagen 34, 3° tercio

Fig. 7.3: Paciente Sano3

Imagen 7, 1° tercio

Imagen 12, 2° tercio
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Imagen 20, 3° tercio

Fig. 7.4: Paciente Sano4

Imagen 7, 1° tercio

Imagen 16, 2° tercio

Imagen 20, 3° tercio

Fig. 7.5: Paciente SanoS
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El proceso de segmentado aplicado a los pacientes sanos anteriores (Fig. 7.1 — 7.5)

proporciona unos resultados muy buenos, incluso en aquellos a partir de cuya medida

numérica podia adivinarse que no debian considerarse como sanos (Sano2 y sano 4).

Imagen 13, 1° tercio

Imagen 26, 2° tercio

Imagen 34, 3° tercio

Fig. 7.6: Paciente ARDS1

En este estudio de paciente con ARDS (Fig. 7.6), el proceso de segmentacion falla,
debido a que como puede observarse, la densidad del parénquima es elevada. Hasta donde

se ha podido medir, se observa en la tabla 7.2 que el resultado obtenido con la herramienta
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es inexacto (3 1 2 para cada tercio, respectivamente), ya que hay bastante extension de

parénquima que falta y no se ha tenido en cuenta en la medida.

Imagen 18, 2° tercio

Imagen 26, 3° tercio

Fig. 7.7: Paciente ARDS2

En este estudio (Fig 7.7), el pulmon izquierdo (a la derecha en la imagen) estd
bastante afectado y el proceso de segmentado no puede detectarlo. Solo es posible segmentar

el pulmoén derecho.
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Imagen 14, 2° tercio
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Imagen 29, 3° tercio

Fig. 7.8: Paciente ARDS3
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Imagen 8, 1° tercio

Imagen 15, 2° tercio

Imagen 19, 3° tercio

Fig. 7.9: Paciente ARDS4

En estos dos estudios de paciente afectado (Fig. 7.8 y 7.9), la segmentacién es
bastante exacta, sobre todo en los tercios 1 y 2 de ARDS4, resultado obtenido gracias al
efecto del procedimiento de MEJORA.M, tal y como se explicé en el apartado 5.5.- Mejora

de las mascaras
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Imagen 9, 1° tercio

Imagen 15, 2° tercio

Imagen 26, 3° tercio

Fig. 7.10: Paciente ARDSS

Aligual que en ARDSI, este paciente (Fig. 7.10) presenta un estado de afeccion muy
severa que imposibilita el buen desarrollo del proceso de segmentacion. A continuacion se
presentan las imagenes resultantes tras aplicar segmentado a las imagenes sintéticas (Fig.

7.11-7.17):
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Estudiol[111], Imagen 5 1° tercio

Estudio 1[111], Imagen 13 2° tercio

Estudiol[111], Imagen 25, 3°tercio

Fig. 7.11: Patron Sanol con LNI=1

Al igual que en el caso de paciente sano, el sintético con LNI = 1 se segmenta con

bastante exactitud (ver Fig. 7.11).
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Imagen 5, 1° tercio

Imagen 18, 2° tercio

Imagen 25, 3° tercio

Fig. 7.12: Patrén Sanol con LNI=2, Estudio 5[222]

132

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Deteccion Precoz de Patologias Pulmonares, utilizando Técnicas de Diagndstico por Imagen

Imagen 10, 1° tercio

Imagen 32, 3° tercio

Fig. 7.13: Patrén Sano3 con LNI=3, Estudio 3[333]

Imagen 6, 1° tercio
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Imagen 13, 2° tercio

Imagen 20, 3° tercio

Fig. 7.14: Patrén Sano4 con LNI=3, Estudio 5[333]

Estudio 1[444], Imagen 9, 1° tercio

Estudio5[444], Imagen 15, 2° tercio
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Estudio 2[444], Imagen 19, 3° tercio

Fig. 7.15: Patron Sano5 con LNI=4

Estudio 1[555], Imagen 7, 1° tercio

Estudio 2[555], Imagen 19, 2° tercio

Estudio 5[555], Imagen 24, 3° tercio

Fig. 7.16: Patron Sano3 con LNI=5
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Imagen 5, 1° tercio

Imagen 10, 2° tercio

Imagen 15, 3° tercio

Fig. 7.17: Patron Sano2 con LNI=6, Estudio 4[666]

En las ultimas imagenes de Sano2 con LNI = 6 (Fig. 7.17), aunque se aprecian
defectos de segmentado en el pulmoén derecho, el pulmoén izquierdo (a la derecha de la
imagen) se encuentra segmentado casi en su totalidad, lo que justifica el pequefio error de
este estudio en la medida realizada en la tabla 7.4 (Sano4 Estudio4[666]: LNI =65 5, en
lugar de 6 6 6).
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7.4. Evaluacion del proceso de deteccion de patologia

Se presentan ahora los casos de pacientes enfermos y patrones sintetizados simulando
enfermedad acompafiados de la imagen en color donde se sefiala la patologia detectada. El
area pigmentada que aparece en las imagenes de pacientes sanos (Fig. 7.18 y 7.19)
corresponde a zonas bronquiales y alveolares que no se han extraido del parénquima, y que
presentan elevadas densidades cercanas a un nimero CT de [-200..100] similares a la de las

cicatrices y tejido colagenoso que presentan los pacientes afectados. Hay que recordar que

el tejido afectado por ARDS puede tomar valores de n® CT entre [-600..100]

Imagen 9, 1° tercio

Imagen 17, 2° tercio

Imagen 24, 3° tercio

Fig. 7.18: Paciente Sanol
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Imagen 5, 1° tercio

Imagen 34, 3°tercio
Fig. 7.19: Paciente Sano3

Los estudios mostrados a continuacion (Fig. 7.20 — 7.24) representan la patologia
detectada en paciente reales afectados con ARDS y en los estudios sintetizados con diversos

grados de LNI (Fig. 7.25 —7.30):

Imagen 14, 1° tercio
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Imagen 19, 2° tercio

Imagen 34, 3°tercio
Fig. 7.20: Paciente ARDS1

En este estudio (Fig. 7.20) ya se observd que no se pudo segmentar el pulmén en su
totalidad (Fig. 7.6). Sin embargo, la herramienta es capaz de detectar patologia casi en la
totalidad del pulmoén, con la salvedad de las zonas donde el parénquima presenta una

densidad elevada.

Imagen 4, 1° tercio
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Imagen 10, 2° tercio

Imagen 20, 3°tercio
Fig. 7.21: Paciente ARDS2

Imagen 3, 1° tercio
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Imagen 16, 2° tercio

Imagen 29, 3°tercio
Fig. 7.22: Paciente ARDS3

Imagen 7, 1° tercio
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Imagen 15, 2° tercio

Imagen 23, 3°tercio
Fig. 7.23: Paciente ARDS4

Imagen 9, 1° tercio

Imagen 15, 2° tercio
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Fig. 7.24: Paciente ARDSS

Estudio 1[111] Imagen 3, 1° tercio

Estudio 1[111] Imagen 18, 2° tercio

Estudio 1[111] Imagen 26, 3°tercio
Fig. 7.25: Patrén Sano3 con LNI=1
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Estudio 2[222] Imagen 4, 1° tercio

Estudio 4[222] Imagen 15, 2° tercio

Estudio 5[222] Imagen 22, 3°tercio
Fig. 7.26: Patrén Sano5 con LNI=2

Estudio 1[333] Imagen 6, 1° tercio
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Estudio 3[333] Imagen 17, 2° tercio

Estudio 5[333] Imagen 20, 3°tercio
Fig. 7.27: Patrén Sanol con LNI=3

Estudio 2[444] Imagen 5, 1° tercio

Estudio 5[444] Imagen 12, 2° tercio
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Estudio 3[444] Imagen 16, 3°tercio
Fig. 7.28: Patrén Sano4 con LNI=4

Estudio 1[555] Imagen 7, 1° tercio

Estudio 3[555] Imagen 29, 3°tercio
Fig. 7.29: Patron Sano3 con LNI=5
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Estudio 2[666] Imagen 6, 2° tercio

Estudio 1[666] Imagen 17, 3°tercio
Fig. 7.30: Patrén Sano2 con LNI=6

7.5. Rendimiento global

En la aplicacion de medida se observa que el proceso de segmentado funciona bastante bien
cuando se aplica sobre estudios de paciente sano, ya que la funciéon de contornos activos
detecta con éxito los bordes pleurales del pulmon y ofrece un segmentado muy similar a la

realidad, representando con fidelidad el contenido de la cavidad pulmonar (ver Fig. 7.31).

Por esta razon se puede decir que la mayoria de las medidas realizadas con estudios

que presentan valores de LNI = 1, 2 y 3 son bastante exactas, lo mismo para pacientes reales
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que para los sintéticos, aunque en el caso de patrones sintetizados con LNI = 4, presenta

algunas veces una medida de un grado menor (LNI = 3).

€¢)

Fig. 7.31: Ejemplos de segmentacién de pacientes sanos

Para valores sintetizados superiores a 4, la herramienta presenta medidas inexactas
correspondientes a LNI =4, 5 ¢ 6, pero en todo caso la medidas resultantes son superiores a
4, con lo que se podria afirmar que el paciente presenta una afectacion severa sin poder
precisar en qué grado. Cabe decir que para pacientes con LNI superior a 4 no es tan
importante establecer una medida precisa, sino que lo necesario es advertir de esta situacion

para que se trate al paciente de una manera urgente.

Del mismo modo, la aplicacion de sintesis genera patrones con diferentes grados de
intensidad en los diferentes tercios del pulmoén, tal y como se pretendia en los objetivos.
Como la entrada de esta aplicacion son estudios de pulmodn sano y el segmentado es bueno
en estos casos, se espera que la clasificacion generada sea correcta, aunque solo se pueda

acreditar con la herramienta de medida que sean exactos hasta LNI = 3.
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CAPITULO 8: CONCLUSIONES Y LINEAS
FUTURAS

8.1. Introduccion

En este ultimo capitulo se realiza una evaluacion de los objetivos logrados durante la
realizacion de este proyecto de fin de carrera, y se comprueba si se ajustan a los propuestos

inicialmente en el capitulo 1.

También se presentan las conclusiones obtenidas tras la puesta a prueba de la
herramienta desarrollada con las imagenes sintéticas de la aplicacion de sintesis de patrones,
y se proponen una serie de posibles lineas de actuacion que complementen y se puedan

iniciar a partir del trabajo iniciado en este proyecto.

8.2. Adecuacion a los objetivos

En este proyecto de fin de carrera se ha disefiado una herramienta automatica capaz de
clasificar, con minima intervencion por parte del usuario, diferentes estudios de pacientes
afectados por enfermedades pulmonares como el Sindrome de Insuficiencia Respiratoria
Aguda y que presentan diferentes grados de intensidad, basada en el calculo del cociente de
afeccion resultante de la segmentacion pulmonar y que proporciona una estimacion del

indice LNI de cada uno.

También se han sintetizado patrones similares a imagenes que portan la enfermedad
de ARDS y se ha evaluado con ella la herramienta de medida, proporcionando datos

cuantitativos que permiten valorar la efectividad de la misma.
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Se ha procedido a presentar de un modo numérico y grafico con varias imagenes el
producto de la segmentacion del pulmén en varios estudios de pulmoén sano, afectado y de
patrones sintéticos, y el resultado de la deteccion de las areas patoldgicas tras aplicar la
herramienta de medida. Se dio una explicacion de los resultados obtenidos y se aportan

posible soluciones.

Hay que destacar que durante la elaboracion de este proyecto de fin de carrera, ha
sido de gran valor el conocimiento aportado por el conjunto del equipo de investigacion,
tanto médico como técnico, que ha posibilitado la introduccidon en este campo hasta ahora
desconocido por este estudiante y al que muchas veces es de muy dificil acceso. La
posibilidad de tener informaciéon de primera mano acerca de la fisiopatologia del Sindrome
de Insuficiencia Respiratoria Aguda y el poder conocer modernas técnicas de procesado
aplicables a la misma, ha contribuido enormemente a abrir su campo de vision para el

desarrollo de futuras iniciativas.

Como fruto de esta relacion de trabajo en colaboracion fue posible presentar una
solicitud para participar en el V Congreso Conjunto de la Sociedad Espafiola de Fisica
Médica y Sociedad Espafiola de Proteccion Radioldgica (SEFM-SEPR), que tuvo lugar del
13 al 16 de junio de 2017 en Girona. El Comité Organizador valoré como positiva nuestra
iniciativa y respondi6 concediéndonos un espacio en la seccion de posteres del Congreso, en
la que se presentd un podster descriptivo del proyecto durante una sesion guiada junto con

otros trabajos de la misma area de conocimiento (ver Anexo II).

Por tltimo, también se ha desarrollado un trabajo de recopilacion de informacion en
la tecnologia de alta resolucion disponible en el mercado, haciendo una comparativa entre
las distintas opciones que ofrecen los diferentes fabricantes de mas impacto en el mercado
actual, y se ha tenido la oportunidad de contactar e intercambiar impresiones con
profesionales dentro del 4rea de la Bioingenieria e investigacion, obteniendo informacion
privilegiada y actualizada sobre criterios de fabricaciéon de equipos de diagndstico por

imagen.
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8.3. Conclusiones

Tras la aplicacidon de la herramienta de medida a la base de iméagenes disponible y a los

patrones sintetizados, se ha llegado a las siguientes conclusiones:

- Tal y como estd implementado el algoritmo de segmentacion provoca que la
herramienta de medida ofrezca una buena clasificacion de estudios dentro del
rango de LNI de 1 a 3, mientras que para estudios con valores superiores de LNI
solo es capaz de identificar la gravedad del estado, sin poder determinar con

precision si se encuentra en grado 4, 5 6 6.

- La patologia en algunos estudios se manifestaba de una forma tan intensa que
produce areas demasiado densas que no hacen viable, y en algunos casos hasta

imposibilita, la correcta deteccion de los pulmones.

- Los estudios de pacientes reales en que se aprecian estructuras de textura
colagenosa o fibrosa muy intensa y el efecto similar que produce en los patrones
la aglomeracion de pixeles con elevado valor de intensidad producen un cambio
brusco de numero CT en la imagen en relacion con los pixeles vecinos. Esta
situacion hace pensar al algoritmo de obtencion de las madascaras que ha
encontrado un borde que diferencia el pulmoén de otras estructuras y fuerza a

realizar segmentacion en esa zona.

- Es por esto que se ha detectado que disponer de un método optimizado de
segmentacion de los pulmones es un recurso clave para obtener un resultado mas

preciso en la medida y, por ende, en el proceso de deteccion de la patologia.

- Disponer de una base de imagenes de pacientes sanos y afectados con una mayor
cantidad de estudios posibilitaria determinar con una mayor exactitud los limites
adoptados para los grados de LNI =1 y LNI = 6, con lo que podria establecerse

con mas precision los intervalos intermedios de clasificacion entre 2 y 5.

151

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Deteccion Precoz de Patologias Pulmonares, utilizando Técnicas de Diagndstico por Imagen

8.4. Lineas futuras

Con este trabajo se ha desarrollado por tanto una primera aproximacién estructurada basada

en el método de segmentacion que ofrece la funcion SEGMENTA.M. Si se trabaja para

mejorar el mismo, basta con sustituir esta funcion mejorada en las herramientas medida.M

y sintesis.M para sencillamente obtener un resultado de mayor precision.

>

a)

b)

>

Por tanto, una primera linea de actuacion consistiria en trabajar para optimizar la
funcién de segmentado, para lo que se propone el método de Awais Mansoor [24] que

se presenta a continuacion. El método se desarrolla en dos fases:

En la primera etapa se adapta un algoritmo de segmentacion de imagen por
conectividad difusa para ejecutar la extraccion inicial del parénquima pulmonar. En
un proceso paralelo se estima el volumen pulmonar empleando la informacion de la
caja toracica sin contornear especificamente los pulmones. Esta medida del volumen
permite comparar las diferencias de volumen entre el perimetro costal y la

conectividad difusa basada en medidas volumétricas.

Una diferencia significativa en volumen indica la presencia de patologia, que llama
a la segunda fase del proceso y realiza un refinamiento del pulmoén segmentado. En
esta fase, se emplean caracteristicas basadas en la textura para detectar patrones de
imagen con anomalia (consolidaciones, estructuras de cristal esmerilado,
engrosamiento intersticial, estructuras con forma de arbol florido o panal de abeja,
nddulos y micronddulos) que pudieron haberse perdido en la primera fase. Esta fase
de refinado se completa posteriormente mediante una innovadora aproximacion de
segmentacion guiada en base a vecindad anatomica, que incluye anomalias de textura

débil y regiones pleurales.

Otra linea de trabajo iria orientada a la creacion de una plataforma en forma de interfaz
de usuario que permitiese la lectura del estudio y su representacion en los tres planos
axial, coronal y sagital, o incluso tridimensional, de manera que el facultativo pudiese
observar la patologia sefialada en todas sus orientaciones, con botones que activaran

funciones de céalculo de pardmetros para la realizacion de procesos y la obtencion de
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datos como los que se presentan en este proyecto en forma de ventanas o mensajes de

salida: segmentado, volumen afectado, porcentaje sano, deteccion de patologia, etc.

Matlab ofrece una libreria llamada Medical Image Viewer and Reader para presentar
un estudio DICOM en las tres proyecciones (axial, coronal y sagital) que podria servir

para iniciar este trabajo.

» El interés de los médicos del Hospital Dr. Negrin es desarrollar una aplicacion mas
compleja que va mas alla de los limites de este proyecto y consiste en la necesidad de
disponer de una aplicacion de caracter predictiva que, en base a la comparacion de
una imagen con patrones sintéticos que simulen las estructuras fisioldgicas tipicas de
ciertas enfermedades pulmonares, diera una estimacion probabilistica de que la
patologia detectada en un determinado estudio fuera diferenciada entre las diferentes
afecciones como neumonia, ARDS o enfisema pulmonar, y que en su fase inicial de

manifestacion presentan caracteristicas similares.

Seria pues interesante detenerse con mas detalle en los procedimientos de generacion
de los patrones, para que pudiesen simular de una forma mas fidedigna las estructuras
tipicas de estas patologias, a saber: exudados proteinicos, estructuras en forma de

panal de abeja o cristal esmerilado, fibrosis, etc.

Por la dificultad que presenta esta ultima idea, esta linea de trabajo podria ser mas
bien el objetivo a conseguir por un trabajo de doctorado, aunque el esfuerzo desarrollado

aqui establece las bases para iniciar el trabajo en una primera aproximacion.
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ANEXO I: DESCRIPCION DEL METODO DE
CONTORNOS ACTIVOS

1.1. Evolucion historica y explicacion del alqoritmo

El modelo de contornos activos, comunmente conocido como snakes, fue introducido en el
afio de 1988 por M.Kass, A. Witkin y D.Terzopoulos [17]. Fue el primer modelo deformable
que se aplico a imagenes biomédicas, y desde el momento de su publicacion esta técnica ha
causado un tremendo impacto en su analisis, convertiéndose a su vez en uno de los modelos

mas populares en lo que a segmentacion se refiere.

Un contorno activo, contorno deformable o snake puede considerarse como un hilo
elastico que envuelve al objeto que se desea identificar [27]. La snake es, en realidad, un
conjunto de puntos denominados snaxels que mediante interpolacion forman un contorno.
Recibe este nombre por el movimiento que realiza el contorno para delimitar regiones de
interés dentro de un objeto, ya que la snake se arrastra sobre la imagen mientras busca sus

caracteristicas mas relevantes y minimiza la energia.

La snake, que necesariamente ha de ser inicializado cerca del objeto a identificar y
envolviendo al mismo, serd capaz de ajustarse, como si fuera atraido por ¢él, a cualquier
contorno cerrado. Se necesita situar la snake cerca del objeto (inicializacién) para que
posteriormente sea guiado por las fuerzas externas de la imagen hacia éste, y una vez ahi,
cualquier evolucion adicional ya no producird cambios [17]. Sin embargo, este método de
deteccion por contornos activo es muy dependiente de la inicializacion del contorno. Ademas
es bien sabido que los detectores de bordes utilizados para obtener el gradiente, que es la
caracteristica en la cual se fundamentan las snakes, son extremadamente sensibles al ruido y

en muchos casos no logran una buena localizacion de los bordes del objeto deseado.
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La ejecucion grafica de como evoluciona un algoritmo de deteccion de bordes por

contornos activos se muestra a continuacion (Fig. I.1):

Paso 5 Paso 6

Fig. 1.1: Diferentes fases de deteccion de bordes con algoritmo de contornos activos
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Las snakes son un ejemplo de técnicas en las cuales se hace coincidir un modelo
deformable con una imagen por medio de la minimizacion de energia. El modelo de snake
no es mas que una curva continua controlada e influenciada por la energia externa (propia
de la imagen) y la energia interna (propia de la snake), haciendo que la resolucion del
problema se dirija mas hacia un planteamiento de caracter fisico que hacia uno de procesado

de imagen.

El método original de Kass empleaba la torsion y rigidez de la curva como energia
interna y la magnitud del gradiente de intensidad como energia externa. Presentaba el
inconveniente de que el movimiento del contorno podia pararse al encontrar minimos
funcionales locales o en lugares en que la magnitud del gradiente era demasiado pequeia,
de manera que las fuerzas externas tendian a cero [28]. Como consecuencia, la forma de la
snake debia tener la misma topologia que el objeto a segmentar, y debia colocarse lo
suficientemente cerca como para que las fuerzas externas fueran también lo suficientemente

intensas.

Posteriormente se propusieron otros algoritmos, como los de Cohen [29], McInerney
y Terzopoulos [30], Xu y Prince [31] y Gongalves [32] que iban encaminados a eliminar la
dependencia de la posicion inicial y la influencia del ruido. Por ejemplo, para evitar que la
curva se achicara o parase en minimos locales, Cohen [29] introdujo un modelo de fuerza de
presion anadiendo el concepto de Fuerza de tipo Balloon a las fuerzas externas, para
conseguir que el contorno se inflara o desinflara como un globo cuando el gradiente se
debilitaba. Esta fuerza externa se compensaba con el gradiente de intensidad de la imagen,
de modo que cuando la posicion de la snake coincidia con la frontera de un objeto, el
movimiento de la misma se paraba. Un inconveniente de este modelo de fuerza de inflado
era que podia volverse lo suficientemente fuerte como para ignorar la fuerza del gradiente

en objetos con contornos débiles [33].

La investigacion de Xu y Prince [31] estudi6 el por qué los métodos de snakes
experimentaban una pobre convergencia en bordes con grandes radios de curvatura, y

cambiaron el campo gradiente por un vector campo gradiente, que presentaba una mayor
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zona de captura y cambios mas reducidos mas alld de los bordes. De este modo se disminuia
la dependencia de las posiciones iniciales, y el campo podia atraer el contorno mévil hacia

su posicion correcta.

Las aportaciones de Mclnerney y Terzopoulos [30] fueron en la linea de desarrollar
un mecanismo interactivo que permitia a los usuarios seleccionar puntos de control que
creasen una fuerza limitante que manejase el movimiento de la curva. Comparaciones
numéricas posteriores [34] demostraron que todas estas aportaciones disminuian
considerablemente la influencia de las condiciones iniciales y mejoraban los resultados de

la segmentacion.

Segun estas consideraciones, para lograr el objetivo de delimitar la frontera de un
objeto, el primer paso es colocar la snake cerca del objeto: a este paso se le conoce con el

nombre de inicializacion de la snake [17].

Posteriormente, mediante un procedimiento computacional llamado evolucion de la
snake, se realiza un proceso iterativo en el cual la curva se desliza buscando las
caracteristicas sobresalientes de la imagen. Una buena evolucion empuja la snake inicial
hacia los bordes del objeto deseado y una vez alcanzado el mismo, ninguna evolucion
adicional producira cambio alguno. Dicho esto se puede establecer que la evolucion de la
snake cesa cuando esta converge, alcanzando un estado de equilibrio en el que se ha

minimizado al completo la funcion de energia.

Las tres ideas fundamentales en las que se basa el algoritmo de comportamiento

dindmico de las snakes, son las siguientes [27]:

a) La curva que envuelve al objeto debe ser continua.

b) La curva que envuelve al objeto no puede retorcerse ni doblarse, debe ser suave.

c) La expresion “atraccion al contorno” matematicamente se traduce por la
direccion y sentido en que se acerca cada punto (snaxel) al contorno del objeto a

identificar.
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Las snakes parten del concepto de ecuaciones paramétricas, las cuales se generan
cuando las variables x e y se expresan en funcion de una tercera llamada parametro [17].
Teniendo esto en cuenta, se considera una curva continua en dos dimensiones donde tanto
las coordenadas en x como en y son funciones de un parametro escalar s; por tal razon se
puede decir que la snake C(s) = f (X(s),Y(s)) representa una curva continua en dos
dimensiones donde X(s) e Y(s) son respectivamente los valores de las coordenadas x e y en
el plano. El parametro s puede tomar valores en el rango [0,/], por tanto (X(0),Y(0))
representa un extremo de la snake y (X(/), Y(7)) representa el otro. Por tal motivo para que
la curva sea cerrada necesitamos que (X(0), Y(0)) y (X(1), Y(1)) representen el mismo punto,

lo que especificamente significaria X(0) = X(1) e Y(0) = Y(1).

La snake C(s) se mueve en el dominio de la imagen segun la influencia de las fuerzas
internas y externas calculadas a partir de sus datos. Las fuerzas internas aportan términos de
energia de contorno (fisicamente ofrecen resistencia a que la snake se estire o encoja, dando
continuidad a la snake) y de energia de curvatura (término que ofrece resistencia a doblarse
y retorcerse, aportando suavidad al contorno de la snake); la funcion de energia externa o de
la imagen se define como la funcidon de caracteristicas hacia la que se pretende atraer la

snake, siendo comun el uso del gradiente de intensidad de los pixeles.

El gradiente de una imagen representa la razon de cambio de la intensidad con
respecto a las coordenadas de la imagen, por lo que cuando se tropieza con un cambio muy
grande de intensidad, éste es un indicio de que se esta en presencia de un borde o frontera.

Segun esto, la energia externa dependera de las ecuaciones:

Eexe(X,Y) = — [} f(X(s),Y(s))ds, [Ec. L1]

siendo f(x,y) = |V[I(x,y)]|? = (g—i)z + (g—;)z [Ec. 1.2]

donde I(x,y) es la funcion de Intensidad de la imagen y V representa el gradiente.

Cada pixel de la imagen tiene asociado un vector de fuerza externa, donde la direccion del
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vector sirve para orientar a la snake, el modulo indica cuanto de cerca se encuentra de una

variacion de intensidad, y el sentido hacia donde debe moverse para llegar a €.

Si s6lo se considera la energia externa, la falta de suavidad de las imagenes a causa
del ruido generado en la mayoria de los equipos en el momento de la adquisicion provoca
que la evolucién de la snake normal fracase. Esto se debe a que el modulo del gradiente de
la imagen por si mismo es insuficiente para orientar a la snake hacia el contorno, y produce
valores erroneos. Kass y Terzopoulos estudiaron las dificultades producidas por el ruido, e
introdujeron un término conocido como energia interna, que provee a la snake de tolerancia

al ruido. La energia interna se expresa como

Eme = [y (3 (aC'(s)* + BC"(s)?})ds  [Ec.13]

Para lograr que la snake se deslice a través de la superficie de una imagen, es
necesaria una energia funcional que pueda guiarlas hacia las caracteristicas sobresalientes
que se pueda encontrar. La snake evoluciona con el objetivo de minimizar una ecuacion de

esta energia funcional, que viene dada por

Erorar = Eine + Eexe = Jy (3 (aC'(5)* + BC"(5)?} + Eexe[C(s)])ds  [Ec.14]

donde las constantes a, representan pardmetros de rigidez que representan la
resistencia de la curva a ser estirada y doblada, respectivamente. Ajustando estos parametros
correctamente se puede lograr que la snake tenga desplazamientos suaves y flexibles, pero
no irregulares. Si se piensa en el pardmetro s como unidad de tiempo y en la curva C(s)
como una trayectoria, entonces la derivada primera de la snake y la segunda corresponden a
la velocidad y la aceleracion, respectivamente, por lo que controlando el valor de estas dos
magnitudes se puede garantizar un movimiento apacible en la evolucion de la snake hasta

localizar el contorno.
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Para obtener el minimo de la Energia, basta derivar e igualar a cero, pero como la
funcién energia depende de dos variables x e y, y a su vez también de la intensidad que

depende también de x y de y, siguiendo la estructura en derivadas parciales:

9EToTAL _ a%x a*x  of _

e 52 "5, =0 [Ec. L5]
9EToTAL _ 2%y 'y of _

ay  — %a: 653 3y 0 [Ec. 1.6]

Teniendo en cuenta que Fuerza = VEnergia, se puede concluir en que la fuerza
interna (dos primeros términos de las ecuaciones) y la externa (Gltimo término) tratan de
compensarse entre si: cuando la fuerza neta entre ellas es cero, la snake se detiene, y se ha

alcanzado el minimo local.

Estas ecuaciones en derivadas parciales se conocen como ecuaciones de Euler, y no
puede obtenerse una solucidn Unica: su resolucion debe de hacerse con métodos numéricos
(método del descenso del gradiente, o el método de Newton). El resultado es una expresion
para las coordenadas x e y de los snaxel en funcion del tiempo, que dan la posicion exacta

de cada punto a lo largo de la evolucion.
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ANEXO II: PARTICIPACION EN EL “V CONGRESO
CONJUNTO SEFM-SEPR”

-

Tes UL wniemscasos msreos

Francisco Javier Aragunde Gutiérrez ¥, David Macias Verde ™, Irene Ferndndez Tosar ™, Alba Diaz Martin ™, Jesiis Alonso Herndndez ),
Carlos M. Travieso ), Luis Gomez @, Jeslis Villar ®

servicio de ospital Uni it de Gran Canaria Dr. Negrin. [HUGCDN) “DeTIC, Unwevsluad de Las Palmas tle Gran Canaria. * CTIM, Universiciad cie Las Paimas te
Gran Canaria. "CIBER de Enfermedndes Respiratorias, Instituto de Salud Carlos Ill. Multidisciplinary Organ Dysfunction Evaluation Research Network. Research Unit, HUGCDN.
Objetivo:

En el estudic del Sindrome de Insuficiencia Respiratoria Aguda (ARDS, Acute Respiratory Distress Syndrome) y en
el control evolutivo de la enfermedad, se precisa disponer de herramientas eficientes que permitan documentar
objetivamente el estado de la patologia de un paciente. En este trabajo se presentan los resultados preliminares de
una herramienta software que permite evaluar de forma automatica el estado del pulmén a partir de imagenes CT
(formato DICOM), asignandole un estimador denominado indice de normalidad pulmonar (LNI), gue indica el estado
de afectacion. El LNI evalla la capacidad pulmonar invadida, la densidad del parénquima afectado y el porcentaje de
pulmén funcional, mediante técnicas avanzadas de procesado de imagen

Pacientes:

Para la evaluacion del sistema se han utilizado 5 estudios de pacientes sanos y 5 de pacientes afectados. Se ha
desarrollado una herramienta software con interfaz de usuario en MATLAB R2014a. Debido a la dificultad de obtener
estudios patoldgicos, se ha implementado también un sintetizador de iméagenes, a partir de estudios de pacientes
sanos, capaz de producir estudios de LNI conocido.

Fig. L. Imégenes CT de los distintos estados.

Método:

La medicla LNI toma valores discretos entre 1 y 6, siendo 1 el valor de normalidad y 6 el estadic de mayor severidad.
Ademas, proponemos gue la medida se realice de forma automatica a partir de un estucio de CT, en el que se
evalian todos los cortes correspondientes al pulmon. Para automatizar la medida, resulta necesario segmentar el
pulmén en les diferentes cortes: En este trabajo hemos evaluado el uso de contomos activos, aplicando
postériormenté procedimientos de ceiado digital de imagen. Se describen aqui los pasos a seguir para la
genqrauon de cada una d} las masca!as

1 Filtrado pase bajo. Reduce el rundﬁ% fabn ita la binarizacion de laimagen.
2. El‘gmnacloﬁ de elementos del corte CT que no son de interés para el estudio.
3. Segmentado del pulmén. Enesta fasa%e ha estudiado las prestaciones de los denommados conttfnos activos.
_Para para su aplicacién es necesario definir una silueta. Una primera; rectangular y mayor que el volumen del 4
 torax, que se deforma siendoatraida hacia el con{prnodel mismo (caja toraeica), y otra sﬂuét; interna a los »
etro extgr_;gr de \a,pleura (pu‘hwaa) f/

pulmones que se defﬁrma creciendo ha.pns. el peri

S

le la mascaﬁ delfulmén Se ellmmf
a matematica.
a deskzante para las ma.sca.ras olgeﬁd»és Se I
proceso de segmentay
valor de la med?a LN
% )|
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PARTE II: PLANOS Y PROGRAMAS

I.1. Descripcion

A continuacion se detallan las cabeceras de cada uno de los mddulos que componen la
herramienta de medida y la aplicacion de sintesis de patrones. Se explican cudles son las
variables de entrada y salida y la funcionalidad de cada uno de los procedimientos que
estructuran las dos aplicaciones. En primer lugar se indican las funciones de la aplicacion de
medida, y a continuacion, las de sintesis. Ciertos médulos que tienen el mismo nombre en
las dos aplicaciones estan programados para funcionar del mismo modo en ambas, por lo

que no tiene sentido repetirlos en el apartado de sintesis.

1.2. Estructura de la aplicacion de medida

medida.M es un programa que lee cualquier estudio, bien sea de pulmoén sano, afectado con
ARDS o patrdn sintetizado con la herramienta de sintesis de patrones, segmenta el pulmon,
le calcula su valor LNI por tercios y muestra la imagen de entrada con la patologia detectada
resaltada en un tono de color. Esta herramienta se encuentra recogida en un directorio

llamado PATOLOGIA y esta compuesta por los siguientes archivos (Fig. I1.1):

Current Folder ]

Mame
= PATOLOGIA i
EVALUA.m
Ini.m
medida.m
MEIORA.m
OBl MAYOR.m
PATOLOGIA.mM
presenta.m
SEGMEMNTA.m

Fig. I1.1: Contenido del directorio de la aplicacién de medida
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medida.M: fichero principal de la herramienta que llama al resto de las funciones que se
describen a continuacion: lee el estudio DICOM, segmenta los pulmones, obtiene una
primera aproximacion de la méscara de pulmones que luego es mejorada por interpolacion,

y divide el total del estudio en tres partes, calculando el valor de LNI para cada una de ellas.

OBJ_MAYOR.M: procedimiento de extraccion del objeto de mayor area de entre todos los

que componen la imagen.

SEGMENTA.M: funcion que aplica el proceso de segmentado de pulmoén devolviendo un

vector de mascaras de los pulmones en primera aproximacion correspondiente a cada una de
las imagenes del estudio. Guarda las imagenes de pulmon segmentadas segin estas mascaras
y el contorno de la caja toracica. Las imagenes de pulmén segmentado se archivan como

estudio DICOM por si quisiera darseles un tratamiento posterior.

MEJORA.M: algoritmo de interpolacion ponderada que obtiene una mascara mas completa

a partir de las que se obtuvieron en la primera aproximacion de SEGMENTA.

PATOLOGIA.M: funciéon que detecta las zonas afectadas con patologia y las muestra

resaltadas en color cobrizo, dando una estimacion del porcentaje de afeccion en cada corte.

EVALUA.M: procedimiento que realiza el calculo de valor de LNI entre [1..6] para cada

imagen segmentada de pulmon mejorado.

Ini.M: funcion matematica de redondeo y acotaciéon del valor de LNI basada en el

procedimiento que se explico en el capitulo 5.

A continuacion, la explicacion de cada funcion arriba mencionada:

® function [ mascara mayor, contorno ] = OBJ MAYOR( imdigital )

OBJ_MAYOR obtiene la mascara binaria cerrada del objeto mayor de entre todos los que
existen en la imagen. Requiere como parametro de entrada una imagen binarizada que se
guarda en imdigital, y como salida devuelve la méascara del objeto seleccionado
(mascara_mayor) y una matriz de dos columnas con las coordenadas de todos los pixeles

que conforman su perimetro (contorno).
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® function [ pulmones, masc_pulmones, caja ] = SEGMENTA( fich )

Procedimiento que realiza el segmentado del pulmoén para cada estudio segun el método
explicado en el capitulo 5. fich es un parametro de entrada que contiene a cada una de las
imagenes DICOM que componen el estudio. SEGMENTA.M esta disefiado para que se
incluya dentro de un bucle que lea primero el estudio y luego vaya seleccionando sus

imagenes de una en una, para realizar el proceso de segmentacion.

Los parametros de salida se presentan en forma de variable matricial tnica, que

posteriormente dentro del bucle se van anidando en un vector de celdas matriciales, siendo:

pulmones, la imagen de cada uno de los pulmones segmentados
masc_pulmones, la mascara binaria correspondiente a cada pulmén segmentado
caja, laimagen de la caja toracica de la imagen en cuestion en escala de grises, siendo

torax_limpio = caja + pulmones.

® function [ masc_interpol ] = MEJORA( masc_prim, L )

MEJORA es una funcién que genera una version de méscara binarizada mejorada mediante
la aplicacion de interpolacion ponderada de 7 elementos a las mascaras que se obtuvieron en
la primera aproximacion de SEGMENTA entregada como salida en masc_pulmones, segun
se explica en el apartado 5.5.- Mejora de las mascaras. Como pardmetros de entrada
introduce a masc_prim como una vector de celdas que contiene a cada una de las méscaras
obtenidas en la primera aproximacion de SEGMENTA, y L que es el nimero total de
mascaras o elementos existente en el vector, y que a su vez se corresponde con el nimero de

cortes que contiene el estudio.

El parametro de salida masc_interpol es también un array de celdas que contiene el

resultado, es decir, el conjunto de mascaras mejoradas.
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® function [ porc ] = PATOLOGIA( torax, pulmon, mascara )

PATOLOGIA localiza y extraec en la imagen de pulmoén segmentado los pixeles que
presentan un nimero CT dentro del rango patolégico, los vuelve con un tono de color y luego
superpone la imagen coloreada sobre la caja toracica para presentarla acompafiada del
pulmoén segmentado. También estima el porcentaje de afectacion de cada corte y calcula su

media para, en base a esto, dar una aproximacion del nivel de afeccion total.

torax, pulmon y mascara son parametros de entrada que contienen a cada una de las
imagenes independientes que constituyen el array de celdas correspondiente al torax (caja
toracica + pulmon), al pulmon segmentado mejorado y a la mascara binarizada mejorada,
respectivamente. Por otro lado, porc es el valor numérico que contiene al valor de porcentaje
estimado de afectacion global, calculando la proporcion de pulmén que esta invadido por la

enfermedad.

® function [ LNI,flag ] = EVALUA( danado, mascara, parte)

EVALUA.M calcula el valor del LNI de cada tercio de pulmoén, seglin el grado de intensidad

de la patologia. Sus variables de entrada son:

- mascara: vector de celdas que contiene todas las mascaras binarias de los ficheros
de pulmon segmentado.

- parte: es una variable contadora que toma valores de [1..3], indicando el tercio
de pulmoén que se esta midiendo.

- danado: vector con cada una de las imagenes segmentadas, que crece ncortes en

cada vuelta que incrementa parte.

® function [ medida,flag ] = 1lni( x )

Esta funcion asigna un valor de LNI a cada tercio afectado acotandolo en un rango de [1..6],

segun la formula que se explicd en el apartado 5.7.- Funcion de calculo del LNI, y lo
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devuelve en el pardmetro de salida medida. El parametro de entrada x es el valor medio de
los cocientes de afeccion de las imagenes que constituyen el tercio a medir. El parametro de
salida flag solo tiene utilidad cuando se emplea en la aplicacidon de sintesis y sirve como
semaforo para salir del bucle de insercion de ruido cuando se sobrepasa la mitad del rango

que se estd midiendo, segun se explico en el apartado 6.5.- Cadlculo del LNI.

11.3. Estructura de la aplicacion de sintesis

sintesis.M es un programa que lee un estudio de pulmoén sano, segmenta el pulmon, le afiade
ruido a cada uno de sus segmentos y cuando se alcanza el valor de LNI deseado, termina.
Como datos de entrada requiere el estudio base de térax sano, los valores de LNI que se
desean para cada tercio de pulmoén y el nimero de estudio con patrones diferentes que se
quiere obtener. El resultado se guarda en disco duro en forma de imagen de pulmén
segmentada con ruido por un lado, y por otro el patrén completo (caja toracica + pulmoén)
con ruido simulando la patologia. Lo mismo la entrada que la salida se almacena también en
variables de tipo array de celdas que contiene cada una a las imagenes correspondientes en
forma de matrices de 512x512 pixeles. Para ello, hace uso de las siguientes funciones (Fig.

I1.2):

= PATROMES
CALC_PIXEL.m
EVALUA.m
Ini.m
OB} MAYOR.m
presenta.m
RUIDO_ITERA.m
SEGMENTA.m

sintesis.m

Fig. I1.2: Contenido del directorio de la aplicacion de sintesis

sintesis.M: fichero principal de la aplicacion que lee el estudio DICOM de un paciente,
segmenta los pulmones, obtiene una primera aproximacion de la mascara de pulmones (que
no necesita mejora), divide el estudio en tres partes y les va anadiendo ruido hasta alcanzar
un valor de LNI dado por teclado, generando los patrones sintéticos que simulan las

imagenes de ARDS. Abre dos directorios en los que graba, en uno las imagenes de pulmon
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sano segmentado con el ruido afiadido, y en el otro el estudio completo formado por caja

toracica y pulmones (patron ARDS).

SEGMENTA.M: funcion que aplica el proceso de segmentado de pulmoén devolviendo un

vector de mascaras de los pulmones en primera aproximacion, y guarda las imagenes de
pulmoén segmentadas segun estas mascaras y el contorno de la caja tordcica. Las imagenes

de pulmon segmentado se archivan como estudio DICOM para su tratamiento posterior.

OBJ_MAYOR.M: procedimiento de extraccion del objeto de mayor area de entre todos los

que componen la imagen.

EVALUA.M: procedimiento que realiza el calculo de valor de LNI entre [1..6] para cada

imagen segmentada de pulméon mejorado.

Ini.M: funcion matematica de redondeo y acotacion del valor de LNI, basada en

procedimiento que se explicé en el capitulo 5.

CALC PIXEL.M: procedimiento que devuelve la posicion aleatoria de un pixel dentro de

la cavidad pulmonar, a partir de su méscara asociada.

RUIDO _ITERA: funcion que inserta ruido aditivo de forma iterativa a una imagen y lo

acota a valores de nimero CT equivalentes a patologia de ARDS.

Se presentan a continuacion las cabeceras y funcionalidad de las funciones nuevas

que no se han explicado ya en la herramienta de medida:

® function [ posx, posy ] = CALC_PIXEL( masc_pul )

CALC_PIXEL elige un punto aleatorio dentro de la zona correspondiente al area pulmonar.
masc_pul corresponde a una mascara binaria individual de cada imagen de pulmoén
segmentado del estudio de pulmén sano, y los parametros de salida posx y posy corresponden

a las coordenadas x e y del pixel elegido dentro de la matriz de la imagen del pulmon.
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® function [ imagen ] = RUIDO( imDCM, coordx, coordy )

RUIDO ITERA afiade ruido gaussiano filtrado con parametros aleatorios a través de la
superposicion a la imagen de entrada de un elemento estructural, posicionado en torno a un
punto escogido, y que proporciona a la misma un efecto similar a la fisiopatologia que

presenta el ARDS.

Como pardmetros de entrada se escogen:

imDCM, que es cada una de las imdgenes DICOM de pulmoén segmentado a las que
se afiadira ruido.

coordx, es la coordenada x del punto sobre el que se quiere afadir ruido.

coordy, es la coordenada y del punto sobre el que se quiere afiadir ruido.

La salida imagen es la imagen de pulmon terminada con el ruido afadido. Como esta
funcion se integra dentro de un bucle while, la imagen resultante va incrementando ruido
manteniendo la informacidn anterior, y se va completando la imagen hasta conseguir el valor

de LNI requerido.
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PARTE III: PLIEGO DE CONDICIONES

Ill.1.Descripcion

En el pliego de condiciones se da a conocer la informacion necesaria para que se pueda llevar
a cabo la instalacion y ejecucion de la aplicacion en lo que se denomina //1.2 Pliego de
Condiciones Técnicas. Posteriormente, se estudian los acuerdos de licencia de la aplicacion

software en el siguiente apartado //1.3- Pliego de Condiciones Legales.

Ill.2. Plieqgo de condiciones técnicas

1.2.1. Requisitos del sistema

Hardware:

- Intel®Core™ 13, 15, 17, Intel® Celeron® N3050, Intel® Atom™ Z3735F, AMD E71, AMD

A4, y otros disefiados expresamente para ordenadores PC compatibles y portatiles.

-4 GB de RAM (minimo), 8 GB de RAM (recomendado).

- Unidad de DVD-ROM para instalar el software desde un DVD.

- Un minimo de 10 GB de espacio libre en disco duro para una instalacion completa del

software MATLAB, mas 64 kb adicionales para la instalacion de las dos herramientas.
Monitor. Se requiere una configuracion de 1024x768 pixeles (recomendada).

Configuraciones diferentes de la recomendada pueden ocasionar una visualizacion con

calidad desmejorada de las imagenes que genera el software.

- Teclado y raton.

Software:

- Uno de los siguientes sistemas operativos.
o Windows 7.

o Windows 8.1.
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o Windows 10.
- Matlab R2014a o 2014b o superior, con la incorporacion minima de los Toolboxes: Basic,

Image Procesing Toolbox y Mathematics.

11.2.2. Hardware y software empleado

Para el desarrollo de este proyecto se ha empleado un ordenador portatil tipo PC con
procesador Intel® Core™ 15 M 460 de 2,53 GHz, con 4 Gbytes de memoria RAM, 320 Gb
de disco duro y tarjeta grafica integrada en placa base para pantalla de 15,6, corriendo bajo

entorno operativo Windows 10 Home de 64 bits, version 10.0.14393.206.

La plataforma de programacion que se ha empleado ha sido la release 2014a, version
8.3.0.532 de MATLAB de 64 bits, que incluye funciones de procesado avanzadas dentro de

la libreria Image Processing Toolbox, que complementan a versiones anteriores.

Se han empleado dos visores DICOM para poder analizar las imagenes de la Base de

Datos:

- Radiant DICOM Viewer, version 3.4.2.13370 (64 bits), visor rapido para
imagenes individuales o estudios completos.
- Ginkgo CADx, version 3.7.1.1573.41 (32 bits), visor mas completo que aporta

funciones adicionales de lectura de la cabecera DICOM.

La memoria se ha redactado con el editor de textos Word 2013, version
15.0.4797.1003 de 32 bits, perteneciente al paquete Microsoft Office 365 ProPlus. Para la
obtencion de informacion y busqueda de datos en internet se ha contado con la version

55.0.2883.87 m del navegador Google Chrome Scholar.

111.2.3. Instalacion y ejecucion del software

Para realizar la instalacion de la aplicacion en disco duro de una manera automatica, se
recomienda la ejecucion del fichero de instalacion instalar.M. Se recomienda comprobar que
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tras el arranque e inicializacion de MATLAB, el directorio de trabajo por defecto coincide
con el que se crea por defecto en la instalacion primera del programa MATLAB, algo similar
a C:\Users\nombre de cuenta\Documents\MATLAB, y si no es asi, se recomienda rastrear
el disco duro con las utilidades del programa para hacer que este se convierta en el directorio

de trabajo.

4\ MATLAB R2014a

=1l 5 o ] (1] [, New Wariable Analyze Code [T Preferences a5 Communi
s o7 3 L] Find Files & mr= L\? ¥ I @ {_@ @) = N
{1 Open Variable = {7 Run and Time [ Set Path ‘=’ Request Support
New New Open ||| Compare Import Save Simulink  Layout Help —
Script = w - : Data p {7 Clear pace ¥ [’y Clear Commands ~w  Library - l[[jParanelv - Ii'EIAd\:I—OnSV.
FILE VARIABLE CODE SIMULINK EMVIROMMENT RESCURCES
@« 5 A » C: v Users » aragunde » Documents b MATLAB » *
Current Folder ® " Editor - C\Users\aragunde\[™cuments\MATLAB\PROYECTO\PATOLOGIA\MEIORA.m
| Name = | MEJORA.m
3] Apps 1
S PROYECTO 2 )
Eﬂanuna.dcm 3
ancnb.dcm 1 e
"L Presentacion FINAL.pdf 5
a
7 = for k=1:L
B switch k
L case 1
ai it interpoli{k}! = (masc_prim{k}+.75*masc prim{k+l}+.5%masc_prim{k+
1= case 2
12 = interpol{k} = (.75*masc prim{k-1}+masc prim{k}+.75*masc prim{k
13 case 3
a3 interpoli{k} = (.5*masc _prim{k-2}+.75%+masc prim{k-1}+masc prim
Details o I“(r
Workspace Gl Command Window
MName = Min Value @) Mew to MATLAB? Watch thjs Video, see Examples, o read Getting Started.
Jx > instalar|
< >
+| Ready

Fig I11.1: Inicializacion del directorio de trabajo y ejecucion del comando de instalacion

Una vez establecido de este modo, y en la ventana de ejecucion de comandos, desde
el prompt de MATLAB (>>) ejecutar el fichero instalar.M (ver Fig. III.1) que copiara en
este directorio de trabajo la estructura de directorios de la aplicacion con sus
correspondientes ficheros, y habilitara las rutas de busqueda necesarias para que las
herramientas funcionen correctamente. Una vez instalado el programa, se debe copiar las
imagenes que se desean analizar en el directorio C:\Users\nombre de
cuenta\Documents\MATLAB\DICOM IM y cambiar a los directorios PATOLOGIA o

PATRONES segun se desee ejecutar una aplicaciéon u otra.
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No obstante, si se desea una instalacion manual, se ofrecen los codigos fuente de los
ficheros .M que son ejecutables directamente desde el prompt de Matlab. Se recomienda
inspeccionar el cddigo y modificar a conveniencia las rutas de busqueda que utilizan los
programas para hacerlas coincidir con las ubicaciones de los estudios DICOM que se quiera
utilizar, a la par que incluir en la pestafia MATLAB de busqueda de directorios (HOME/set
path, Fig. II1.2), la ruta de los directorios donde el programa guardara los pulmones
segmentados en su version mejorada y sin mejorar, asi como el que contiene las imagenes a

procesar, ya que las herramientas hacen uso de ellos durante su ejecucion.

PLOTS APPS

Li]!l IZ:::ZI ™~ i &I EE& Hz. New Variable | 5 Analyze Code iﬁl E {C} Preferences

[+ Open Variable Run and Time Set Path e
_j * é? Simulink  Layout E

New | New Open iE;ICDﬂ'WB Import Save .
i - - Data Workspace [ Clear Workspace ~ L{jﬂe&rm *  Library - mjﬂwmv

Seript

Fi
5 EA

Current Folder

4\ Set Path - O ®

All changes take effect immediately.

| Name = . : MATLAB search path:
E2] Apps | Add Folder... | . Ch\Users\aragundeDocuments\MATLAB A
Eﬂ ::E::‘err: e T T e ChUsersh\aragundelDocuments\ulpgcEl TEAPFC\SUNPracticas\PROYECTON14_1"

CihlUsersharagundelDocumentsiulpgcEITEVPFCWSUND Practicas\PROYECTOAMG
ChUsers\aragunde\Documents\ MATLAB \AppsiMedical Image Reader and Views
Ch\Program Files\MATLAB\R2014a\toolbox\hdlcoder\matlabhdlcoder\matlabhd
C\Program Files\MATLAB\R2014a\toolbox\hdlcoder\matlabhdlcoder
C:\Program Files\MATLAB\R2014a\toclbox\matlab\testframework

Move to Top C:\Program Files\MATLAB\R2014a\toclbox\matlabx\matlabxl
C:\Pregram Files\MATLAB\R2014a\toolboxmatlabx\matlabx|demnos
Move Up C:\Program Files\MATLAB\R2014a\toolbox\matlab\demos
C:\Program Files\MATLAB\R2014a\toolbox \matlablgraph2d
Move Down C:\Program Files\MATLAB\R2014a\toolbox\matlabl graph3d

Ch\Program Files\MATLAB\R2014a\too lboxmatlablgraphics
Ch\Program Files\MATLAB\R2014a\toolbox\matlab\plottools
CA\Program Files\MATLAB\R2014a\toolbox \matlab\scribe

Move to Bottomn

Details
Ch\Program Files\MATLAB\R2014a\toclbox \matlab\specgraph
Waorkspace C:\Program Files\MATLAB\R2014a\toclbox\matlab\uitools
MName = C:\Program Files\MATLAB\R2014a\toolbox\local -
Remove < >
Save Close Revert Default Help

Fig. I11.2: Actualizacion de rutas de busqueda de directorios

186

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Deteccion Precoz de Patologias Pulmonares, utilizando Técnicas de Diagndstico por Imagen

1l1.3. Pliego de condiciones legales

Concesion de licencia

Este programa es propiedad de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria y cualquier
usuario debe estar de acuerdo en obligarse por los términos y condiciones establecidas en
esta licencia del programa, aceptando todas sus clausulas. El uso de este programa o de una
copia en un PC, serd bajo la autorizacion expresa del autor, tutores del proyecto y de la
Escuela de Ingenieria de Telecomunicacion y Electronica de la Universidad de Las Palmas

de Gran Canaria.

Derechos de autor

Este programa y la documentacién estan protegidos por las leyes de la propiedad intelectual
que le sean aplicables, asi como las disposiciones de los tratados internacionales. En
consecuencia, el usuario debe utilizar el programa como cualquier producto protegido por
derechos de autor. Sin embargo, el usuario podra usar una copia y utilizar los cédigos fuente
de la programacion y la documentacion siempre bajo la autorizacion del autor, los tutores y
de la Escuela de Ingenieria de Telecomunicacion y Electronica de la Universidad de Las

Palmas de Gran Canaria.

Restricciones

El usuario no podra realizar ingenieria inversa, de compilacion o desensamblado del
programa. El usuario podra transferir el programa a un tercero, siempre que no tenga copias
del programa, incluyendo posibles actualizaciones o retener material escrito adicional que

acompane al programa.

Garantia

El autor y los tutores garantizan que el programa funcionara correctamente en el momento
de la adecuada instalacién de acuerdo con lo especificado en los requisitos informaticos.
También, se garantiza que el soporte en el cual esta grabado el programa no contendra

defectos en el momento de la adquisicion del mismo.

La unica excepcion de lo expuesto en el parrafo anterior es que el programa esta
creado sin garantias de ninguna clase. El autor y los tutores no aseguran, garantizan, o
realizan ninguna declaracion respecto al uso o los resultados derivados de la utilizacion del
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programa o de la documentacion.

Limitacion de responsabilidad

En ningln caso seran el autor ni los tutores, ni la Escuela de Ingenieria de Telecomunicacion
y Electronica de la Universidad de las Palmas de Gran Canaria responsables de los perjuicios
directos, indirectos incidentales o consiguientes, gastos, lucro cesante, pérdida de ahorros,
interrupcion de negocios, pérdida de informacidon comercial o de negocio, o cualquier otra
pérdida que resulte del uso o de la incapacidad de usar el programa o la documentacion. El
usuario conoce y acepta que los derechos de licencia reflejan esta asignacion de riesgo como
el resto de cldusulas y restricciones. El autor y los tutores rechazan cualquier otra garantia

que no haya sido indicada anteriormente.

Varios

En el supuesto de que cualquier disposicion de esta licencia sea declarada total o
parcialmente invalida, la clausula afectada sera modificada convenientemente de manera que
sea ejecutable una vez modificada, plenamente eficaz, permaneciendo el resto de este

contrato en vigencia.
Este Contrato se rige por las leyes de Espafia. El usuario acepta la jurisdiccion

exclusiva de los tribunales de este pais en relacion con cualquier disputa que pudiera

derivarse de la presente licencia.
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PARTE IV: PRESUPUESTO

IV.1.- Introduccion

A continuacion se estimaran los gastos generados por este PFC. Debido a la inexistencia de
Colegio Oficial de Ingenieros Electronicos, para conocer el coste de la hora de trabajo se ha
tenido que recurrir al Colegio Oficial de Ingenieros de Telecomunicacion. Consultada su
Secretaria Técnica, no se ha podido obtener una orientacion actualizada debido a que la Ley
2/1974, de 13 de febrero sobre Colegios Profesionales, en su articulo 14, prohibe a los
mismos dar cualquier orientacién sobre honorarios profesionales. Es por esto que para la
elaboracién de este presupuesto se ha utilizado una recomendacion de 2015, en la que se ha
incrementado el valor de la hora de trabajo en un 1,6% correspondiente al [PC publicado en

diciembre de 2016.

Los conceptos que se trataran para la realizacion del presupuesto serdn los listados a

continuacion:

e Trabajo tarifado por tiempo empleado.

e Qastos por desplazamientos realizados.

e Amortizacion del inmovilizado material.
* Amortizacion del material hardware empleado.
* Amortizacion del material software empleado.

e Redaccion del proyecto.

Soélo queda por aplicar los impuestos para el calculo del presupuesto final.
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1V.2. Trabajo tarifado por tiempo empleado

En este concepto se contabilizan los gastos correspondientes a la mano de obra, segin

recomendacion del COIT DE 2015 con la hora de trabajo incrementada el IPC del afo 2016:

H =C X 76,07 X H, +C X 98,26 X H, [€]

donde:

C es un factor de correccion dependiente del nimero de horas trabajadas (ver tabla)
H son los honorarios por tiempo.

H, son las horas trabajadas dentro de la jornada laboral.

H. son las horas especiales trabajadas.

TABLAIV.1:

FACTOR DE CORRECCION SEGUN NUMERO DE HORAS TRABAJADAS

Numero Factor de
de horas correccion
Menos de 36 1
36-72 0,9
72-108 0,8
108-144 0,7
144-180 0,65
180-360 0,6
360-510 0,55
510-720 0,5
720-1080 0,45
Mas de 1080 0,4

Para la realizacion del presente proyecto, se estima que se ha trabajado un total 1760
horas laborales (8 horas x 5 dias x 4 semanas x 11 meses), con ausencia de horas especiales.

Teniendo en cuenta que el numero de horas supera las 1080, el factor de correccion
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correspondiente es C = 0,4, por lo que la expresion de la tarifa por horas trabajadas segln la

formula anterior queda reducida a:

H =04 x 76,07 x 1760 = 53.553,28 €

La tarifa por tiempo de ejecucion es de CINCUENTA Y TRES MIL QUINIENTOS
CINCUENTA Y TRES EUROS CON VEINTIOCHO CENTIMOS (53.553,28 €).

1V.3. Gastos por desplazamiento realizado

En la ejecucion del presente PFC ha sido necesario el desplazamiento desde el domicilio del
estudiante en Las Palmas de Gran Canaria hasta el Campus Universitario de Tafira y desde
el domicilio del mismo al Hospital Dr. Negrin, para realizar diversas gestiones. El
desplazamiento se ha llevado a cabo mediante los servicios de transporte urbano, siendo

necesarios 2 viajes (ida y vuelta), con un coste unitario de 1,40 € por viaje.

Se estiman diez viajes por mes durante los primeros seis meses al Hospital utilizando
transporte urbano, y 27 viajes en total al Campus en los ultimos tres meses y medio, lo que
hace un total de 87 desplazamientos. Teniendo en cuenta las consideraciones anteriormente

mencionadas, se pueden calcular los gastos por desplazamiento como:

D =87 x 1,40 x 2 = 243,60 €

Los gastos por desplazamiento ascienden a la cantidad de DOSCIENTOS CUARENTA Y
TRES EUROS CON SESENTA CENTIMOS (243,60 €).
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1V 4. Amortizacion del inmovilizado material

Dentro de este concepto se considera tanto la amortizacion del hardware como del software
empleado en la realizacion del PFC. Se estipula el coste de amortizacion del hardware para
un periodo de 5 afos, y del software por 3 afios, utilizando un sistema de amortizacion lineal
o constante. En este sistema, se supone que el inmovilizado material se deprecia de forma
constante a lo largo de su vida util. La cuota de amortizacion anual se calcula haciendo uso

de la féormula:

Valor de adquisiciéon — Valor residual

CUOTA DE AMORTIZACION ANUAL =
N? de afios de vida util

siendo el valor residual el valor tedrico que se supone tendra el elemento en cuestion

después de su vida util, teniendo en cuenta los indices de depreciacion actuales.

1V.5. Amortizacion del material hardware

Puesto que la elaboracidn del proyecto ha supuesto once meses de trabajo y el calculo del
coste de amortizacion se estipula en un periodo de 5 afios, los costes seran calculados como
los derivados del tiempo de utilizacion en ese tiempo. En la tabla IV.2 se muestra el hardware
necesario para la realizacion del proyecto, indicando en cada elemento su valor de
adquisicion, valor residual y coste de amortizacion.

TABLAIV.2:

PRECIOS Y COSTES DE LA AMORTIZACION DEL HARDWARE

Coste de

Elementos Valor de Valor Coste de Amortizacion

Hardware Adquisicion

Residual Amortizacion por tiempo de
(5 afios) (1 afio) utilizacion
(meses)

Ordenador Portatil
ACER Aspire 5742 75.62 €
I5 4Gb de RAM, 495€ 82,5 € 82,5 € (li meses)
2,52 GHz 320 Gb de

HD, Intel 15,6”
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TOTAL 495 € 82,5€ 82,5€ 75,62 €

Por tanto, el coste total del hardware empleado asciende a la cantidad de SETENTA
Y CINCO EUROS CON SESENTA Y DOS CENTIMOS (75,62 €).

1V.6. Amortizacion del material software

El software utilizado que precisaba de licencia para su uso, y con costes calculados segun la

formula de amortizacion del inmovilizado es:

TABLAIV.3:

PRECIOS Y COSTES DE LA AMORTIZACION DEL SOFTWARE

Coste de
Elementos Valor de Val?r COSte (.le r Amortlzacmn
e Residual Amortizacion  por tiempo de
Software Adquisicion > . e e
(2 afos) (1 afo) utilizacion
(meses)
Sistema 1
Operativo 124,52 € 41,50 € 41,50 € gs 0‘;‘e€se5)
Windows 10 i
(11 meses)
Matlab R2014a 2000 € 666,66 € 666,66 € 611,10 €
Image 1
Processing 1000 € 333,33 € 333,33 € (L e
305,55 €
Toolbox
Microsoft 1
Office 365 72,87 € 2429 € 2429 € (11 meses)
22,26 €
ProPlus
TOTAL 3197,39 € 1065,78 € 1065,78 € 976,95 €

Por tanto, el coste completo del software usado asciende a la cantidad de
NOVECIENTOS SETENTA Y SEIS EUROS CON NOVENTA Y CINCO CENTIMOS
(976,95€)
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IV.7. Redaccion del proyecto

El valor monetario asociado a la redaccion de la memoria del proyecto serd un 5% del

presupuesto de ejecucion, con lo que se determina como:

R =0,05xP
donde:

P es el presupuesto de ejecucion del proyecto.

El valor de P se halla sumando los costes de las secciones anteriores correspondientes
al trabajo tarifado por tiempo empleado, a los gastos por desplazamiento y manutencion, y

a la amortizacion del inmovilizado material, tanto hardware como software.

TABLAIV. 4:
PRESUPUESTO DE EJECUCION, INCLUIDO TRABAJO TARIFADO POR TIEMPO EMPLEADO, GASTOS POR DESPLAZAMIENTO,
MANUTENCION Y AMORTIZACION DEL INMOVILIZADO MATERIAL.

CONCEPTO COSTE

Trabajo tarifado por tiempo empleado 53.553,28 €
Gastos por desplazamiento 243,60 €
Amortizacion del material Hardware 75,62 €
Amortizacion del material Software 976,95 €
TOTAL 54.849,45 €

Teniendo en cuenta el presupuesto calculado en la tabla IV.4, tenemos que:

R=0,05x P=0,05x54.849,45=2.742,47 €

A este importe se debe afiadir otros gastos de imprenta, quedando el importe como

se describe en la tabla IV.5:
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TABLAIV.5:

REDACCION DEL PROYECTO INCLUYENDO IMPRESION, ENCUADERNACION Y COPIA DIGITAL.
CONCEPTO COSTE
Redaccion del proyecto 2.742,47 €
Impresion digital (207 paginas en color) 45,54 €
Impresion digital (468 paginas en B/N) 18,72 €
Encuadernacion 22,67 €
4 DVD -R 4,7 Gb 5,60 €
TOTAL 2.835,00 €

Luego la redaccion del proyecto asciende a DOS MIL OCHOCIENTOS TREINTA Y

CINCO EUROS (2835,00 €).

1V.8. Presupuesto antes de impuestos

Sumando todos los conceptos calculados hasta el momento, se obtiene el total del

presupuesto previo a la aplicacion de impuestos, como se muestra en la tabla I'V.6.

TABLAIV.6:
PRESUPUESTO ANTES DE IMPUESTOS.

CONCEPTO COSTE

Trabajo tarifado por tiempo empleado 53.553,28 €

Gastos por desplazamiento 243,60 €
Amortizacion del material hardware 75,62 €
Amortizacion del material software 976,95 €
Redaccion del proyecto 2.835,00 €
TOTAL 57.684,45 €

El presupuesto calculado antes de impuestos asciende a la cantidad de CINCUENTA
Y SIETE MIL SIESCIENTOS OCHENTA Y CUATRO EUROS CON CUARENTA Y CINCO

CENTIMOS (57.684,45 €).
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1V.9. Presupuesto después de impuestos

Al presupuesto calculado en el apartado anterior, hay que afiadirle un 7% de IGIC, tal y

como se muestra en la tabla IV.7.

TABLAIV.7:
PRESUPUESTO DESPUES DE IMPUESTOS.

CONCEPTO COSTE

Trabajo tarifado por tiempo empleado 53.553,28 €

Gastos por desplazamiento 243,60 €
Amortizacion del material hardware 75,62 €
Amortizacion del material software 976,95 €
Redaccion del proyecto 2.835,00 €
TOTAL (sin L.G.I.C.) 57.684,45 €
LG.I.C. (7%) 4.037,91¢€
TOTAL 61.722,36 €

El presupuesto total, incluyendo impuestos, asciende a la cantidad de SESENTA Y
UN MIL SETECIENTOS VEINTIDOS EUROS CON TREINTA Y SEIS CENTIMOS
(61.722,36 €).

D. Francisco Javier Aragunde Gutiérrez declara que el presupuesto del
Proyecto de Fin de Carrera titulado “Deteccion Precoz de Patologias Pulmonares, utilizando
Técnicas de Diagnostico por Imagen” asciende a una cantidad total de SESENTA Y UN
MIL SETECIENTOS VEINTIDOS EUROS CON TREINTA Y SEIS CENTIMOS
(61.722,36 €).

Las Palmas de Gran Canaria, a 13 de Junio de 2017

Fdo: Francisco Javier Aragunde Gutiérrez
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