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RESUMEN

La identificacion del cancer de pulmoén cuando se encuentra en fases iniciales, ha sido en los ultimos afios
una tarea propuesta por la comunidad cientifica, debido a que esta enfermedad representa la principal causa
de muerte por cancer en el mundo. El proceso de deteccion de n6dulos pulmonares solitarios es complejo y
requiere de la experticia del radiélogo. Los equipos médicos actuales, generan un elevado volumen de
imagenes, lo que hace necesaria la revisibn de mucha informacién para emitir un diagnéstico médico. A
menudo es necesario llevar a cabo consultas de segunda opinion, retardando el proceso de atencion al
paciente. La utilizacion de sistemas que dirigen la atencién de los especialistas a regiones candidatas en la
imagen, proporcionando una segunda opinién en la interpretacion de los resultados, pudiera mejorar la
consistencia y agilizar el proceso de diagnéstico. Por tal motivo se desarrollé un algoritmo capaz de detectar
nodulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax, mediante el uso de métodos de

procesamiento de imagenes.

Para validar los resultados del proceso de segmentacion se realizd un experimento utilizando una muestra de
imégenes previamente diagnosticadas, obtenidas en The Lung Image Database Consortium Image Collection
(LIDC-IDRI). De un total de 377 imagenes que contienen estructuras nodulares, en 279 se incluyen como
resultado del proceso todos los noédulos existentes, en 61 se incluyen parcialmente y en 37 no se incluy6
ningun nodulo; representando un 74 %, 16.18 % y un 9.82 % del total, respectivamente. Se obtuvo un 77.78
% de acierto.

Palabras clave: algoritmo de identificacion, cancer de pulmén, nédulos pulmonares solitarios, procesamiento

de imagenes médicas, tomografia de térax
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INTRODUCCION

Con el avance de la tecnologia y la aparicion de la segunda generacion de ordenadores en los afios 60, la
informatica y las comunicaciones comienzan a insertarse en varios sectores de la sociedad, apoyando
inevitablemente el avance socio-econdmico de cada nacién. La medicina es uno de los sectores que mas se
ha visto beneficiado por la influencia de estas tecnologias, principalmente aquellas que estan enfocadas al
diagndstico por imagenes, incrementando la capacidad de andlisis y el estudio de diversas enfermedades
patolégicas. En este contexto ha tenido una gran influencia el surgimiento y desarrollo de la Radiologia Digital,

gue finalmente ha dado lugar a la Imagenologia como especialidad médica. (1)

La imagenologia médica, comprende la realizacion de exdmenes diagndsticos y terapéuticos, en los cuales
se utilizan equipos que generan imagenes del cuerpo humano, permitiendo la visualizacién de estructuras
internas y tejido patolégico, posibilitando avanzar en el tratamiento de alguna enfermedad sin necesidad de
intervenir quirdrgicamente al paciente (2). Esta disciplina emplea diferentes modalidades de imagenes
médicas entre las que se encuentra la Tomografia Computarizada (TC) (3), la Resonancia Magnética (RM)
(4), la Mamografia (MG) (5) y la Radiografia Computarizada (RC) (1; 6). Las imagenes generadas por estas
modalidades poseen dos caracteristicas fundamentales que la magnifican con respecto a las imagenes de
radiografia analdgica, siendo estas la resolucion espacial® (cantidad de pixeles por pulgada o cm) (7) y la
densidad o profundidad (niveles de grises que se pueden representar) (8; 9), que posee la imagen (10).

Entre las multiples ventajas que ofrecen las imagenes digitales sobre las analégicas se destacan el bajo uso
de dosis radiante, la eliminacién del uso de liquidos reveladores y fijadores, el facil almacenamiento y acceso
inmediato; asi como la posibilidad de modificar las caracteristicas de las imagenes (11; 12; 13), facilitando la
deteccién de hemorragias, lesiones de 6rganos internos, e incluso para la deteccién de enfermedades de

caracter patologico como es el caso del cancer de pulmon. (3; 6; 14)

Segun la Organizacion Mundial de Salud (OMS) el cancer es la principal causa de muerte a nivel mundial. Se

le atribuye 8,2 millones de defunciones ocurridas en todo el mundo en el 2012. Entre los diferentes tipos de

1 Se refiere a la finura de detalles visibles en una imagen, cuanto menor es el area terrestre representada por cada pixel en una
imagen digital mayores son los detalles que pueden ser captados y mayor es la resolucion espacial.
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cancer, el que mayor incidencia ha tenido en ese mismo afo, es el de pulmén con 1,59 millones de muertes
(15). En Cuba el Ministerio de Salud Publica (MINSAP) emite un Anuario Estadistico de Salud, en el cual se
documenta las principales causas de muerte ocurridas durante el afio. En el anuario correspondiente al afio
2013 (16), los tumores malignos representan la primera causa de muerte en la isla. El nUmero de defunciones
asociadas a estas enfermedades tumorales se elevo a 22 868, de estas, 5 212 se localizaron en traquea,
bronquios y pulmén (TBP), representando una tasa de 46,7 % por cada 100 000 habitantes; comportandose
como el grupo de mayor prevalencia tanto en hombres como mujeres. El nimero de defunciones asociados a
estas localizaciones en el sexo masculino asciende a 3 296, representando una tasa del 59.2 % y en el sexo
femenino a 1 916, con una tasa de 34.3 %.

La deteccion temprana del cancer de pulmon es relevante, en la actualidad méas del 90 % de la identificacion
de nodulos pulmonares se realiza de forma casual (17). Estos nédulos pueden aparecer en un 0.2 % en
radiografias de baja dosis, pero su incidencia ha aumentado considerablemente con el uso de la tomografia
computarizada (18; 19; 20), debido a que la evaluacion de la presencia de nédulos en una radiografia solo es
eficiente si el n6dulo mide al menos 9 mm (21), sin embargo en la TC se pueden detectar estructuras nodulares
menores a 1 mm de didmetro (20; 21). Con la utilizacién de los sistemas para el Diagnostico Asistido por
Computador (CAD, por sus siglas en inglés) se puede agilizar el proceso de detecciéon de estructuras
nodulares. Los sistemas CAD son capaces de dirigir la atencién del radiélogo a regiones candidatas dentro
de la imagen (5; 22; 23), proporcionando una segunda opinidon a la hora de interpretar los resultados,

mejorando asi el rendimiento y la consistencia del diagndstico.

A nivel internacional existen numerosas empresas fabricantes de equipos de adquisicion de imagenes
médicas como son Siemens, Phillips, Agfa, General Electric y Kodak; que ademas de fabricar equipamiento
médico, a lo largo de los afos, se han dedicado al desarrollo de sistemas para el Almacenamiento,
Transmision, Visualizacién y el Procesamiento de imagenes médicas (PACS, por sus siglas en inglés). Dichos
sistemas posibilitan la centralizacién de las imagenes generadas en cada uno de los equipos de adquisicion,
posibilitando la visualizacion de las imagenes desde cada uno de los servicios, tanto de radiologia como
servicios asistenciales (Ultrasonido, Nefrologia, Cirugia, Cardiologia) de la entidad hospitalaria. La utilizacién
de los sistemas PACS facilita la realizacién de consultas de segunda opinién y de consultas paralelas entre
Radiologia y los servicios asistenciales, agilizando el proceso de atencion al paciente, lo cual repercute en

mayor calidad de vida.
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En el Centro de Informética Médica (CESIM) de la Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI) se desarrolld
un sistema PACS, que posee las funciones y caracteristicas de cualquier sistema de su tipo. Dicho sistema
se encuentra desplegado en varios hospitales de la isla como parte del proceso de informatizacién del sector
de la salud y en algunas instituciones fuera del pais. Independientemente de que la solucion PACS cuenta
con un conjunto de funcionalidades como la MIP (Maxima Intensidad de Proyeccion) y la MIPF (Maxima
Intensidad de Proyeccion Finita), que son utilizadas por el especialista para la deteccion de estructuras
nodulares, la interpretacion de las imagenes es un proceso dificil y las habilidades para ello se adquieren con
los afios. Generalmente el proceso de diagndstico es un proceso engorroso que requiere de amplio nivel de
experticia del radidlogo, muchas veces se hace necesario realizar consultas de segunda opinion retardando
el proceso de atencion al paciente. La calidad de los equipos que existen actualmente posibilita que se
generen un amplio volumen de informacién, haciendo que el especialista tenga que revisar muchas imagenes

de un mismo estudio, lo que puede provocar cansancio y agotamiento en el radiélogo.

Por lo antes planteado se identifica como problema de la investigacion: ¢Cdmo identificar nodulos

pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de torax?

Este problema se enmarca en el objeto de estudio: proceso de diagndstico utilizando imagenes de
tomografia de térax, siendo el campo de acciédn: los algoritmos para la identificacién de nédulos pulmonares

solitarios en imagenes de tomografia de térax.

La presente investigacion tiene como objetivo general: desarrollar un algoritmo para la identificacion de

nodulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax.
Para dar solucion al objetivo general planteado se proponen las siguientes tareas de la investigacion:

e Valorar las tendencias de los algoritmos de procesamiento de imagenes utilizados en el proceso de

segmentaciéon de imagenes de tomografia de torax.

e Generar los artefactos correspondientes a las fases definidas en la universidad para el ciclo de vida

de los proyectos.

e |dentificar las caracteristicas de las estructuras nodulares y su forma de representaciéon en las

imagenes de tomografia de térax.
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Analizar los algoritmos de segmentacion de imagenes médicas para identificar los idoneos a utilizar
en el proceso de identificacion de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax.
Implementar un algoritmo para la deteccion de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de

tomografia de torax.

Los métodos cientificos utilizados en esta investigacion son:

Historico Logico: para realizar un analisis critico valorativo de la informacion contenida en las fuentes
bibliograficas consultadas, con el objetivo de conocer cuales son las tendencias y cémo se ha
comportado el desarrollo de software en torno a la identificacion de nédulos pulmonares solitarios en
imégenes de tomografia de térax. Como parte inicial de la investigacion se realiza un estudio del estado
del arte de la problemética planteada, se analizan diversas soluciones existentes, se identifican fuentes
de datos confiables y los algoritmos de procesamiento de imagenes mas utilizados.

Analitico Sintético: para descomponer el problema de la investigacion en elementos concretos de la
solucion.

Inductivo Deductivo: teniendo en cuenta el funcionamiento del proceso de diagnéstico por imagenes
médicas se evalla la probleméatica existente, para determinar aspectos particulares y desarrollar una

propuesta de solucién.
Modelacion: para confeccionar modelos y diagramas que ayudan a la comprension de los procesos a

desarrollar como parte de la investigacion.

Experimento: para realizar la validacion de los resultados obtenidos por el algoritmo de identificacion

de nddulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax.

Los beneficios de la realizacion del Algoritmo para la identificacion de nédulos pulmonares solitario en

imagenes de tomografia de térax son:

La solucion PACS desarrollada por el Centro de Informética Médica podré contar con un algoritmo que
sea capaz de identificar posibles estructuras nodulares presentes en las imagenes de tomografia de
térax, siendo de ayuda para el especialista como consulta de segunda opinion.

La utilizacion del algoritmo pudiera contribuir no solo la toma de decisiones para el diagndstico sino la

formacion de nuevo especialistas en el area de la Imagenologia.
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e La utilizacién del algoritmo pudiera contribuir a la reduccién del tiempo de lectura de los estudios

meédicos y por tanto mejorar la calidad de vida del paciente.
Estructura del contenido

Capitulo 1. Fundamentacién tedrica del algoritmo para la identificacion de nédulos pulmonares
solitarios en imagenes de tomografia de tdrax: agrupa los principales conceptos vinculados a la
investigacion. Aborda un estudio de las tendencias en el desarrollo de sistemas de Diagnéstico Asistido por
Computador para la deteccién de nédulos pulmonares solitarios. Como parte de la revision bibliogréafica se
detallan los pasos a seguir durante el proceso de identificacion de estructuras nodulares en imagenes de
tomografia de térax. Se analizan los principales métodos de segmentacion de imagenes médicas para definir
cudles pueden ser relevantes para obtener buenos resultados en la solucién del problema planteado en la

investigacion.

Capitulo 2. Caracteristicas del algoritmo para la identificacion de ndédulos pulmonares solitarios en
imagenes de tomografia de térax: describe como se realiza el flujo actual en las instituciones de salud para
llevar a cabo el proceso de identificacién de estructuras nodulares en imagenes de tomografia de térax y a
partir de ello se conforma el Modelo de Dominio. Recoge los Requisitos Funcionales y no Funcionales a partir
de los cuales se realiza una propuesta de solucion para el problema planteado en la investigacion. Se modela

el Caso de Uso del sistema relacionado con la identificacién de nédulos pulmonares solitarios.

Capitulo 3. Arquitecturay disefio del algoritmo para la identificacion de n6dulos pulmonares solitarios
en imagenes de tomografia de térax: aborda los elementos de disefio del Algoritmo para la identificacion
de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax. Se conforma el Diagrama de Clases
del Disefio y el Diagrama de Secuencias del Disefio. Se propone un modelo arquitecténico idéneo para el
desarrollo del algoritmo referente a la presente investigacion y se describen los patrones de disefio que se

utilizan.

Capitulo 4. Implementacion del algoritmo para la identificacion de nédulos pulmonares solitarios en
imagenes de tomografia de torax: describe la fase de implementacion, donde se describe el Diagrama de
Componentes referente al algoritmo para la identificacion de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de
tomografia de térax. Se muestran ejemplos de cédigos de las técnicas mas relevantes utilizadas para el

desarrollo del algoritmo propuesto para dar solucion a la problematica planteada en la presente investigacion.
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Se realiza la validacién del algoritmo propuesto, haciendo uso de un conjunto de imagenes previamente

diagnosticadas y publicada en The Lung Image Database Consortium Image Collection (LIDC-IDRI).
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CAPITULO 1. FUNDAMENTACION TEORICA DEL ALGORITMO PARA LA
IDENTIFICACION DE NODULOS PULMONARES SOLITARIOS EN IMAGENES DE
TOMOGRAFIA DE TORAX

En este capitulo se recogen los principales conceptos vinculados a la investigacion. Se describen las
principales caracteristicas de los nddulos pulmonares solitarios (NPS) con el objetivo de identificarlos
correctamente en las imagenes de tomografia de térax. Se incluye el resultado del estudio de las tendencias
del desarrollo de sistemas de Diagnéstico Asistido por Computador (CAD, por sus siglas en inglés), con el
objetivo de identificar los pasos a seguir para la realizacién del algoritmo para la identificacion de nédulos
pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax. Se analizan los principales métodos de
segmentacién de imagenes médicas para definir cuales pueden ser relevantes para obtener buenos

resultados en la soluciéon del problema planteado en la investigacion.
1.1. No&dulo pulmonar solitario

El cancer de pulmén se evidencia cuando células tumorales con capacidad de invadir tejidos sanos se alojan
en los pulmones (21; 24; 25), siendo la causa mas frecuente de mortalidad por cancer en el mundo (21; 26;
27); por lo que es de vital importancia detectarlo cuando esté en la fase de nédulo pulmonar solitario? (18; 28;
29). La evaluacion radiol6gica del nédulo pulmonar solitario puede ser un proceso complejo, pero con una
gran repercusion social, debido a que es el hallazgo inicial en un 20 o 30 % de los pacientes con cancer de
pulmén y el prondstico depende del estadio de presentacion (30).

Los NPS se pueden identificar atendiendo a la forma de su estructura interna, calcificacion, esfericidad,
lobulacion, espiculacion, textura y localizacion. Los primeros pueden ser de tejido blando, liquido, grasa y aire.
Atendiendo a su calcificacién son los llamados rosita de maiz, laminado, sélido, no central, central y ausente.
Los nodulos con las caracteristicas de esfericidad son los lineales, ovoides y redondos. Los lobulados pueden

ser de marcada lobulacion o no lobulados. Los espiculados se identifican por ser no espiculados o con

2 Se define en una imagen radiolégica como una opacidad redondeada, moderadamente bien definida, cuenta con un didmetro
inferior a 3 cm y su densidad es mayor que el tejido pulmonar que la rodea.
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marcada espiculacion. Atendiendo a su textura los nédulos se caracterizan en soélidos no calcificados,

calcificados y vidrio deslustrado. Segun su localizacion pueden ser centrales o periféricos. (18; 20; 30)

1.2. Diagnostico Asistido por Computador

El diagndstico asistido por computador se ha convertido en una de las mayores areas de investigacion de la
imagenologia y la radiologia diagndstica (31; 32), aungue los primeros intentos de analisis computarizado de
imagenes médicas se hicieron en la década de 1960 (33). Un sistema CAD se define como una combinacion
de técnicas de procesamiento de imagenes y métodos inteligentes que pueden ser usados para mejorar el
procesamiento de interpretacion médica (31; 32). El propoésito de un sistema CAD es dirigir la atencion del
radiélogo a regiones sospechosas dentro de la imagen (22), proporcionando una segunda opinién a la hora
de interpretar los resultados, mejorando asi el rendimiento y la consistencia del diagnéstico (6; 31; 32). Los
sistemas CAD se han centrado en la deteccién de lesiones en mamografias (5; 34; 35), deteccion de nddulos
pulmonares en imagenes de tomografia (14; 26; 36; 37) y actualmente en otros 6rganos del cuerpo como el
higado (38), el cerebro, o cardiovasculares (31; 32).

Para el desarrollo de los sistemas CAD es necesario llevar a cabo la implementacién de algoritmos con un
nivel de complejidad medio (32) y cumplir con las etapas basicas subyacentes a todo sistema de
reconocimiento de patrones, las cuales son: adquisicion, pre-procesamiento, obtencién de caracteristicas y
clasificacion (6). La etapa de adquisicibn comprende la obtencién de objetos del mundo real, como es el caso
de las imagenes médicas. A continuacion se realiza el pre-procesamiento cuyo objetivo es acondicionar los
objetos de interés, tratando de que todos los objetos de una misma clase tengan una apariencia lo mas
parecida posible, esto facilita la blUsqueda de caracteristicas comunes. Seguidamente la extraccion de
caracteristicas es, basicamente, un proceso de extraccion de la informacioén Util contenida en el objeto a tratar;
en la presente investigacion esta determinado por las diferentes caracteristicas que poseen los nddulos
pulmonares solitarios, con el fin de poder identificarlos. Esta etapa es crucial porque dependiendo del tipo de
rasgos con las que se trabaje sera posible discriminar objetos que no pertenezcan a la clase de nédulos. Una
vez que se han identificado las posibles estructuras nodulares, se toma una decision sobre cada una de ellas,
de si se ofrece 0 no como resultado final del sistema. Este proceso de los sistemas CAD se realiza en la etapa

de clasificacion de los mismos. (6)
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1.3. Tendencia de desarrollo de sistemas CAD para la deteccion de nodulos pulmonares

solitarios

Al transcurso de los afios se han publicado diferentes articulos donde se manifiesta la realizacion de

algoritmos Utiles para la deteccién de estructuras candidatas a ser nédulos pulmonares solitarios, como son:

En (14) segmentan los pulmones seccién por seccién en un proceso bidimensional, aplicando un umbral
basado en niveles de gris para cada seccion, esto lo realizan con el objetivo de identificar la region pulmonar
dentro del cuerpo del paciente y diferenciarla de las demas regiones. Selecciona un punto entre dos picos que
aparecen en el histograma de la imagen, que diferencian el tejido blando del tejido denso. De este modo
obtienen una primera aproximacion a la mascara pulmonar, la que mejoran con una serie de pasos adicionales
entre ellos el “rolling-ball’. Prosiguen empleando umbralizacién en base a niveles de gris para generar el
volumen pulmonar segmentado. Para obtener los candidatos a nédulos pulmonares, utilizan mdultiples

umbrales y una combinacién de una serie de técnicas de 2D y 3D. (21)

En (39) utilizan un primer umbral en -800 Unidades Hounsfield*(HU) para excluir la region externa del térax.
Como la densidad del pulmén en imagen de Tomografia Computarizada (TC) varia segun la profundidad de
la inspiracion, el ancho del haz y la calibracion del escaner. Este umbral no es suficiente por lo que a
continuacion utilizan el histograma de la imagen dentro de la regién toracica y mediante una técnica de
“clustering” conocida como “k-means” segmentan cada region pulmonar dentro del térax utilizando unicamente

los niveles de gris de la imagen. (21; 23)

En (40) con el objetivo de identificar estructuras nodulares, comienzan aplicando un umbral en -375 HU, para
diferenciar regiones de alta y baja densidad. Contintan aplicando la técnica de componentes conexas en 3D
con el fin de identificar la region pulmonar. Aplicando cierre morfolégico obtienen como resultado los pulmones
completamente blancos. Al obtener la mascara pulmonar utilizan el algoritmo Local Density Maximum (LDM),

con el fin de identificar las estructuras candidatas a ser nédulos pulmonares solitarios.

3Unidades de medida correspondiente a las distintas densidades de los tejidos en una tomografia computarizada
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En (37) utiliza para la deteccion de estructuras pulmonares, el proceso de segmentacion, este proceso lo
realiza aplicando la umbralizacién binaria, el siguiente paso es eliminar el fondo de la imagen aplicando el
método flood-fill o de rellenos por difusién, lo que obtiene como resultado los pulmones por separado. El autor
prosigue en la busqueda de dos clases de nodulos de forma diferente, debido a la gran diferencia existente
entre estos, los nédulos buscados son los nédulos centrales y los periféricos. A los primeros les aplica una
mascara de suavizado por cierre morfolégico para obtener como resultado los pulmones completamente
blancos. Continla aplicando un detector de gota multiescala 3D, que da como resultado los nddulos
pulmonares solitarios. Para identificar los nédulos periféricos aplica una mascara de suavizado sobre los
pulmones, en este momento aparecen los nddulos de alta densidad con valor cero (en negro). Al resultado de
esta mascara le resta la imagen obtenida tras la umbralizacién y continta eliminando los objetos que no se
encuentren en el limite del pulmon. El siguiente procedimiento es generar el limite del pulmén aplicando una
mascara de suavizado por erosion y sustraccion morfoldgica. Luego multiplica las dos imagenes elemento por
elemento y culmina eliminando los objetos mayores de 29 mm?. Debido a las pequefias dimensiones
esperadas de los nédulos periféricos, el resultado de este proceso brinda las regiones sospechosas a ser

nodulos pulmonares. Segun datos del autor este algoritmo cuenta con un 96% de fiabilidad.

En (26) dividen el proceso de segmentacion en tres etapas: aplicacion de un umbral adaptativo, reduccion de
regiones aisladas y segmentacion de las regiones pulmonares. Al concluir el segmentado ya cuentan
solamente con la regién de los pulmones, a los que le aplican un filtro denominado filtro de iris; obteniendo
como resultado una imagen en la cual la estructura del fondo y las restantes regiones toracicas han sido
eliminadas. A continuacién aplican valores umbrales, obteniendo una imagen binaria que contiene las regiones

sospechosas de ser nédulos pulmonares.

En (21) aplica un umbral adaptativo como primer paso en el proceso de segmentacion, el cual le permitira
separar dentro de la imagen original las regiones de alta y baja densidad. Las primeras quedaran de color
blanco, las cuales seran el cuerpo, la camilla, el tejido denso del pulmén, los nédulos y la grasa. Zonas como
el fondo y el aire del pulmdén pertenecen a las regiones de baja intensidad, quedaran de color negro. Sobre el
resultado se aplica una técnica de etiquetado de regiones para poder suprimir el fondo y todas las regiones
blancas (técnica de supresion), manteniendo presente las regiones restantes. A continuacion vuelve a eliminar
el fondo y las regiones blancas, quedando el contenido correspondiente al tejido denso dentro de los

pulmones. Estas ultimas dos imagenes obtenidas las combina por medio de una operacion l6gica OR,

10
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proporcionado como resultado las regiones pulmonares que incluyen el tejido denso en su interior. A
continuacioén realiza una operacioén morfolégica de dilatacion, que combinada una vez mas por medio de un
OR, le permite recuperar parte del hilio pulmonar que no habia sido incluida. Como los pulmones habian sido
previamente dilatados, realiza una erosion para devolverlos a su tamafio original. Al concluir el proceso de
segmentacion, el autor prosigue con la utilizacion de una versién del filtro iris, como umbral de decision para
generar los puntos semillas. A los puntos generados le aplica la segmentacion mediante crecimiento de

regiones, lo que brindara como resultados las estructuras pulmonares.

En (41) utilizan para la identificacion de estructuras nodulares un umbral fijo a través del histograma de la
imagen, con el fin de separar las regiones de alta y baja densidad. Obtienen la regién pulmonar a través de la
técnica de componentes conexas. Aplican cierre morfolégico para rellenar la mascara de color blanco.
Corrigen la méascara pulmonar haciendo uso del método de cierre con disco. Para terminar el proceso
identifican las estructuras candidatas a ser nédulos pulmonares con el algoritmo Local Density Maximum
(LDM).

1.4. Nobdulos periféricos

Una de las clasificaciones de los nédulos pulmonares segun su localizacién son los llamados, periféricos o
subpleural (18; 20), que reciben su nombre debido a que aparecen cerca de la pleura* y aunque no se originen
en ella, si aparecen en la region periférica y como consecuencia a esto, en un futuro pueden ejercer contacto
con ella, debido a su crecimiento. Los nddulos periféricos tienen altos valores de densidad al igual que la
camilla 'y el cuerpo del paciente. Esta caracteristica provoca que al utilizar el método de umbralizacién para la
obtencion de la mascara pulmonar, queden excluidos de dicha region, llevandose a cabo un proceso de

segmentacién incorrecto e imposibilitando la posterior deteccion del nédulo pulmonar solitario (42; 41).

Para dar solucién a este inconveniente existe numerosas técnicas como son: cierre morfolégico, rolling-ball,
técnicas de relleno, contornos activos y cierre con disco. La primera de estas técnicas tiene como deficiencia
que al aplicar pardmetros muy pequefios no incluye los nddulos periféricos y con parametros muy grandes

tiende a deformar la méscara pulmonar. Rolling-ball utilizada por varios autores (14; 36), no es eficiente debido

4 Es una membrana serosa que recubre a los pulmones

11
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a gue tiende a deformar la mascara pulmonar y culmina invadiendo zonas perteneciente a la pleura (21). Las
técnicas de relleno dejan trazos, angulos y bordes rectos, provocando que muchas veces no se logre incluir
completamente los nddulos periféricos (21). Entre los algoritmos mas eficiente se encuentra contornos activos
(21; 43). Esta técnica puede ser implementada de forma automética y semiautomatica. La variante
semiautomatica ofrece mejores resultados pero requiere la intervencién del radioldgico para establecer los
puntos de control y construir la estructura. Los autores de la presente investigacion pretenden que el proceso
de deteccion se realice de forma automatica, por lo que no les es eficiente la técnica de contornos activos.
Por ello se ha decidido seleccionar la técnica de cierre con disco, utilizada en (42; 40; 41), debido a que ofrece
resultados favorables de forma automética y cuenta con bajo costo computacional. Cierre con disco es una
técnica que consiste en aplicar las operaciones de dilacion y erosion morfolégica con un elemento estructural

en forma de disco, con el objetivo de rellenar orificios en pequefios fragmentos (42).

1.5. Resultados del estudio del desarrollo de sistemas CAD para la deteccion de nddulos

pulmonares solitarios

Después de haber analizado las diferentes tendencias en el desarrollo de sistemas CAD, para la deteccion de
nodulos pulmonares solitarios, los autores de la presente investigacion concluyen que ninguno de ellos le es
efectivo para ser desarrollado integramente. Debido que en (14) utilizan la técnica de Rolling-Ball para la
correccion de la mascara pulmonar, pero deforma la mascara y termina invadiendo zonas fuera del pulmoén.
En (39; 40; 41) se utiliza un umbral fijo, pudiendo provocar restricciones en el algoritmo teniendo en cuenta

qgue en las imagenes de TC varia el nivel intensidad.

Se decidio la utilizacion de varias técnicas empleadas en una u otra de las investigaciones analizadas. Para
diferenciar las regiones de alta y baja densidad se usara una umbralizacion adaptativa, donde el umbral se
adaptara a la densidad de la imagen. Con el fin de identificar la region pulmonar se utilizara la técnica de
componentes conexas, permitiendo identificar las regiones conexas dentro de la imagen y con solo eliminar
las mas grandes y mas pequefias se obtiene la mascara de forma rapida y eficiente. Para corregir la mascara
pulmonar se empleara la técnica de cierre con disco porque es automatica, eficiente y de bajo costo
computacional. Con el objetivo de identificar las regiones candidatas se hara uso del algoritmo Local LDM (40;
41), por los buenos resultados que arroja el mismo en la identificacién de estructuras con altos valores de

densidad dentro de la imagen de TC.

12
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1.6. Segmentacion de imagenes

Segmentar una imagen es un proceso, que consiste en descomponer la imagen en regiones de interés. Esto
se realiza particionando segun sus componentes estructurales mas importantes, siguiendo algun criterio, del
cual dependera el resultado que se desee obtener sobre la imagen (44; 45). Los métodos para llevar a cabo
una segmentacion varian ampliamente dependiendo de la aplicacién especifica, tipo de imagen y otros
factores. Actualmente no existe ningin método de segmentacion de imagenes que alcance resultados
aceptables para todo tipo de imagen médica, ni existen métodos que sean generales y que puedan ser
aplicados a cualquier variedad de datos. (45; 46)

1.6.1. Tipos de segmentacién de imagenes

Para realizar las tareas de segmentacion existen muchos algoritmos que aportan diversos resultados, en
dependencia de las imagenes con las que trabajen y su funcionamiento particular. Estos métodos se pueden
clasificar en dependencia de su nivel de automatizacion en: métodos manuales, semiautomaticos y
automaticos. Cada uno aporta una serie de ventajas y desventajas que actdan a la hora de tomar decisiones

sobre ellos. (47)
e Segmentacion manual

La manera mas general y facil de lograr la segmentacion es manualmente dibujando elementos importantes
de las estructuras presentes en las imagenes médicas. En este caso, el usuario delinea con alguna
herramienta las estructuras relevantes, lo que le da la ventaja de redibujar cualquier porcién y corregir algan
error introducido. Este método es robusto (siempre aplicable), pero consume mucho tiempo, cuando se trabaja
imagenes muy grandes se vuelve impracticable e impreciso debido a que el usuario generalmente se desvia

del contorno deseado y si los objetos son dificiles de delinear, pueden ser dificiles de segmentar. (47)
e Segmentacién semiautomatica

En este tipo de modalidad el ordenador realiza el proceso, pero el usuario interviene en determinados
momentos sobre el mismo, como por ejemplo para definir las regiones de interés mediante dispositivos de

entrada u otros pardmetros, asi como para corregir resultados. (47)

13
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e Segmentacion automatica

La segmentacién automatica, como su nombre lo indica es el tipo de segmentacién donde el ordenador realiza
todo el proceso de manera automatica sobre la imagen objetivo. Es improbable que los métodos de
segmentacién automatica reemplacen alguna vez a los métodos manuales pero si es probable que se

conviertan en elementos cruciales para el analisis de imagenes médicas. (44)
1.6.2. Técnicas de segmentacién de imagenes
e Umbralizacion

La umbralizaciébn es un método que busca segmentar imagenes creando una particion binaria de las
intensidades de la misma. Trata de determinar un valor de intensidad, llamado umbral, que separa las clases
deseadas. La segmentacion se logra agrupando todos los pixeles con mayor intensidad al umbral en una
clase y los restantes pixeles en otra clase. (44)

La umbralizacién generalmente es el paso inicial de una secuencia de operaciones de procesamiento de
imagenes, debido a que es una técnica muy efectiva para obtener la segmentacién de imagenes, donde
estructuras diferentes tienen intensidades contrastantes u otras caracteristicas diferenciables. La particion

usualmente es generada interactivamente, pero también existen métodos automaticos. (48; 49)
e Agrupamiento

Las técnicas de agrupamiento (clustering), son técnicas de reconocimiento de patrones que buscan particionar
un espacio caracteristico derivado de cada imagen, usando datos con etiquetas conocidas. Un espacio
caracteristico es un rango espacial de cualquier funcién de la imagen, siendo las intensidades de la imagen

el mas comun de los espacios caracteristicos. (44; 50)

Las técnicas de agrupamiento no utilizan datos de entrenamiento, por lo que son técnicas no supervisados.
Para compensar la falta de los datos de entrenamiento, iteran entre segmentar la imagen y caracterizar las
propiedades de cada clase. En este sentido, se entrenan a si mismos usando los datos disponibles. La técnica
de clustering mas comdn es la técnica de las K-medias (K-means). Esta agrupa datos calculando
iterativamente la media de la intensidad para cada clase y segmentando la imagen mediante la clasificacién

de cada pixel en la clase con la media mas cercana. (46; 49; 50)
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e Crecimiento de regiones

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

empleada. Intenta hacer crecer una regién conectada uniformemente, originada en cada semilla. (48; 49)
Un pixel se agrega a la region si:

» No se asign6 antes a otra region
» Es vecino de la regién

» Laregion creada al agregar el nuevo pixel sigue cumpliendo con el criterio de uniformidad

e Deteccion de discontinuidades

o Deteccion de puntos

La deteccion de puntos aislados funciona correctamente en principio. Basicamente con esta técnica se mide
la diferencia entre el punto centro, que es el punto a analizar en cuestion y sus vecinos. Con esta idea se
determina si el punto a analizar en cada momento pertenece o no al fondo, que estaria representado por sus
puntos vecinos. Este tipo de deteccion es mas especializada porque estda basada en la deteccion de
discontinuidades entre pixeles que tienen un fondo homogéneo en el area de una mascara de deteccion.

Cuando no se satisface esa condicion, no es eficaz aplicar dicha técnica. (51)
o Deteccion de lineas

Este tipo de técnica se basa en la deteccién de lineas. Analogamente a la técnica de deteccion de puntos, en
esta se usan mascaras de deteccion, solo que en este caso es para detectar las lineas en dependencia de la
direccidn, vertical, horizontal o diagonal (+- 45 grados). Luego de aplicar las méscaras de deteccion, se debe
umbralizar la imagen binarizada obtenida, con el objetivo de reconocer todos los puntos que se encuentran

en el mismo nivel de umbral. (51)
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o Detecciéon de bordes

Aunque los anteriores son técnicas discutidas cuando se habla de segmentacion, la deteccidn de bordes es
posiblemente el enfoque mas comin cuando se refiere a este tema debido a que es un campo bien
desarrollado en el procesamiento de imagenes. Los limites de regiones y los bordes estan estrechamente
relacionados, ya que a menudo hay un fuerte ajuste en la intensidad en los limites de dichas regiones. Las
técnicas de deteccion de bordes pueden ser usadas como otra técnica de segmentacion, que puede arrojar
buenos resultados en algunos entornos. En la deteccién los bordes identificados en ocasiones estan
desconectados, luego para segmentar un objeto a partir de una imagen, es necesario que los bordes formen
figuras cerradas. Particularmente este enfoque ha sido el soporte de la segmentacién de imagenes durante
algunos afios. (51)

Comunmente las técnica de segmentacion vistas hasta ahora, producen pixeles que forman los bordes. En la
practica estos resultados pobremente caracterizan una deteccién completa de los bordes de la imagen, debido
al ruido y otros efectos que introducen discontinuidades de intensidades falsas. Por este motivo las técnicas
de deteccién de bordes en la segmentacion, casi siempre van seguidos por un proceso de enlace de los
pixeles para rectificacion de bordes. (51)

¢ Watershed

La transformaciéon watershed es una técnica morfolégica de segmentacion de imagenes en nivel de gris. Es
una técnica basada en regiones, que divide todo el dominio de la imagen en conjuntos conexos. Se le aplica
a imégenes 2D y 3D. Esta técnica encierra varios de los conceptos de otras técnicas como son: deteccion de
discontinuidades, umbralizacion y crecimiento de regiones antes mencionado. Watershed a menudo produce

un resultado mas estable de la segmentacion, incluyendo bordes de segmentacién continuos. (52)
e Basado en modelos

Una de las técnicas que mejor soportan las tareas de segmentacion es la basada en modelos, estas emplean
conocimientos del tamafio, la forma de los objetos o distribuciones de niveles de gris para la segmentacion.
Entre las técnicas basadas en modelo que mas se destacan se encuentra la de modelos deformables y la de

contornos activos o Snake. (47)
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o Modelos deformables

Los modelos deformables se basan en una flexible representacion geométrica, que proveen el grado de
libertad necesaria para adaptar el modelo a una gran variedad de formas. El proceso de ajustar el modelo a
la estructura objetivo es guiado por principios fisicos y restricciones. Las variaciones resultantes de la forma
dependen de algunas propiedades de rigidez de dicho organismo. En los dltimos tiempos, debido a su

eficiencia, han sido muy utilizados los modelos deformables para la segmentacion de imagenes. (47)
o Modelos de contornos activos o Snake

Dentro del grupo de estrategias basadas en modelos deformables se encuentra los modelos de contornos
activos o Snake. Estos se basan en la definicion de un contorno inicial que algoritmicamente se deforma
aproximandose hacia los bordes de la imagen, enmarcando los objetos asumiendo que estos son suaves. El
Snake esta compuesto por un conjunto de puntos denominados shaxels, que mediante interpolacion forman
un contorno. Este debe ser inicializado cerca del objeto a identificar de manera que lo envuelva, esto le
permitira ajustarse a cualquier contorno cerrado que represente el objeto que se desee reconocer (47).

1.7. Metodologias, tecnologias, herramientas y lenguajes utilizados

Proceso de Desarrollo Unificado: el Proceso de Desarrollo Unificado (RUP, por sus siglas en inglés) es una
metodologia robusta utilizada para el andlisis, implementacién y documentacion de sistemas. Se caracteriza
por ser iterativo e incremental, esta centrado en la arquitectura y es guiado por los casos de uso. Impone una
disciplina de trabajo sobre el proceso de desarrollo del software, con el fin de conseguir un software eficiente.
Para ello, se hace énfasis en la planificacién total del trabajo a realizar y una vez que esta completamente
detallado, comienza el ciclo de desarrollo del software. RUP utiliza el Lenguaje Unificado de Modelado (UML,

por sus siglas en inglés) como lenguaje de modelado para presentar todos los disefios del sistema. (53)

Lenguaje Unificado de Modelado: se utiliza para la especificacion, visualizaciéon, construccion y
documentacion de los artefactos de un proceso de sistema intensivo. UML permite a los creadores de
sistemas, generar disefios que capturen sus ideas en una forma convencional y facil de comprender para
comunicarlas a otras personas. Su necesidad radica principalmente en que es un lenguaje que permite
desarrollar un plan bien analizado que pueda ser comprensible tanto para el cliente como para el equipo de
desarrollo. (54; 55)
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C# 4.0: es un lenguaje de programacion orientado a objetos y permite a los desarrolladores crear una amplia
gama de aplicaciones que se ejecuten en la plataforma .NET Framework, su sintaxis es sencilla, facil de

aprender y permite los conceptos de encapsulacién, herencia y polimorfismo. (56)

Visual Studio 2012: es un Entorno de Desarrollo Integrado (IDE, por sus siglas en inglés), que soporta varios
lenguajes de programacién incluido Visual C#. Incluye herramientas que simplifican todo el proceso de
desarrollo de aplicaciones, de principio a fin. Permite realizar una administracion del ciclo de vida de las

aplicaciones e incorpora otras pruebas que ayudan a garantizar la calidad del codigo en todo momento. (57)

Libreria EmguCV 2.4.2: EmguCV es un wrapper de la libreria de procesamiento de imagenes OpenCV que
permite realizar invocaciones directas a funciones de OpenCV (58). Es una libreria de cédigo abierto y
multiplataforma disefiada con el lenguaje de programacién C#. Esta libreria ha sido seleccionada ya que
incluye funcionalidades esenciales para el procesamiento de imagenes médicas y por su infraestructura facil
de usar (59). Otras de las ventajas que se tuvo en cuenta fue la capacidad de serializar imagenes en ficheros
XML y por su simplicidad a la hora de invocar las funciones de OpenCV (60). Ha sido utilizada por varios
investigadores en el proceso de identificacion de ndédulos pulmonares solitarios (26; 41).

Libreria CALIB: es una solucion de software para llevar a cabo los procesos de lectura, procesamiento y
visualizacién de imagenes médicas, provenientes de multiples equipos y de diversas modalidades. Le permite
a los desarrolladores de la presente investigacion visualizar las imagenes de tomografia en formato DICOM.
Esta libreria fue desarrollada en Centro de Informatica Médica perteneciente a la Universidad de las Ciencias
Informaticas (UCI). (61)

Enterprise Architect 7.5: es una herramienta que ofrece salida de documentacion de alta calidad. Posee un
entorno facil de usar, rapido y flexible. Permite hacer un excelente modelado visual. Facilita realizar ingenieria
reversa de codigo fuente en 10 lenguajes. Permite también importar esquemas de base de datos, fuente XSD
y WSDL y binarios .NET. (62). Por estas caracteristicas es que se decide utilizar como herramienta CASE
para el modelado del algoritmo para la identificacion de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de

tomografia de térax.

Tortoise SVN 1.7.6: es una herramienta de cddigo abierto, multiplataforma y utilizado para el control de

versiones, tanto de software como documentacién. Se basa en un repositorio central que actlia como un
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servidor de ficheros, con la capacidad de gestionar los cambios que se hacen tanto en sus directorios como

en sus ficheros. (63)

Se decidi6 la utilizacion del lenguaje de programacion C# 4.0, el IDE Visual Studio 2012 conjuntamente con
la libreria EmguCV 2.4.2, debido a que cuentan con varias funcionalidades tiles para el procesamiento de
imagenes médicas, con el objetivo de identificar las estructuras candidatas a ser nddulos pulmonares
solitarios. Se utilizé la libreria Calib porque facilita la visualizacion de imagenes de tomografia y que fue
desarrollada en el departamento productivo Software Médico Imagenolégico (SWMI). Para el control de
versiones se usard el Tortoise SVN 1.7.6 con el fin de controlar los cambios realizados en la investigacion. La
utilizacién de la herramienta Enterprise Architect 7.5 permitira el modelado del algoritmo para la identificacion
de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de toérax, debido a que facilita que se puedan
importar clases del Visual Studio posibilitando la realizacién de la ingenieria. Todas las herramientas
anteriormente mencionadas, asi como el lenguaje se utilizan porque son definidas por el CESIM para el
desarrollo de software en el Departamento Software Médico Imagenoldgico (SWMI).

1.8. Modelo de Madurez de la Capacidad de Integracién

Modelo de Madurez de la Capacidad de Integracién (CMMI, por sus siglas en inglés) es un enfoque de mejora
de procesos que provee a las organizaciones de los elementos esenciales para un proceso efectivo. Fue
desarrollado en el afio 2005 por el Instituto de Ingenieria de Software (Software Enginnering Institute). Integra
disciplinas como sistemas y software en un solo marco de trabajo. Describe formas efectivas y probadas de
hacer las cosas, no es un enfoque radical. CMMI mide los niveles de madurez a través de calificaciones que

reciben las organizaciones cuando son evaluadas (64), siendo estas:
Inicial
Administrado

Definido

Cuantitativamente Administrado

a > w e

Optimizado

El CESIM perteneciente a la Universidad de las Ciencias Informéticas certifico el nivel dos de CMMI, lo cual

significa un gran paso de avance en la profesionalidad del centro.
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1.9. Conclusiones del capitulo

Después de realizar un analisis de los métodos de segmentacion y de las tendencias de desarrollo de sistemas
CAD, se determiné que las transformaciones que se le realizardn a la imagen de tomografia de térax con el
objetivo de identificar las estructuras candidatas seran: umbralizacion, componentes conexas, cierre con disco
y el algoritmo Local Density Maximum (LDM). Se determind la utilizacion de las librerias EmguCV 2.4.2 y
CALIB por las facilidades que posee para el procesamiento de imagenes médicas, conjuntamente con la
utilizacién del IDE de desarrollo Visual Estudio 2012, C# como lenguaje de programacion, Tortoise SVN para
el control de versiones, el Enterprise Architect y la metodologia de desarrollo de software RUP, porque es una
politica del Departamento de Software Médico Imagenoldgico perteneciente al CESIM, para el desarrollo de

sus soluciones informaticas.
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CAPITULO 2. CARACTERISTICAS DEL ALGORITMO PARA LA
IDENTIFICACION DE NODULOS PULMONARES SOLITARIOS EN IMAGENES DE
TOMOGRAFIA DE TORAX

En el presente capitulo se tiene como objetivo explicar cdmo se realiza actualmente en las instituciones de
salud el proceso de identificacién de nddulos pulmonares a través de las imagenes de tomografia de térax.
Se realiza a partir de lo anterior el Modelo de Dominio correspondiente, para luego enunciar las caracteristicas
con las que contard el algoritmo a desarrollar. Se plantea la propuesta de solucién y se muestra el Diagrama

de Caso de Uso del Sistema asociados al algoritmo.

2.1. Proceso de identificacibn de nodulos pulmonares solitarios en imagenes de

tomografia de térax

El proceso de identificacion de nédulos pulmonares solitarios da inicio una vez que el paciente se realiza un
estudio de tomografia de térax. Las imagenes generadas son revisadas por el especialista en las estaciones
de visualizacién de la institucion médica, quien las interpreta y emite un diagndstico a partir de los hallazgos
detectados durante el proceso de observacién. El proceso de diagndstico a través de imagenes médicas es
€Nngorroso y en varias ocasiones aparecen nédulos muy pequefios o estructuras indefinidas, que tienden a
confundir al especialista. COmo las estructuras nodulares son de alta densidad el especialista realiza
variaciones de este parametro, en busca de que los nédulos queden resaltados en la imagen que se analiza.
Con frecuencia se requiere una segunda opinion por parte de otro radiélogo para la emisién de un diagndstico
eficiente. Los elementos anteriormente descritos pueden provocar retraso en la consulta al paciente. Este
inconveniente se puede mitigar con la utilizacién de sistemas capaces de dirigir la atencion de los radiélogos

a regiones candidatas a ser nddulos pulmonares dentro de la imagen.
2.2. Modelo de Dominio

Con el objetivo de comprender el ambiente o entorno en el cual esta enmarcado el problema que se desea
resolver, el Proceso de Desarrollo Unificado (RUP, por sus siglas en inglés) establece en su primera fase de
desarrollo la realizacion de un Modelo de Casos de Uso del Negocio. Cuando los procesos del negocio no se
encuentran bien identificados, RUP propone realizar un Modelo de Dominio. El Modelo de Dominio tiene como

objetivo comprender y describir solamente las clases mas importantes dentro del contexto en el cual se
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desempefia el software, con el propésito de sentar las bases del entendimiento del desarrollo y no para

definirlo completamente. (65)

Para llevar a cabo el proceso de identificacion de estructuras nodulares en imagenes de tomografia de térax
el especialista tiene que visualizarlas en un visor de imagenes médicas. A dichas imagenes debe aplicarles
un conjunto de transformaciones que le posibiliten resaltar zonas de alta densidad, teniendo en cuenta que

pueden ser estructuras candidatas a ser nédulos pulmonares solitarios. Ver Figura 1.

class Modelo de Dominio/

Visor de imagenes
médicas

Visualiza Contiene

1% Utiliza 12%

1 = *
Especialista Transformaciones

Imagen de tomografia Aplica
de torax

Detecta

Contiene

Resaltan

O"t

0:%
Nédulos pulmonares
0.* solitarios

Figura 1. Modelo de Dominio del algoritmo para la identificacion de nédulos pulmonares solitarios en imagenes

de tomografia de torax (fuente: creada por los autores)
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2.2.1. Entidades y Conceptos referentes al Modelo de Dominio

Para conocer la descripcion de las entidades y conceptos que conforman el Modelo de Dominio ver la Tabla
1.

Tabla 1. Entidades y conceptos fundamentales (fuente: creada por los autores)

Entidades y Conceptos Descripcién

Especialista Radidlogo que va a interactuar con el algoritmo.
Nédulos pulmonares Representa el resultado que se obtiene de aplicar el algoritmo para la deteccién
solitarios de nddulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia.

Transformaciones que se le aplican a las imagenes de tomografia para resaltar
Transformaciones las zonas de alta densidad, , como pueden ser: Maxima Intensidad de
Proyeccion (MIP) y Maxima Intensidad de Proyeccion Finita (MIPF).

Imagen de tomografia de i ) .
Imagen en formato DICOM generada por un tomoégrafo axial computarizado.

torax

Visor de imagenes . . o _ _
o Entidad que manipula las imagenes a visualizar.
médicas

2.3. Requisitos Funcionales

Los requisitos funcionales reflejan las capacidades o condiciones que deben ser alcanzados por el algoritmo,
con el objetivo de cumplir con las necesidades del usuario final (66). Deben de ser sencillos para que puedan
ser comprendidos por los miembros del equipo de desarrollo (67). Los requisitos funcionales se muestran en
la Tabla 2.
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Tabla 2. Requisitos Funcionales del algoritmo para la identificacion de nddulos pulmonares solitarios en

imagenes de tomografia de térax (fuente: creada por los autores)

Requisitos

RF 1 Identificar estructuras nodulares

RF 1.1 Umbralizar imagen

RF 1.2 Invertir imagen

RF 1.3 Analizar componentes conexas
RF 1.4 Obtener la mascara pulmonar

RF 1.5 Corregir la mascara pulmonar

RF 1.6 Identificar la region pulmonar

RF 1.7 Identificar laregién de interés

RF 1.8 Aplicar el algoritmo Local

Density Maximum

RF 1.9 Mostrar estructuras candidatas

Descripcion

Realiza el procesamiento de la imagen seleccionada,
ejecutando una serie de modificacion sobre la misma.
Concluye sefalando en ella las posibles estructuras nodulares,
en caso de existir alguna.

Realiza una umbralizacién con el fin de distinguir entre las
regiones pertenecientes al pulmon y las regiones externas a él.
Invierte los valores de cada pixel de la imagen, donde los
pixeles con valores 1 recibiran valores 0 y viceversa.
Identifica las componentes conexas dentro de la imagen y

elimina las mas pequefias y las mas grandes.
Obtiene una primera aproximacién de la mascara pulmonar.

Corrige la mascara pulmonar utilizando la técnica de cierre con
disco.
Utiliza la mascara corregida para identificar la regién
perteneciente a los pulmones dentro de la imagen original.

Determina las estructuras que serviran de entrada al algoritmo

Local Density Maximum.

Permite identificar las posibles estructuras candidatas a ser

nddulos pulmonares solitarios.

Sefiala mediante circunferencias las estructuras nodulares

existentes en la imagen en andlisis.
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En la Figura 2 se muestra el Diagrama de Requerimientos Funcionales, agrupados por paquetes légicos.

req Requerimientos funcionales/

RF 1 Identificar estructuras nodulares |

+RF 1.1 Umbralizar imagen

+ RF 1.2 Invertir imagen

+ RF 1.3 Analizar componentes conexas

+ RF 1.4 Obtener la mascara pulmonar

+RF 1.5 Corregir la mascara pulmonar

+ RF 1.6 Identificar la region pulmonar

+RF 1.7 Identificar la region de interés

+RF 1.8 Aplicar el algoritmo Local Density Maximum
+ RF 1.9 Mostrar estructuras candidatas

Figura 2. Requisitos Funcionales del algoritmo para la identificacién de nédulos pulmonares solitarios en

imagenes de tomografia de térax (fuente: creada por los autores)

2.4. Requisitos no Funcionales

Los Requisitos no Funcionales especifican las propiedades con las que cuenta y necesita el producto
informatico que se esta desarrollando para su correcto funcionamiento, restricciones del entorno o de la
implementacién, rendimiento, asi como dependencia de la plataforma. Estas propiedades hacen al producto
usable, rapido y confiable (68). Los Requisitos no Funcionales referentes al algoritmo para la identificacion de

nodulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax son:
Disefio e Implementacién:

e RNDI 1. C# como lenguaje de programacion
e RNDI 2. Visual Estudio 2012 como Entorno de Desarrollo Integrado (IDE, por sus siglas en inglés)

o RNDI 3. Utilizar Enterprise Architect 7.5 como herramienta para el modelado del algoritmo

Funcionamiento:

e RNFO 1. Utilizar el sistema operativo Windows 7 o superior.

e RNFO 2. Utilizar un GB de RAM o superior para funcionar de forma éptima.
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¢ RNFO 3. Utilizar disco duro con capacidad de 80 GB o superior, debido que las imagenes de
tomografia ocupan un espacio considerable.

¢ RNFO 4. Utilizar imagenes de tomografia de térax en formato DICOM.
Legal:

e RNL 1. El algoritmo para la identificacion de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia
de térax es propiedad del Departamento Software Médico Imagenolégico (SWMI), del CESIM.

En la Figura 3 se muestra el diagrama de requisitos no funcionales agrupados por paquetes logicos.

pkg Requerimientos No Funcionales /

B s =& Funcionamiento
Diseno e Implementacion

+ RNFO 1 Usc de Windows 7 © superior.

+ RNFO 2 Memcria RAM de 1 GB

+ RNFO 2. Disco duro de 80 Gb

+ RNFO 4. Framework.Net 4.5

+ RNFO 5 Las imagenes de tomografia en formato DICOM.

7] + RNDI 1. C# como lenguaje de programacion.
+ RNDI 2. Visual Estudio 2012
+ RNDI 3. Usc del Enterprise Architect 7.5

RNL 1. Propiedad del departamento de
Software Médico Imagenclogico (SWMI)

Figura 3. Requisitos no Funcionales del algoritmo para la identificacién de nédulos pulmonares solitarios en

imagenes de tomografia de térax (fuente: creada por los autores)

2.5. Propuesta de solucion

A partir de los estudios realizados a los procedimientos llevados a cabo por varios autores para la realizacién
de sistemas de Diagnostico Asistido por Computador (CAD, por sus siglas en inglés), utiles para la detecciéon
de estructuras nodulares, se propone la realizacion de un algoritmo capaz de detectar nédulos pulmonares
solitarios en imagenes de tomografia de térax. El algoritmo propuesto analiza la imagen seleccionada por el
radidlogo, en busca de estructuras de alta densidad dentro de la regiéon pulmonar, mostrando un resultado de

forma automatizada, sefialando las estructuras nodulares que pudieran ser de interés.
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Para obtener la solucién deseada, la imagen de tomografia transita por una serie de pasos, comenzando con
una umbralizacion binaria basada en un umbral adaptativo. Para realizar este procedimiento se utiliza el
método automatico de Otsu, el cual elige umbral 6ptimo maximizando la varianza entre clases mediante una
busqueda exhaustiva (69). Esta seleccion esta determinada porque los valores de densidad de la imagen de
tomografia de térax no son uniformes, varia segun los pardmetros de calibracion del escaner y el espesor a
lo largo del cuerpo del paciente. Con este procedimiento se separan las regiones de alta y baja densidad,
Figura 4(b).

Con la imagen umbralizada se procede a la identificacion de la region pulmonar, para lo cual se aplica la
técnica de deteccion de componentes conexas. Esta técnica se basa en la identificacion de las estructuras de
color blanco que se encuentran dentro de la imagen, por lo que es necesario invertir la misma, Figura 4(c). Al
concluir la inversion de la imagen se procede a aplicar correctamente la técnica de deteccién de componentes
conexas, Figura 4(d). Dicha técnica permite identificar las estructuras aisladas y eliminar las mas pequefias y
las mas grandes. Con la finalizacion de este paso se aplica una depuracién sobre las estructuras identificadas
previamente, eliminando las regiones mas pequefia y las mas grandes obteniendo como resultado las

regiones correspondientes a los pulmones, como se observa en la Figura 4(e).

Luego de haber identificado las regiones correspondientes a los pulmones, se aplica el método Flood-Fill, que
identifica todos los pixeles que sean de igual color al punto inicial y a su vez contiguos entre si y los sustituye
por el color de relleno, para obtener una imagen en la que se aprecia el tejido denso dentro de los pulmones.
Posteriormente se realiza una operacién légica XOR entre esta imagen y la imagen de la Figura 4(e), esta
operacion compara los pixeles entre ambas imagenes, si estos son iguales da como resultado O y 1 en caso
contrario. El resultado de esta operacion se invierte para obtener una primera aproximacion a la mascara

pulmonar, Figura 4(f).

Existen estructuras nodulares que se localizan cerca del borde de los pulmones, estas estructuras de densidad
similar al cuerpo y la camilla del paciente pueden ser eliminadas tras la umbralizacién. Para dar solucion a
este problema se aplico un cierre con disco para suavizar los bordes de los pulmones y poder incluir las
estructuras que pudieran ser de interés para el especialista, Figura 4(g). Después de haber obtenido la

mascara pulmonar corregida, se procede entonces a la identificacion de la region pulmonar Figura 4(h), sobre
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la que se aplicara una umbralizacion para identificar todo el tejido denso dentro de esta zona. La imagen

resultante se utilizard como mascara para identificar la regién de interés que sera analizada, Figura 4(i).

Los nodulos pulmonares solitarios aparecen en una imagen de tomografia como una estructura de forma
circular con alto valores de densidad, disminuyendo hacia los bordes. Para la deteccidén de estas estructuras
se aplicé el algoritmo Local Density Maximum (LDM), el cual comienza aplicando un umbral inicial que pudiera
ser el maximo valor de densidad de la imagen y luego ira disminuyendo segun el valor de paso con que
cambiara al préximo nivel de umbral, hasta alcanzar el valor del umbral de parada. LDM compara las
estructuras identificados en el nivel de umbral actual, con las estructuras identificadas en el nivel de umbral

previo y analiza cuales de estas estructuras pueden ser incluidas como posibles estructuras nodulares.
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Figura 4: Proceso de identificacién de nddulos pulmonares solitarios: (a) imagen original de imagen original

de tomografia, (b) umbralizacion adaptativa con el método de Otsu, (c) inversion de la imagen umbralizada,
(d) deteccion de componentes conexas en (c), (e) identificacion de las regiones correspondiente a los
pulmones, (f) primera aproximacion de la mascara pulmonar, (g) mascara pulmonar corregida luego de haber
aplicado cierre con disco, (h) delimitacién de la region pulmonar mediante una comparacion pixel a pixel entre
las figuras (a) y (9), (i) regién de interés sobre la que se aplicara el algoritmo LDM para identificar las

estructuras candidatas a ndédulos pulmonares.
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2.6. Definicion de los actores

Un actor representa el rol que desempefian los usuarios que hacen uso del sistema, pueden ser tanto

personas como sistemas o algun otro (65). El actor asociado a la presente investigacion se muestra en la tabla
3.

Tabla 3. Definicion del actor referente al algoritmo (fuente: creada por los autores)

Actor Justificacion
Radiologo que va a interactuar con el algoritmo para la
Especialista identificacion de nodulos pulmonares solitarios en
iméagenes de tomografia de torax.

2.7. Diagrama de Casos de Uso de Sistema

En la Figura 5 se muestra el Diagrama de Casos de Uso del Sistema referente al algoritmo para la
identificacion de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax. Este diagrama representa
el comportamiento y la interaccion de los usuarios con el algoritmo.

uc Modelo de Casos de Uso/

Identificar estructuras
nodulares

Especialista

(from Actores) (from Casos de Uso )

Figura 5. Diagrama de Casos de Uso del Sistema correspondiente al algoritmo para la identificacion de

nédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax (fuente: creada por los autores)

2.8. Descripcion del Caso de Uso del Sistema Identificar estructuras nodulares

Objetivo Mostrar la imagen original sefialando las posibles estructuras nodulares.
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Actores Especialista

El caso de uso comienza cuando el especialista utiliza la opcién de Identificar
Resumen estructuras nodulares en un visor de imagenes médicas. El algoritmo mostrara

los nédulos pulmonares solitarios existentes en la imagen analizada.

Complejidad Alta
Prioridad Critica
Referencias RF1.1,RF1.2,RF1.3, RF14,RF15 RF16,RF1.7, RF1.8, RF 1.9

o Utilizar un visor de imagenes médicas y haber cargado una imagen de
Precondiciones ] )
tomografia de térax.

Postcondiciones Muestra la imagen en la que se sefalan las posibles estructuras nodulares.
Flujo de eventos
Flujo bésico < Identificar estructuras candidatas >

1. El especialista selecciona la opcion Identificar estructuras nodulares, existente en un visor de

iméagenes meédicas.
2. Elsistema analiza la imagen y se sefalan en ellas las estructuras nodulares.
3. Termina el caso de uso.
Flujo alterno <No seleccioné unaimagen previamente>

1. El especialista selecciona la opcién Identificar estructuras nodulares sin haber seleccionado una

imagen.

2. El algoritmo muestra un mensaje de error, “You cannot analyze the image if it does not exist, select

one”.
Secciéon 1 < Umbralizar imagen >

Flujo bésico
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1. El sistema aplica una umbralizacién basado en un umbral adaptativo mediante el método de Otsu,

separando las regiones de alta y baja densidad.
Flujo alterno
No aplica
Seccion 2 < Invertir imagen >
Flujo basico

1. El algoritmo invierte los valores de la imagen binaria, donde los valores en 0 toman valor 1y

viceversa.
Flujo alterno
No aplica
Seccién 3 < Analizar componentes conexas >
Flujo basico

1. El algoritmo aplica una técnica para analizar las componentes conexas dentro de la imagen para

identificar las estructuras aisladas y eliminar las mas pequefias y las mas grandes.
Flujo alterno
No aplica
Seccién 4 < Obtener la mascara pulmonar >
Flujo bésico

1. El algoritmo rellena con el método Flood-Fill la imagen obtenida previamente para obtener el tejido
denso dentro de los pulmones, luego ejecuta una operacion XOR entre esta imagen y la imagen

obtenida tras el analisis de componentes conexas.
Flujo alterno

No aplica
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Seccion 5 < Corregir la mascara pulmonar >
Flujo bésico
1. El algoritmo aplica la técnica de cierre con disco sobre la mascara pulmonar obtenida previamente.
Flujo alterno
No aplica
Seccion 6 < Identificar la regi6on pulmonar >
Flujo bésico

1. El algoritmo identifica la regién de interés usando la mascara pulmonar corregida y la compara

pixel a pixel con la imagen original.
Flujo alterno
No aplica
Seccidn 7 < Identificar la region de interés >
Flujo basico

1. El algoritmo aplica una umbralizacién sobre la regién pulmonar para obtener el tejido denso dentro
de los pulmones y utiliza esta imagen como mascara para identificar las regiones de interés que

seran analizadas.
Flujo alterno
No aplica
Seccién 8 < Aplicar el algoritmo Local Density Maximum >
Flujo bésico

1. Se aplica el algoritmo Local Density Maximum que permitird identificar las posibles estructuras

candidatas a ser nédulos pulmonares solitarios.

Flujo alterno
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No aplica
Seccion 9 < Mostrar estructuras candidatas >
Flujo bésico
1. El algoritmo muestra una imagen en la cual se sefialan las posibles estructuras nodulares.
Flujo alterno <No se identificé estructuras candidatas>
1. No se encuentra ninguna estructura

2. El algoritmo responde con el mensaje “Not found candidate structures in this CT image”.

CUincluidos No aplicable
Relaciones

CU extendidos No aplicable
Requisitos no _

No aplicable

Funcionales

Asuntos pendientes  No aplicable

2.9. Conclusiones del capitulo

Luego de haber analizado el flujo actual existente en las instituciones de salud para la realizacién del proceso
de identificacién de nddulos pulmonares solitarios, se obtuvo como resultado el Modelo de Dominio con el
cual es posible entender cédmo se relacionan las entidades y los conceptos del negocio. Al identificar las
caracteristicas con las que debe contar el algoritmo se obtuvieron los Requisitos Funcionales y los Requisitos
no Funcionales. Los resultados descritos anteriormente permitieron a los autores de la presente investigacion
realizar la propuesta de solucién del algoritmo para la identificacion de estructuras nodulares en los pulmones,
aportando una solucién a la problematica planteada. Se model6 el Diagrama de Casos de Uso del Sistema

garantizando un mejor entendimiento del proceso.
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CAPITULO 3. ARQUITECTURA Y DISENO DEL ALGORITMO PARA LA
IDENTIFICACION DE NODULOS PULMONARES SOLITARIOS EN IMAGENES DE
TOMOGRAFIA DE TORAX

En el presente capitulo se formula el disefio del algoritmo para la identificacion de ndédulos pulmonares
solitarios en imagenes de tomografia de térax, a partir de los Diagramas de Clases del Disefio y el Diagrama
de Secuencia del Disefio. Se realiza una descripcion detallada de los elementos pertenecientes a estos

diagramas. Se describe el estilo arquitecténico y los patrones de disefios utilizados por el algoritmo.
3.1. Disefo

El disefio de software es quizas la etapa mas importante y definitoria del proceso de desarrollo de software
para que el producto que se obtenga sea de calidad. El proposito del disefio se puede resumir en transformar
los requisitos en un disefio que describa como debe ser el algoritmo para la identificacion de nddulos
pulmonares en imagenes de tomografia de térax, desarrollar una arquitectura y adaptar el disefio para que se
corresponda con el entorno de implementacion, disefiando sus funcionalidades. Los elementos de disefio

deben estar bien especificado para que el algoritmo pueda ser implementado sin imprecisiones (67).

Los Diagramas de las Clases del Disefio muestran una estructura estatica del algoritmo. En este se modelan
clases, atributos y las relaciones entre ellos (67; 68). Mediante los Diagramas de Clases del Disefio es posible
alcanzar un mejor entendimiento de la forma en que se encuentra estructurado el algoritmo para la
identificacion de n6dulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax. Cada clase del diagrama
cuenta con atributos y métodos bien definidos lo que facilita a los programadores el desarrollo del mismo (68).
En la Figura 6 se muestra el Diagrama de Clases del Disefio perteneciente al algoritmo, para un mayor

entendimiento de las clases del diagrama se realiz6 una descripcion de las mismas. Ver Anexo.
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class Diagrama de Clases /

ImageAnalysis

- _imgProcessed: Image<Gray, byte>
- _imgSource: Image<Bgr, byte>

Apply(Bitmap) : Bitmap

CloseMorphologic) : void

ImproveMask() : void

Invert{) : void

LocalDensityMaximum() : List<CircleF>

Mask() : void

OriginalPulmonaryRegion() : void
PulmonaryRegion() : void
ReductionFalsePositive(Bitmap) : List<CircleF>
ShowCandidateNodules(List<Circlef>) : Bitmap
Threshold() : void

«property»

+ ImgProcessed() : Image<Gray, byte>

+ ImgSource() : Image<Bgr, byte>

B T T R Sy

7

Emgu.CV.dil

+ cvDilate(image) : void

4+ cvMinMaxLoc{image) : double
+ cvThreshold(image) : void

+ ThresholdBinary(image) : void

Open.cv.dil

cvDilate(image) : void
cvMinMaxLoc(image) : double
cvThreshold(image) : void
ThresholdBinary(image) : void

T

util

- chosenfloodfiller: AbstractFloodFiller = null

- floodfiller: FloodFiller = new FloodFiller
- fime: string

AdjustPosition(Bitmap, int) : Bitmap

Convert to Bitmap(BitmapSource) : Bitmap

Convert to_Bitmapifloat[]) : Bitmap

Convert to Matriz(Bitmap) : float

Convert to Rectangles{List<ConnectedComponent>) : List<Rectangle>

ExpandBackgroung{Bitmap, int) : Bitmap

Fill4Corners(Image<Gray, byte>, Color) : Image<Gray, byte>

OverlapComponent{List<ConnectedComponent> List<ConnectedComponent>, double, int) : List<ConnectedComponent
Process fill(Bitmap, System.Drawing Point, Color) : void

[ T e e

e

Capitulo 3

e

F AR

«property»

+ Timef): string

DICOM_Manager

bitmap_Images: List<Bitmap>
calibimageSerie: List<Calibimage>
dicom_strings: Listestring = new List<string>|
imageShort: short

- number page: int=0

ConvertShortArrayHounsfieldToBitmap8bppRGB_Hueso_vi(short(], int) : Bitmap
ConvertShortArrayHounsfieldToBitmap8bppRGB_vi(short{], int) : Bitmap
ConvertToHounsfieldShortArray(Calibimage) : void

ConvertToshortMatrix2({int) : void

- CreateColorPalette(PixelFormat, int) : ColorPalette

- Execute Event{) : void

Load_DICOM file_Calibimage{string, bool) : Bitmap

«events

+ NumberPageloading() : EventHandler<LoadimageEventArgs>

s

e

*

DemoFloodFiller

# m_fillcolor: Color =Color.Green
- m_Interval: int=20
- times: int=0

CheckPixel(Color, Color) : bool
DemoFloodFiller()

FloodFill(Bitmap, Point) : void
LinearFloodFill4(Bitmap, int, int, Color, int) : void
- OnfFillProgress|(FillProgressEventArgs) : void

T

a3k A 3 ow o o

T S e T o S Bl et gt Ept ot

object
AbstractFloodFiller

CheckQueue: Queue = new Queue()

m_Bmp: Bitmap =null

m_fillcolorcolor: Color = Color.Green
m_FillStyle: FloodFillStyle = FloodFillStyle....
m_Pt: Point = new Point{)
m_TimeBenchmark: int=0

m_Tolerance: byte ([]) = new byte[}{32,32,32}
PixelsChecked: bool ([])

AbstractFloodFil ler()
BGRA(byte, byte, byte, byte) : int
FloodFillf) : void
FloodFill(Bitmap, Point) : void
GetAlint) : byte

GetB(int) : byte

GetR(int) : byte

HiByte(short) : byte
HiWord(int) : short
LoByte{short) : byte
LoWord(int) : short
OnfFillFinished(Fil lFinishedEventArgs) : void
RGB(byte, byte, byte) : int
RGBA(byte, byte, byte, byte) : int
timeGetTime() : int

FloodFiller
- m_fillcolor: int=255¢8

CheckPixel(byte*, byte*) : bool
CoordsTolndex(int, int, int) : int
FloodFill(Bitmap, Point) : void
FloodFiller()

TEw

Figura 6. Diagrama de Clases del Disefio asociado al algoritmo para la identificacion de nédulos pulmonares

solitarios en imagenes de tomografia de térax (fuente: creada por los autores).

Al realizar los Diagramas de Secuencia del Disefio, se muestran graficamente las interacciones existente entre
un conjunto de objetos y sus relaciones, incluyendo los mensajes que se pueden enviar entre ellos y destaca
la ordenacién temporal de los mensajes. Con el objetivo de alcanzar un mayor entendimiento de las
actividades que se llevan a cabo en el caso de uso referente al algoritmo para la identificacion de nodulos

pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax se realizo el Diagrama de Secuencia del Disefio

del mismo.
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sd Diagrama de secue ncia
ImageAnalysis Emgu.CV.Cvinvoke EmguCV.image util
Especialista
Apply(Bitmsp) :Bitmap
-
o Threshold()
ovThresholdy) :double
-
-0
| Invert()
- _MorphologyEx()
-
-0
- | PulmonaryRegion() Convert_to_} ist<Connected
List<Rectangle> \
-
return()
== Mask)) Fill4Corners(image.Color) :
Image
- Process_fill()
L ]
Process_fill)
-
Process_fill()
Process_fill)
returnQ
ExpandBackgroung(Bitmap, int) :Bitmap
-
return)
: ’< ImprovelMask()
loop CloseDisk(Image<Gray, byte>, int) :Bitmap
[for (inti=0] -
return()
AdjustPosition(Bitmap., int) :Bitmap
T -
return()
ReduceBackgroung(Bitmap. int) :Bitmsap
-
return)
= CriginalPulmonaryRegion()
'< LocalDensityMaximumi) :List<CircleF>
I Overl ) sList<t P nt>
-
return()
- i i itmap) :List<CircleF>
74 ShowCandidateNodules(List<CircleF>) :Bitmap

Figura 7. Diagrama de Secuencia del Disefio correspondiente al algoritmo para la identificaciéon de nddulos

pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax (fuente: creada por los autores)
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3.1.1. Descripcion del diagrama secuencia

Para hacer uso del algoritmo para la identificacion de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de

tomografia de tdrax, el especialista debe utiliza un visor de imagenes médicas. Dicho visor permitira cargar

una imagen de tomografia de térax en formato DICOM. El especialista es el encargado de seleccionar la

opcion “Identificar nédulos pulmonares”. Para que el sistema visualice las estructuras candidatas, la imagen

en analisis transcurre por una serie de transformaciones.

1.

Se ejecuta el método Apply que posee en su interior todas las técnicas a utilizar, este método se
encuentra en la clase ImageAnalys.

La primera técnica que se ejecuta es Threshold, que se implementa en la misma clase ImageAnalys;
pero requiere de la funcionalidad cvThreshold que se encuentra en la libreria Emgu.CV.Cvinvoke para
poder obtener el umbral 6ptimo y con este aplicar el método de umbralizacién basado en Otsu.

Se invierte la imagen con la funcionalidad Invert que se encuentra en la clase ImageAnalys, esta
funcionalidad necesita para su correcta realizacion del método _MorophologyEx que se encuentra en
la libreria Emgu.CV.Image.

Al concluir la inversion de la imagen el algoritmo prosigue en la identificacion de la region pulmonar,
el cual realiza con la utilizacion de la funcionalidad PulmonaryRegion que se implementado en la clase
controladora ImageAnalys, pero requiere del método Convert_to_Rectangles que se encuentra en la
clase Util.

A la region pulmonar resultante en el paso anterior se le aplica la técnica Mask que se halla dentro del
método Apply. Esta técnica ejecuta la funcionalidad Fill4Corners que se encuentra en la clase Util,
permitiendo rellenar la regién pulmonar, dando como resultado la mascara pulmonar.

Para evitar que los pulmones se peguen al borde de la imagen cuando se esta aplicando el cierre con
disco, es usado el método ExpandBackgroung que se encuentra en la clase Util.

Con el fondo expandido se procede a aplicar ImproveMask, la misma utiliza iterativamente la
funcionalidad CloseDisk de la clase Util. La técnica ImproveMask se utiliza con el fin de incluir los
nddulos periféricos que fueron excluidos de mascara pulmonar en el proceso de umbralizacion.

Para que la mascara pulmonar retome su posicién y tamafio original se utilizan los métodos

AdjustPosition y ReduceBackgroung, que se encuentran en la clase Util.
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9. Con la mascara pulmonar corregida, se procede a la identificacion de la regién pulmonar, lo cual se
realiza con el método OriginalPulmonaryRegion que es desarrollado integramente en la clase
ImageAnalys.

10. Cuando se tiene la region de interés, a esta se le aplica el algoritmo LDM, el cual se realiza con el
método LocalDensityMaximum, con el fin de identificar las estructuras con altos valores de densidad
gue se encuentran en la imagen que se esta analizando. Este método requiere de la funcionalidad
OverlapComponent que se encuentra en la clase Util.

11. Al término de la utilizacion del algoritmo LDM, se identifican varias estructuras que por sus
caracteristicas no pueden ser nédulos pulmonares solitarios, por lo que se precede a la eliminacion de
las mismas. Esta accion es ejecutada a través del método ReductionFalsePositive, el cual se
implementa en su totalidad en la clase controladora ImageAnalys.

12. Cuando se han identificado las estructuras candidatas a ser nddulos pulmonares solitarios, el
algoritmo las visualiza haciendo uso del método ShowCandidateNodules.

3.2. Modelo arquitectonico

La arquitectura de software es la organizacion fundamental de un sistema referenciado a sus componentes,
las relaciones entre ellos, el ambiente y los principios que orientan su disefio y evolucién (70). Por ello se
identificd Filtros y Tuberias (Pipes and Filters) como el modelo arquitectdnico del algoritmo para la deteccion
de nddulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax. La arquitectura basada en Filtros y
Tuberias es util cuando el problema principal de la investigacién implica el procesamiento de algin objeto
mediante una serie de transformaciones comprendidas en varias fases secuenciales, donde la entrada de
cada una es la salida de la anterior (65; 71). Esto se evidencia en la serie de transformaciones por las que
trascurre las imagenes de tomografia de torax, en bisqueda de los n6dulos pulmonares solitarios, como son
la umbralizacidn, inversion, el andlisis de regiones conexas, la aplicaciéon del cierre morfoldgico, relleno por el

método Flood-Fill, cierre con disco, el algoritmo LDM vy finalizar mostrando las estructuras candidatas.
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Filtros (Transformacion :
( Datos/Informacion)

de Datos/Informacion)

Aplicar algoritmo
LDM

\ 4

Umbralizar Aplicar cierre
imagen con disco

a

v A\ 4

Mostrar estructuras
candidatas

4
Analisis de

Aplicar cierre
componentes 3 S
morfologico
conexas

Invertir imagen Aplicar Flood-Fill

Figura 8: Arquitectura basada Filtros y Tuberias del algoritmo para la identificacion de ndédulos pulmonares

solitarios en imagenes de tomografia de térax (fuente: creada por los autores)

3.3. Patrones de disefio utilizados en el desarrollo del algoritmo para la identificacion de

nédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax

Un patrén de disefio es una descripcion de las clases y los objetos comunicandose entre si. Los patrones se
adaptada para resolver un problema en un contexto particular ayudado a obtener un software de calidad
posibilitando su reutilizacion y extensibilidad (72). En el desarrollo del algoritmo para la identificacion de
nodulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax se utilizan varios patrones de disefio
orientados a objetos para asignhar responsabilidades, considerandose una buena practica en el disefio de un
software (65). Entre los patrones utilizados en la presente investigaciéon se encuentran el Polimorfismo y el
Controlador perteneciente a los Patrones de Principios Generales para Asignar Responsabilidades (GRASP,

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

Este patrén sugiere que la l6gica de negocios debe estar separada de la capa de presentacion, para aumentar

la reutilizacion de cddigo y a la vez tener un mayor control. Este patrén es utilizado cuando un objeto que no
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pertenece a la interfaz de usuario, es el responsable de recibir o manejar los eventos del sistema, definiendo
un método para la operacion de los mismos (65). La utilizacién de este patrén en la presente investigacion se
evidencia en la Figura 9

Problema ¢Quién debe ser el responsable de gestionar los eventos de entrada al algoritmo para la

identificacion de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax?
Solucion: se soluciona con la utilizacion del patron Controlador.

Aplicacion: la clase ImageAnalysis cuenta con la funcionalidad Apply, la cual ejecuta todas las

transformaciones a la imagen de tomografia de térax con el fin de detectar las estructuras nodulares.

class Diagrama de Clases/

ImageAnalysis

imgProcessed: Image<Gray, byte>
imgSource: Image<Ber, bhyte>

Apply(Bitmap) : Bitmap

CloseMorphologic() : void

ImproveMask() : void

Invert() : void

LocalDensityMaximum() : List<CircleF>

Mask() : void

OriginalPulmonaryRegion() : void
PulmonaryRegion() : void
ReductionFalsePositive(Bitmap) : List<CircleF>
ShowCandidateNodules(List<CircleF>) : Bitmap
Thresholdl() : void

«property»
+ ImgProcessed() : Image<Gray, byte>
+ ImgSourcel) : Image<Bgr, byte>

Ty S W R W

+

Figura 9. Patrén Controlador utilizado en el algoritmo de identificacion de nédulos pulmonares solitarios en
imagenes de tomografia de térax (fuente: creada por los autores)

3.3.2. Polimorfismo

Este patron se utiliza cuando las alternativas o comportamientos relacionados varian segun el tipo (clase),

asigna la responsabilidad para el comportamiento, utilizando operaciones polimorficas a los tipos para los que
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varia el comportamiento. Posee como ventajas que se afiaden facilmente las extensiones necesarias para
nuevas variaciones y las nuevas implementaciones se pueden introducir sin afectar a los usuarios (65). La

utilizacion de este patrén en la presente investigacion se evidencia en la Figura 10.
Problema: ¢ Como manejar diferentes comportamientos en dependencia del tipo de objeto?
Solucion: para dar solucion a esto se aplica el patrén Polimorfismo.

Aplicacion: la clase AbstractFloodFiller define una serie de métodos que después son redefinidos por las

clases DemoFloodFiller y FloodFiller.

class Diagrama de Clases /

object
AbstractFloodFiller

CheckQueue: Queue = new Queue()

m_Bmp: Bitmap =null

m_filicolorcolor: Color =Color.Green
m_FillStyle: FloodFillStyle = FloodFillStyle....
m_Pt: Point = new Point{()
m_TimeBenchmark: int=0

m_Tolerance: byte ([]) = new byte[}{32,32,32}
PixelsChecked: bool ([])

R R

AbstractFloodFiller()

BGRA(byte, byte, byte, byte) :int

FloodFill() : void

FloodFill{Bitmap, Point) : void

GetA(int) : byte

GetB(int) : byte

GetG(int) : byte

GetR(int) : byte

HiByte(short) : byte

HiWord(int) : short

LoByte{short) : byte

LoWord(int) : short \
OnFillFinished(FillFinishedEventArgs) : void FloodFiller
RGB(byte, byte, byte) : int

RGBA(byte, byte, byte, byte) :int - m_filicolor: int=255<<8

DemoFloodFiller

# m_filicolor: Color =Color.Green
- m_lnterval: int=20
times: int=0

B R S T U S

CheckPixel{byte*, byte*) : bool

- CheckPixel(Color, Color) : bool - CoordsTolndex(int, int, int) - int

+ DemoFloodFiller() + FloodFill{Bitmap, Point) : void

+ FloodFill{Bitmap, Point) : void + FloodFiller()

- LinearFloodFill4(Bitmap, int, int, Color, int) : void - LinearFloodFill4(byte®, int, int, Size, int, byte*) : void

OnFillProgress(FillProgressEventArgs) : void

Figura 10. Patron de disefio Polimorfismo utilizado en el algoritmo de identificacion de nédulos pulmonares

solitarios en imagenes de tomografia de térax (fuente: creada por los autores)

3.3.3. Adaptador

Se utiliza para transformar una interfaz en otra, de tal modo que una clase que no pudiera utilizar la primera,
haga uso de ella a través de la segunda. Esto se evidencia en la realizacion del algoritmo para la identificacion

de ndédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax cuando se pretende la utilizacion de la
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libreria OpenCV para el procesamiento de imagenes médicas. Dicha libreria no es compatible con el Entorno
de Desarrollo Integrado Visual Estudio 2012, en el cual se desarrolla la presente investigacion. Para dar
solucion a este inconveniente se utilizé el adaptador (wrapper) EmguCV, con el objetivo de utilizar las

funcionalidades con que cuenta OpenCV.
Problema: ¢ Como se puede hacer uso de algo que es util y no es compatible con el sistema?
Solucion: con el objetivo de dar solucion al problema se utiliza el patron Adaptador.

Aplicacion: en la presente investigacion se hace necesario la utilizacion de la libreria OpenCV pero no es
compatible con Visual Estudio 2012 por lo que se utilizé el adaptador EmguCV.

class Diagrama de Clases /

Emgu.CV.dll Open.cV.dll

cvDilate(image) : void
cvMinMaxLoc(image) : double
cvThreshold{image) : void
ThresholdBinary(image) : void

cvDilate(image) : void
cvMinMaxLoc(image)} : double
cvThreshold(image) : void
ThresholdBinary(image) : void

+ + o+ +
+ + + +

Figura 11. Utilizacion del patrén Adaptador en el algoritmo de identificacion de n6dulos pulmonares solitarios

en imagenes de tomografia de térax (fuente: creada por los autores)

3.4. Conclusiones del capitulo

Luego de desarrollar el Diagrama de Clases del Disefio y el Diagrama de Secuencia del Disefio
correspondiente al caso de uso “ldentificar estructuras nodulares” se obtuvo una mejor abstraccién para la
realizacion del algoritmo de identificacion de nédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de
térax. Se conformé la arquitectura del algoritmo, empleando para ello un modelo arquitecténico basado en
Filtros y Tuberias, debido a la serie de transformaciones por las que va trascurriendo la imagen de tomografia

de térax para identificar las estructuras nodulares.
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CAPITULO 4. IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO PARA LA
IDENTIFICACION DE NODULOS PULMONARES SOLITARIOS EN IMAGENES DE
TOMOGRAFIA DE TORAX

En el presente capitulo se muestra el Diagrama de Componentes usados para la implementacién del algoritmo
de identificacion de ndédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax. Se reflejan los
principales métodos desarrollados para lograr la identificacién de las estructuras nodulares, asi como el
estandar de codificacion utilizado. A partir del disefio de un experimento se presentan los resultados arrojados
por el algoritmo, realizando una comparacién con imagenes previamente diagnosticadas disponibles en The

Lung Image Database Consortium Image Collection (LIDC-IDRI) (73).
4.1. Diagrama de Componentes

El Diagrama de Componentes es utilizado para estructurar el Modelo de Implementacion en términos de
subsistemas y modelar la vista estatica de un sistema, describiendo sus elementos fisicos y las relaciones
entre estos. Representa como un sistema es dividido en componentes y evidencia la organizacion y las
dependencias légicas entre estos (68). En la Figura 9 se muestra el Diagrama de Componentes referente al

algoritmo de identificacién de n6dulos pulmonares solitarios en imagen de tomografia de torax.
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/7
torax
cmp Diagrama de componentes /
DetectionPulmonaryNodule.dll
«useEn *xUSER
xUsEn
Emgu.CVv.dll ImageProcessing.dll calib.dil
xUsSn ®xUsSeEn
Emgu.Util.dll Opencv.dil
«xUuse»
nvcuda.dll

Figura 12: Diagrama de Componentes del algoritmo de identificacion de nddulos pulmonares solitarios en

imagenes de tomografia de térax (fuente: creada por los autores)

A continuacién se realiza una descripcién de cada uno de los elementos del diagrama de componentes con

el objetivo de garantizar una mejor comprension del mismo.

Tabla 4. Descripcion de los elementos que conforman en el Diagrama de Componentes del algoritmo de

identificacion de nddulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax (fuente: creada por los

autores)

Componente

Descripcion

DetectionPulmonaryNodule.dll

Resultado de la presente investigacion. Libreria para la deteccion de

nédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de torax.
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EmgucCV.dll Wrapper de la libreria OpenCV, para el trabajo en .NET.
ImageProcessing.dll Libreria utilizada para el procesamiento de imagenes médicas.
Calib.dll Libreria utilizada para la visualizacion de imagenes médicas.
Emgu. Util.dll Libreria que ofrece las utilidades para el trabajo con .NET.
OpencCV.dll Libreria con para el procesamiento de imagenes médicas.
mvcuda.dll Libreria utilizada por OpenCV, para el procesamiento gréfico.

4.2. Estandar de codificacion

Para lograr una mayor comprension del codigo perteneciente al algoritmo de identificacion de nodulos
pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax por otros desarrolladores y la uniformidad del

mismo, se utilizé un estandar de codificacion el cual se muestra a continuacion:

e Usar nombres descriptivos para los nombres de clases, propiedades y métodos. Asignar los nombres
en idioma Inglés, siempre buscando que estén escritos correctamente.

e Declarar los nombres de los atributos de las clases con underscore () y letra inicial minascula, si es
un nombre compuesto utilizar mindscula y mayuscula. Ejemplos: _time, _imgSource.

e Declarar los nombres de los métodos en mayuscula y si son palabras compuestas, notacion camel
case, o0 sea, Mayuscula y Mayuscula. Ejemplos: Threshold, OriginalPulmonaryRegion.

e Hacer uso de clases estaticas para colocar métodos que se utilicen en varias partes del algoritmo.
Poner comentario en las clases y en los métodos. Agregar comentario a las instrucciones, que sean

de mediano a alto nivel de comprension.
4.3. Fragmentos de cddigo

En este epigrafe se exponen fragmentos del codigo referente al desarrollo del algoritmo para la identificacién
de nodulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax. Se hace énfasis en las técnicas y
algoritmos utilizados para la segmentacion de imagenes médicas e identificacién de estructuras con altos

valores de densidad.
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4.3.1. Region Pulmonar

Con el objetivo de generar la region pulmonar que posteriormente se utilizara para identificar la region de

interés, se realiza el siguiente cédigo.

public static void PulmonaryRegion()

{

Image<Gray, byte> aux = _imgProcessed.Convert<Gray, byte>();

<:::> //Scan the connected components of the image
List<ConnectedComponent> regionsConnected =

ImageProcessor.ConectedRegions(_imgProcessed.ToBitmap());
List<Rectangle> regions = Util.Convert_to_Rectangles(regionsConnected);

//Removes region very small and very large regions
ImageProcessor.DepurateRegions(regions, regionsConnected, aux.ToBitmap());

var temp = new Bitmap(aux.Width, aux.Height);
ImageProcessor.DrawImage(temp, Color.Black);
//Draw the refined regions into a new image
for (int i = @; 1 < regions.Count; i++)
ImageProcessor.DrawRegion(regionsConnected[i].PixelIdxList, temp,
aux.ToBitmap());
_imgProcessed = new Image<Gray, byte>(temp);

}

1. Se obtienen las componentes conexas existentes en la imagen de tomografia computarizada en
analisis.

2. Se eliminan las componentes mas pequefias y las mas grande, dando como resultando las regiones
pertenecientes a la mascara pulmonar.

3. Se le asigna el resultado a la variable _imgProcessed, para utilizarlo en el siguiente proceso del

algoritmo.
4.3.2. Corregir la mascara pulmonar

Con el fin de corregir la mascara pulmonar y que se puedan incluir los ndédulos periféricos que fueron

eliminados en el proceso de umbralizacion se realiz6 el cédigo que se observa a continuacion.

public static void ImproveMask()

{

var imagens = new List<Bitmap>();
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var temp = new Bitmap(_imgProcessed.Width, _imgProcessed.Height);
List<ConnectedComponent> components =
ImageProcessor.ConectedRegions(_imgProcessed.ToBitmap());
const int iteration = 15;
/*
Draw each component on an image to apply the closure disc
independently and stored in a list */
foreach (ConnectedComponent t in components)
@
ImageProcessor.DrawImage(temp, Color.Black);
ImageProcessor.DrawRegion(t.PixelIdxList, temp,
_imgProcessed.ToBitmap());
imagens.Add(Util.CloseDisk(new Image<Gray, byte>(temp), iteration));
}
var temp2 = new Image<Gray, byte>(_imgProcessed.Width,
_imgProcessed.Height);
/*
Logic OR operation is applied between all images in the list
to join them in a single image */
temp2 = imagens.Aggregate(temp2, (current, t) => current.Or(new Image<Gray,
byte>(t)));
Bitmap mascaraCorregida = Util.AdjustPosition(temp2.ToBitmap(), iteration *
2);
_imgProcessed = new Image<Gray,
byte>(Util.ReduceBackgroung(mascaraCorregida, 100));

}
}
1. Se aplica la técnica de cierre con disco, la cual permitira rellenar los orificios con que contaba la mascara
pulmonar, corrigiendo la misma.
2. Ajusta la méascara corregida y se le asigna el resultado a la variable _imgProcessed, para utilizarlo en el

siguiente proceso del algoritmo.
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4.3.3. Identificacion de laregion de interés

La regién de interés es (til para identificar las estructuras con altos valores de densidad que posee la imagen
de tomografia de térax. Esta region se obtiene comprobando pixel a pixel la imagen de la mascara pulmonar

y la imagen de tomografia computarizada original.

public static void OriginalPulmonaryRegion()
{

Bitmap aux = _imgSource.Convert<Gray, byte>().ToBitmap();

Bitmap aux2 = _imgProcessed.ToBitmap();

BitmapData imgDataOrigen = aux.LockBits(new Rectangle(@, 0,
_imgSource.Width, _imgSource.Height), ImagelLockMode.ReadWrite,
PixelFormat.Format8bppIndexed);

BitmapData imgDataMascara = aux2.LockBits(new Rectangle(@, 0,
_imgProcessed.Width, _imgProcessed.Height), ImagelLockMode.ReadWrite,
PixelFormat.Format8bppIndexed);

const int black = 0;

IntPtr scan@l = imgDataOrigen.Scand@;

IntPtr scan@2 = imgDataMascara.Scano;

unsafe
{
var pl = (byte*)(void*)scaneil;
var p2 = (byte*)(void*)scane2;
for (int y = 0; y < imgDataOrigen.Height; ++y)
{
for (int x = @; x < imgDataOrigen.Width; ++x)
{
if (p2[e] == o)
{
pl[@] = black;
}
pl++;
p2++;
}
}

}

aux.UnlockBits(imgDataOrigen);
_imgProcessed = new Image<Gray,byte>(aux);
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4.3.4. Algoritmo Local Density Maximun (LDM)

Con el objetivo de identificar las estructuras con altos valores de densidad que se encuentran dentro de la
region de interés, se realiza la implementacion del algoritmo LocalDensityMaximun; el cual permite identificar
las estructuras candidatas a ser nodulos pulmonares solitarios que se encuentran en la imagen de tomografia

de térax en analisis.

public static void LocalDensityMaximum()
{
Image<Gray, byte> aux = _imgProcessed.Copy();
double min = 9;
Point pmin = new Point(@, @),
pmax = new Point(@, 0);

double thresholdStart = 0; //initial threshold

const double thresholdStep = 10; //Step with decreasing threshold
value will

const double thresholdStop = 115; //Stop threshold algorithm

const double ratio =1 / 30; //Value greater ration of
Difference between the structures of the previous level and the current level

const int minSize = 5; //Minimum size of the structures

that will be taken into account
//Method for determining the maximum density value that the algorithm
starts
CvInvoke.cvMinMaxLoc(_imgProcessed, ref min, ref thresholdStart, ref pmin,
ref pmax, IntPtr.Zero);
//Components of the first level thresholding
aux._ThresholdBinary(new Gray(thresholdStart - 1), new Gray(255));
List<ConnectedComponent> previous =
ImageProcessor.ConectedRegions(aux.ToBitmap());
thresholdStart = thresholdStart - thresholdStep;
while (thresholdStart > thresholdStop || Math.Abs(thresholdStart -
thresholdStop) < 0)
{
aux = _imgProcessed.Copy();
aux._ThresholdBinary(new Gray(thresholdStart), new Gray(255));
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List<ConnectedComponent> current =
ImageProcessor.ConectedRegions(aux.ToBitmap());

/*

Current level structures are validated and become structures in

previous levels */

previous = Util.OverlapComponent(previous, current, ratio, minSize);

thresholdStart = thresholdStart - thresholdStep;

}

var temp = new Bitmap(aux.Width, aux.Height);

ImageProcessor.DrawImage(temp, Color.Black);

/*

After the last iteration of the algorithm the local maxima

identified by the algorithm are drawn */

foreach (ConnectedComponent t in previous)
ImageProcessor.DrawRegion(t.PixelIdxList, temp, aux.ToBitmap());

_ldmResult = new Image<Gray, byte>(temp);

}
4.4. Resultados alcanzados por el algoritmo de identificacion de ndédulos pulmonares

solitarios en imagenes de tomografia de torax.

Para la validacion del algoritmo de identificacion de nddulos pulmonares se realizé un experimento. La
poblacion seleccionada son las imagenes del The Lung Image Database Consortium Image Collection (LIDC-
IDRI). Se utilizé la técnica de Muestreo Accidental. El muestreo es una herramienta de la investigacion
cientifica, cuya funcion basica es determinar que parte de una poblacién debe examinarse, con la finalidad de
hacer inferencias sobre dicha poblacién. El Muestreo Accidental es un tipo de muestreo no probabilistico, en
él se incluyen todos los elementos disponibles, seleccionandolos arbitrariamente sin tener en cuenta ninguna
técnica especial, hasta llegar a la cantidad deseada. Este muestreo no garantiza la representatividad de la

muestra, pero puede usarse en casos donde eso no constituya un requisito (74).

El objetivo del experimento es validar que las estructuras nodulares contenidas en las imagenes de tomografia
de térax analizadas, no han sido eliminadas durante el proceso de segmentacion. Se escogieron
aleatoriamente 16 series, que contienen un total de 2110 imagenes de tomografia de térax. Por cada una de

las series existe un fichero XML que describe los rasgos que caracterizan los ndédulos pulmonares. De las
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2110 imagenes contenidas en las series se escogieron 377, teniendo en cuenta que solo estas contienen

estructuras nodulares. Los resultados del experimento se muestran en la Tabla 5.

Tabla 5. Experimento para validar los resultados del proceso de segmentacion (fuente: creada por los autores)

Cantidad de imagenes en las que se
incluyen los nédulos durante el proceso
No. de la serie | CIS CIN de segmentacion utilizando el algoritmo CN CNDAP | CNNDAP
propuesto
Todos Parcial No incluye
LIDO%(IJ?RI_ 133 14 8 4 2 18 12 6
LIDOCO_(I)[;RI_ 140 35 29 5 1 45 38 7
HEE Rl | 133 | 13 8 5 0 14 9 5
LIDOCO_(I)[(;RI_ 133 20 14 3 3 25 18 7
HEE R | 133 | 12 8 3 1 14 10 4
LIDOCO_::ERI_ 128 38 31 4 3 51 42 9
HEEOR 1128 | 38 29 6 3 51 41 10
LIDOCO_::_[;RI_ 125 45 38 4 3 84 76 8
HEE DR g | o 6 0 3 9 6 3
HPEORE | 1a1 | 32 22 5 5 38 28 10
LIDOCO_::_[;RI_ 127 20 15 4 1 21 14 7
L'D(%QEI)R" 149 23 16 5 2 26 19 7
LID()C(:)—;ZRI- 133 15 10 3 2 18 13 5
LIDoCo-élgRl- 133 25 19 3 3 27 20 7
HPCTOR | 141 | 10 6 3 1 10 6 4
LIDO%-égRI- 119 28 20 4 4 35 26 9
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279 61 37 378 108
Total 2110 377 486

74.00 % 16.18 % 9.82 % 77,78 % | 22.22 %

CIS: cantidad de imagenes de la serie

CIN: cantidad de imagenes con nddulos.

Todos: el algoritmo incluye todos los nédulos existentes en la imagen.

Parcial: el algoritmo incluye una parte del total de nédulos existentes en la imagen.

No incluye: el algoritmo no logra incluir durante el proceso de segmentacién ninguno de los nédulos

existentes.

CN: cantidad de nodulos en la serie.

CNDAP: Cantidad de nodulos detectados por el algoritmo propuesto.
CNNDAP: Cantidad de nédulos no detectados por el algoritmo propuesto.

Del total de imagenes con nddulos identificadas en la muestra, en 279 se incluyen todos los nédulos durante
el proceso de segmentacion, independientemente a que existan otras estructuras, representando un 74 % del
total. En 61 imagenes no se identificaron todos los nédulos existentes y en 37 no se identificaron ninguno de
los nddulos, representando un 16.18 % y 9.82 % del total respectivamente. De un total de 486 nddulos
pulmonares solitarios existentes en las imagenes de la muestra, el algoritmo propuesto identificé 378

representando un 77.78 %.
4.5. Conclusiones del capitulo

A partir de los resultados obtenidos en este capitulo se logr6é implementar el algoritmo para la identificacién
de ndédulos pulmonares solitarios en imagenes de tomografia de térax. La utilizacién de un estandar de
codificacién permiti6 homogenizar el cédigo generado y posibilitd que el algoritmo sea entendible por otros
implementadores. Se validé el algoritmo a través de un experimento, arrojando como resultado que el

algoritmo cuenta con un 77.78 % de acierto.
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CONCLUSIONES

Una vez finalizado el proceso de investigacion se puede arribar a las siguientes conclusiones:

e Se definio la arquitectura Filtros y Tuberias, puesto que esta arquitectura se adapta con mayor
precision, al flujo del proceso de deteccién de nédulos pulmonares solitarios por el que transita la
imagen de tomografia térax.

¢ Conlaculminacién de la presente investigacion se logré el desarrollo de un algoritmo capaz de detectar
estructuras nodulares en imagenes de tomografia de térax.

e Al analizar 377 imagenes de tomografia de térax que contienen estructuras nodulares utilizando el
algoritmo desarrollado, se evidencié que en 279 se identificaron todas las estructuras nodulares
existentes, en 61 se identificaron parcialmente y en 37 no se incluyé ninguna; representado un 74%,

16.18% y 9.82 % del total respectivamente. Se obtuvo un 77.78 % de acierto.
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RECOMENDACIONES

Teniendo en cuenta el estudio realizado durante todo el proceso de desarrollo de la presente investigacion y

en aras de enriquecer la solucion, los autores recomiendan:

¢ Integrar el resultado de la investigacion a la solucion PACS desarrollada en el CESIM.

e Desarrollar un algoritmo para la clasificacion de nédulos pulmonares en benignos y malignos, con el

objetivo de culminar el desarrollo del Sistema de Diagndstico Asistido por Computador.
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ANEXO

DESCRIPCION DE LAS CLASES

Nombre: ImageProcess

Tipo de clase: Controladora

Atributo Tipo

_imgProcessed Image

_imgSource Image

Para cada responsabilidad:

Nombre: Apply

Descripcion: Método principal del algoritmo, ejecuta las funcionalidades necesarias para realizar
las transformaciones de la imagen de tomografia de térax, con el objetivo de
identificar las estructuras nodulares.

Nombre: CloseMorphologic

Descripcion: Aplica un cierre morfolégico sobre una imagen.

Nombre: ImproveMask

Descripcion: Aplica el cierre con disco, para corregir la mascara pulmonar.

Nombre: Invert

Descripcion: Invierte los valores de una imagen binaria, donde es 1 pone 0y viceversa.

Nombre: LocalDensityMaximum

Descripcion: Permite identificar las estructuras con mayor densidad de la imagen.

Nombre: Mask

Descripcion: Permite obtener una primera aproximacion a la mascara pulmonar.
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Nombre: OriginalPulmonaryRegion

Descripcion: Permite obtener la regiéon de interés.

Nombre: PulmonaryRegion

Descripcion: Identifica la region de los pulmones mediante componentes conexas.

Nombre: ReductionFalsePositive

Descripcion: Discrimina las estructuras que fueron seleccionadas con altos valores de densidad
y no son nédulos.

Nombre: ShowCandidateNodules

Descripcion: Permite mostrar las estructuras candidatas identificadas al trascurso de todo el
proceso.

Nombre: Threshold

Descripcion: Permite umbralizar la imagen de tomografia de térax mediante el método de Otsu.

Nombre: Util

Tipo de clase: Controladora

Atributo

Tipo

chosenfloodfiller

AbstractFloodFiller

floodfiller

FloodFiller

time

string

Para cada responsabilidad:

Nombre:

AdjustPosition
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Descripcion: Ajusta la posicion de mascara pulmonar.
Nombre: CloseDisk
Descripcion: Aplica sobre una imagen binaria.
Nombre: Convert_to_Bitmap
Descripcion: Convierte una matriz a Bitmap.
Nombre: Convert_to_Bitmap
Descripcion: Convierte un BitmapSouce a Bitmap.
Nombre: Convert_to_Matriz
Descripcion: Convierte un Bitmap a matriz.
Nombre: Convert_to_Rectangles
Descripcion: Convierte una lista de componentes conexas a una lista de rectangulos.
Nombre: ExpandBackgroung
Descripcion: Expande el fondo negro de la imagen.
Nombre: Fill4Corners
Descripcion: Aplica el método Process_fill por las cuatro esquinas de la imagen.
Nombre: OverlapComponent
Descripcion: Método auxiliar del método LocalDensityMaximum.
Nombre: Process_fill
Descripcion: Aplica el método Flood-Fill en un punto.
Nombre: ReduceBackgroung
Descripcion: Reduce el fondo de la imagen.
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GLOSARIO DE TERMINOS

2D: 2 dimensiones, bidimensional.
3D: 3 dimensiones, tridimensional.

Algoritmo: es un conjunto ordenado y finito de operaciones sistematicas que permiten el célculo y hallar la

solucién a un tipo de problema.

Borde: en una imagen, es el lugar en el que coinciden dos formas. Por ejemplo, la union del cielo con la tierra.

La linea que separa dos formas, o una forma y un espacio.
Contorno: conjunto de las lineas que limitan una figura.

Diagnéstico por iméagenes: cuando un paciente se realiza un estudio de tomografia de térax el especialista

interpreta la imagen y emite diagnéstico a partir de las imagenes digitales generadas de dicho estudio.

Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM): estandar para el tratamiento de imagenes
digitales y comunicaciones para el campo de la medicina que facilita el manejo de la informacién médica entre

hospitales y centros de investigacion.

Escala de Unidades Hounsfield (HU): escala cuantitativa utilizada para describir los valores de

radiodensidad de los tejidos en los estudios de tomografia de térax.

Imagen: figura, representacion, semejanza y apariencia de algo. En computacién es formada por la unién de

MxN pixeles (imagen 2D) o voxeles (imagen 3D).

Imagenologia: comprende la realizaciéon de todo tipo de exdmenes diagndésticos y terapéuticos en los cuales

se utilizan equipos que reproducen imagenes del organismo.

Ministerio de Salud Publica (MISAP): organismo rector del Sistema Nacional de Salud de Cuba, encargado
de dirigir, ejecutar y controlar la aplicacién de la politica del Estado y del Gobierno en cuanto a la salud publica,

el desarrollo de las Ciencias Médicas y la industria médico-farmacéutica.

PACS: Sistema para el Almacenamiento, Transmision y Visualizacién de Imdgenes Médicas. Compuesto por
dispositivos para la adquisicion de imagenes médicas, unidades de almacenamiento, estaciones de

visualizacién, computadoras y bases de datos; todos ellos conectados a través de una red de comunicacion.
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Patron arquitecténico: expresa un esquema estructural fundamental de la organizacion para un sistema de

software, que consiste en subsistemas, sus responsabilidades e interrelaciones.

Organizacion Mundial de la Salud (OMS): es el organismo de la Organizacion de las Naciones Unidas (ONU)

especializado en gestionar politicas de prevencion, promocién e intervencidén en salud a nivel mundial.
Requisitos: capacidades, condiciones o cualidades que la presente investigacion debe cumplir y tener.

Pixel: abreviatura de picture element. Es la minima unidad de informacién dentro de una imagen

bidimensional.

Segmentacion: se utiliza en el procesamiento de imagenes para el reconocimiento de objetos o estructuras

de interés en la imagen.

RNDI: Requisitos no Funcionales de Disefio e Implementacion.
RNFO: Requisitos no Funcionales de Funcionamiento.

RNL: Requisitos no Funcionales Legales.

Wrapper: permite convertir la interfaz de una clase en otra interfaz que el cliente espera. Un wrapper permite

a las clases trabajar juntas, lo que de otra manera no podria hacerse debido a sus interfaces incompatibles.

XML: Lenguaje de Marcas Ampliable (Extensible Markup Language). Es un metalenguaje extensible de

etiquetas desarrollado por el World Wide Web Consortium (W3C).
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