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RESUMEN

La presente tesis propone un método de deteccidn y extraccion de
caracteristicas de nédulos pulmonares en imagenes radiograficas digitales,
dado que muchas veces la poca visualizacion y resaltado de estas
caracteristicas, impiden realizar un diagnostico mas profundo en radiografias
de térax. El método propuesto involucra técnicas de procesamiento digital de
imagenes, tales como: correccion gamma, umbralizacién por OTSU, analisis
de proyecciones, filtro de convergencia, dilatacion, erosion vy filtros
geométricos. El algoritmo propuesto tiene una sensibilidad del 91%, una
especificidad del 96% y una precision del 94%, con una base de datos

referencial de 50 radiografias de torax.

Nédulos pulmonares, OTSU, andlisis de proyecciones, filtros geométricos,
filtro de convergencia



ABSTRACT

This thesis proposes a method for feature extraction and detection of
pulmonary nodules in digital radiographic images, as little visualization and
highlighting of these features often prevent a deeper diagnosis in chest
radiographs. The proposed method involves digital image processing
techniqgues such as gamma correction, OTSU thresholding, projection
analysis, convergence filter, dilation, erosion and geometric filters. The
proposed algorithm has a sensitivity of 91%, specificity of 96% and precision

94% with a referential database of 50 chest radiographs.

Lung nodules, OTSU, projection analysis, geometric filters, convergence filter



INTRODUCCION

El cancer de pulmoén es el segundo cancer mas comun que afecta a hombres
como a mujeres en la sociedad americana. Para el afio 2016, se
diagnosticaron alrededor de 224,390 nuevos casos de cancer de pulmon y
alrededor de 158,080 personas muertas a causa de este. En el Perq, el cancer
de pulmoén ocupa el tercer lugar en incidencia con un total de 3,121 casos

notificados en el periodo 2010-2012 como se puede observar en la figura 1.1.
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Figura 1.1. Incidencia de céncer.
Fuente: Instituto Nacional de Enfermedades Neoplasicas.

Sin embargo, ocupa el segundo lugar en mortalidad con un total de 2,591
vidas perdidas en el periodo 2010-2012(Figura 1.2), debido a que en el 98%
de los casos, el cancer de pulmon se diagnostica en los estadios 3y 4, cuando
las posibilidades de curacion son casi nulas (INEN, 2016).



Hombres / Males Mujeres / Females

Estomaao / Stomach 1.896
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Figura 1.2. Mortalidad de cancer.
Fuente: Instituto Nacional de Enfermedades Neoplasicas.

Por consiguiente, la realizacion de un examen de deteccién temprana bajaria
los indices de mortalidad, ya que esta enfermedad se puede tratar y curar si
es que su deteccion se logra a tiempo; lamentablemente, no siempre se
comienza los examenes médicos con una prueba de tomografia o resonancia
magnética, por los altos costos. Sin embargo, en |

a mayoria de los casos el procedimiento de diagnostico se inicia con una
radiografia de torax, convirtiéendose asi en el método mas usada para la

deteccion de cancer de pulmon.
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CAPITULO .
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Situacién Problemaéatica

La radiografia de torax es la primera y mas comun prueba que se realiza
para detectar nddulos pulmonares, sus grandes ventajas son la rapidez,
simplicidad y su bajo costo. Sin embargo, estos mismos atributos son las
causantes de sus limitaciones, ya que las causas que perjudican su
efectividad son: (1) la calidad de la toma, (2) no poder distinguir el nédulo por
el hecho de que pueda estar camuflado por la estructura anatdomica
subyacente y (3) la subjetividad y variabilidad que tienen los radiélogos al

tomar una decision.

Del primer punto, se puede inferir que el resultado de la prueba depende de
profesionales clinicos altamente calificados para dar un diagnéstico que
determine la enfermedad, tanto para la toma de la imagen por parte de los
tecnélogos médicos, como para el analisis de la misma por los médicos
radidlogos (National Cancer Institute, 2016). Dicha circunstancia se ve en la
alta variabilidad de interpretacion que puede existir para una misma prueba
cuando es analizada por diferentes especialistas. Segun estudios se ha
observado que el 30% de los radidlogos fallan en diagnosticar pequefios
nodulos pulmonares, esto se debe también por la superposicion del mas del
40% de estructura 6sea (claviculas y costillas) en una radiografia de térax, lo
gue conlleva, a una mala sensibilidad y especificidad de los médicos

radidlogos (Organizacion Panamericana de salud, 2016).



En conclusion, el objetivo principal para poder ayudar a bajar los indices de
mortalidad de cancer de pulmén en el Perl y el mundo es la realizacion de un
examen de deteccion temprana mediante radiografia de torax, de modo que
todos los procesos que pueden asistir y mejorar la utilidad y eficacia de este
examen contribuiran a combatir este problema de salud publica. En este
aspecto, el algoritmo favorecera a mejorar la calidad del diagndstico y el
proceso de lectura, debido a que reduce el tiempo y el esfuerzo al analizar
visualmente una imagen radiografica y puede servir de asistente al

especialista radiélogo en el proceso de deteccién y diagnaostico final.

1.2. Definicion del Problema

Limitada percepcion visual para la deteccion y extraccion de caracteristicas

de nédulos pulmonares en placas radiograficas de térax.

1.3. Objetivo general y especificos

1.3.1. Objetivo general

Mejorar el proceso de visualizacion y extraccidén de caracteristicas de nédulos
pulmonares en placas radiograficas de torax.
1.3.2. Objetivos especificos

¢ |dentificar debidamente los criterios de los especialistas para

efectos de deteccion y extraccion de caracteristicas.

e Desarrollar algoritmos de mejora de la imagen para efectos de

segmentacion de regiones de interés.

e Desarrollar un algoritmo capaz de extraer la region de interés

(pulmones) de las imagenes radiogréficas.

e Desarrollo de un aplicativo de software con una interfaz visual que

satisfaga el requerimiento de médicos especialistas.



e Validar el algoritmo desarrollado a partir de métricas de evaluacién
de desempefio que permitan medir la coherencia entre los
resultados del algoritmo frente a los resultados brindados por los

médicos especialistas.

1.4. Justificacion

El algoritmo permitirdA al médico especialista mejorar su calidad de

diagnéstico, al realizar una deteccion temprana con mayor certeza, de esa

manera poder contribuir en mejorar la imagen del centro médico donde se

labora e iniciar de manera mas temprana los tratamientos correspondientes

para los pacientes.

1.4.1. Justificacién ingenieril

El proyecto se justifica de manera ingenieril, porque resuelve los siguientes

problemas de ingenieria:

Algoritmos de mejora de imagenes adquiridas de placas radiograficas,
las cuales son importantes para garantizar el éxito de la segmentacion
y reconocimiento del objeto de interés, generalmente aqui se aplica la

técnica de correccion gamma.

Algoritmos que segmenten la regién de interés de las imagenes
radiogréaficas mejoradas, las cuales son fundamentales para optimizar
el desempefio y disminuir significativamente la carga computacional,
para ello se aplican técnicas como umbralizacion y analisis de

proyecciones.

Algoritmos que identifiquen ndédulos pulmonares en iméagenes
radiogréaficas delimitadas, los cuales son primordiales para obtener los
resultados finales del algoritmo, en esta etapa se aplican técnicas como

filtro de convergencia y geométricos



e Algoritmos de extraccion de caracteristicas de objetos de la imagen
resultante del filtro de identificacion de nédulos pulmonares, este ultimo
ayuda a verificar que efectivamente lo localizado sea un nodulo y
ademas brinda informacién importante al usuario final, en esta fase se

aplican técnicas de etiquetado.

1.4.2. Justificacion social
La solucién propuesta ayudaria a personas con bajos recursos en el pais,
debido a que se enfoca en la deteccién de ndédulos pulmonares menores a
15mm de manera automatica, los cuales son muy dificiles de detectar si no se
tiene la debida experiencia. De esta manera, el médico radiélogo con mayor
certeza derivard a los pacientes a realizarse examenes auxiliares, utilizando
mejor los recursos econodmicos de los pacientes, dado que algunas personas
no cuentan con los medios suficientes para poder pagar una tomografia o

resonancia magnética.

El algoritmo ayudaria a la medicina preventiva, al poder detectar un posible
caso cancer en sus inicios, contribuyendo a mejorar la calidad de vida de las

personas.

Adicionalmente, se puede utilizar con fines pedagdgicos especificamente en
los cursos de diagndstico por imagenes, brindando una ensefianza mas

atractiva y dinamica.

1.4.3 Justificacion econdmica

La solucién apunta a que el algoritmo tenga un precio de $1200 que resulte
ser competitivo frente a otro software como el Clear Canvas Personal Edition
Workstation que cuesta $2500. Ademas, de tener un precio que esté al
alcance de muchos centros de salud, este proyecto es un desarrollo nacional,
por ese motivo si existiera algun inconveniente se podra resolver en el menor

tiempo posible, ya que el soporte es nacional.



Tabla 1.1. Estimacion del algoritmo propuesto.
Fuente: Propia.

Algoritmo de Clear Canvas
Caracteristicas Procesamiento digital de | Personal Edition
imagenes propuesto Workstation
Unid. De Procesamiento Core i5 Window 10 Core i7 Window 10
Lenguaje de programacion Lenguaje M Desconocido
empleado
Dimension de la imagen 2048 x 2048 pixeles 1024x1024pixeles
Interfaz de usuario Guide Desconocido
Area, diametro, posicion, Posicion,
Dimensiones calculadas forma, cuantificacion de cuantificacion de
nédulos nédulos
Precio $1200 $2500

1.5. Limitaciones

El algoritmo sera capaz de calcular dimensiones de los nédulos pulmonares

en una radiografia de térax, como:

e [Forma.
e Diametro.
e Posicion.

Sin embargo, el algoritmo no podréa dar un diagndstico, debido a que el medico
es el tnico que tiene la potestad de realizarlo. Adicionalmente, la solucién no
podra identificar otras anomalias que no sean nédulos y que no se encuentren

dentro del pulmon.

1.6. Viabilidad

1.6.1. Viabilidad técnica

e Se considera que el proyecto es viable técnicamente, debido a que los
conocimientos requeridos para desarrollar el algoritmo involucran los
cursos adquiridos en el trascurso de la carrera tales como: Algebra
Lineal, Sefiales y Sistemas, Ecuaciones Diferenciales, Matemética

Aplicada, Geometria Analitica, Calculo I, Introduccion a la



computacion, Algoritmos y Estructura de Datos |, Arquitectura de
Computadoras I-1l, Procesamiento Digital de Sefales y Procesamiento

Digital de Imagenes.

e EIl proyecto es técnicamente viable debido a que se cuenta con la
asesoria de profesores especialistas en ingenieria de procesamiento
digital de imagenes y en la parte medica profesores de la facultad de

medicina humana de la universidad de San Martin de Porres.

e Se cuenta con una base de datos disponible por la Sociedad Japonesa
de Tecnologia Radioldgica (JSRT), para los efectos de las pruebas

experimentales pertinentes en el desarrollo del software.

e Es viable porque se requiere una infraestructura del software Matlab
disponible en la universidad. Ademas, se requiere de una laptop propia

del autor y disponible en la universidad.

1.6.2. Viabilidad econémica

Es viable econbmicamente porque se necesita principalmente de una laptop
y del software Matlab valorizado en $ 1181, los cuales se encuentran
disponibles en la universidad y en caso de la laptop también como propiedad
del autor. Adicionalmente, se tiene el apoyo de la facultad de medicina
humana de la universidad, donde se pueden encontrar equipos para el analisis

de las placas, con el fin de futuras validaciones del software a desarrollar.

1.6.3. Viabilidad social

Es viable socialmente, debido a que al procesar las placas radiograficas de
térax a treves de algoritmos de procesamiento digital de imagenes, no
afectaria al paciente, puesto que no se esta desarrollando tecnologia invasiva
para la deteccion, mas bien se beneficiaria porque se apunta a mejorar la

calidad del diagnostico.



1.6.4. Viabilidad operativa

Es viable operativamente, ya que el algoritmo a desarrollar funciona en
plataforma Windows, que pueda ser instalada en cualquier computadora con
dicho sistema. Ademas, no es necesario una computadora con requerimientos
especificos, sino para efectos que pueda ejecutarse a mayor velocidad, se

recomienda un computador Core i5 con 8 Gb de RAM.



CAPITULOII.

MARCO TEORICO

2.1. Estado del Arte

2.1.1. Productos y soluciones existentes

e Tomografia Computarizada

La tomografia computarizada (TC) utiliza una fuente motorizada de rayos X
gue se desplaza alrededor de una abertura circular disparando haces
angostos de rayo X a través del cuerpo (Figura 2.1). A diferencia de las
radiografias que captan las imagenes a través de una pelicula, los escaneres
de TC emplean detectores digitales ubicados al lado opuesto de la fuente de

rayos X.

Al completarse la rotacién, la computadora reconstruye la imagen, formando
con la primera pasada un corte en 2D, si se requiere mas exactitud o formar
una imagen 3D, se debe de continuar con el proceso de rotacion de la fuente

motorizada de rayos X tantas veces sean necesarias.

Este examen tiene muchas ventajas, ya que al ver la imagen en 3D o ver los
cortes en sucesion, se pueden dar cuenta del lugar exacto del problema. Sin
embargo, en una TC la radiacién ionizante trasmitida al paciente es

equivalente a 400 radiografias de torax (prueba enfocada al abdomen), por



ese motivo solo se recomienda realizar esta prueba en casos donde el
beneficio sea mayor al riesgo, especialmente en nifios (Biomédicas Instituto

Nacional de Bioingenieria e Imagenes, 2013).

CT Scan

Figura 2.1. Tomografia Computarizada.
Fuente: National Institute of Biomedical Imaging and Bioengineering.

e Osirix MD

Es un software que muestra las imagenes a través de una interfaz intuitiva,
permite interpolar las imagenes, tiene la posibilidad de agregar regiones de
interés, lineas y poligonos. Ademas, el software tiene la facultad de aplicar
filtros de convolucion en las imagenes y las guarda en una base de datos. Sin
embargo, el software no detecta nédulos pulmonares automaticamente, esto
se solucionaria si se integra el algoritmo desarrollado en la presente tesis, a

su software existente.

El precio de este software con licencia indefinida y todas las funcionalidades
es de $699.00 (OsiriX MD, 2019).



Figura 2.2. Software OsiriX.
Fuente: OsiriX.

e ClearCanvas

Es un software para entorno clinicos, cuenta con las funciones simples de
diagnéstico y es altamente personalizable. Ademas, ofrece una amplia gama
de herramientas que incluyen sustraccion digital y etiquetado de columna
vertebral, dando a los médicos un conjunto de herramientas de diagndstico
con una interfaz intuitiva. Sin embargo, el software no detecta nddulos
pulmonares autométicamente, esto se solucionaria si se integra el algoritmo

desarrollado en la presente tesis, a su software existente.

Su precio es de $2500.00 en ClearCanvaseStore (ClearCanvas, 2019).

File  Edt view Tools Help

L0 000 @O 0aaa .

3524578 3524578
MISTER, DX 0. MISTER, DX

Create Key Image
Image Properties
Clipboard
DICOM Erint > ‘ () Selected Image
‘ () selected Display Set

Digital Subtraction » |

Stack.

-

Window/Level

Window{Level Presets

tLLLLLLL}_¥;;LL\;LL

4 Adjust Opacity
Zoom

Pan

{ & Ruer

22

28858: DX CHEST

’.|II|J‘lll]lllll‘llll‘\\ll{v

28860: DX CHEST
1] 68 | 0 | 0 S S e

Figura 2.3. Software Clear-Canvas.
Fuente: Clear-Canvas.
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e Alma Clinic

Es un visor ligero y rapido que permite la visualizacion y el diagnéstico de
imagenes médicas digitales. Se puede utilizar en el dispositivo mévil y en el
ordenador personal conectado a Internet, lo que permite al usuario trabajar en
cualquier lugar. Sin embargo, el software no detecta nédulos pulmonares
automaticamente, esto se solucionaria si se integra el algoritmo desarrollado

en la presente tesis, a su software existente.

El precio es de 950.00€ en su pagina oficial (Alma Clinic, 2018)

cumic MPR 3D VOLUME

,~3uma|CLINIC

Figura 2.4. Software Alma Clinic.
Fuente: Alma Clinic.

2.1.2. Publicaciones Cientificas e Ingenieriles

e Un arbol de decision de estructura tipo escalera para reconocer

tumores en radiografias de torax

Dana Ballard y Jack Sklansky (1976), en la publicacién publicada en IEEE,
presenta un procedimiento de ordenador jerarquica para la deteccién de
nédulos en una radiografia de térax. Primero se obtiene la imagen por medio
de un scanner digitalizador después en la parte de pre-procesamiento se
plantea una compresién de la imagen para luego pasar por un filtro de alto
énfasis, luego se determina la gradiente para determinar contornos y

finalmente hacer un reconocimiento de patrones (Ballard & Sklansky, 1976).
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RADIOGRAFIA DIGITALIZAR DENSIDADES MEIORAR BORDES RECONOCER TUMORES |

Figura 2.5. Método propuesto por Ballard y Sklansky.
Fuente: Ballard y Sklansky (1976)
La programacion se realizd en Fortran Il y el equipo era un The Hewlett-
Packard 2114B Computer (figura 2.6) con hardware aritmética de sumay resta
de enteros unicamente. El tiempo estimado para ejecutar todo el proceso era
de 7h con 45min que para la época fue bueno, debido a que tuvo una

optimizacion de 73%.

Figura 2.6. La computadora Hewlett-Packard 2114B.
Fuente: Museo de computadoras HP.

Se observa que solo se evaluaron 12 muestras radiograficas las cuales dieron
un 100% de acierto con tumores grandes de radio mayor a 2cm 'y un 30% de
acierto para tumores pequefios de radio menor a 2cm. Sin embargo, al evaluar
solo 12 muestras los resultados no son tan concluyentes respecto al
desempefio del método propuesto (Ballard & Sklansky, 1976), esto se
soluciona en la presente tesis, ya que se evaluaron mas imagenes
radiograficas (50 imagenes) y se obtuvo mayor porcentaje de acierto en la

evolucion (91% de sensibilidad).
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e Lasupresion de la costilla en las radiografias de térax para el realce

del nédulo pulmonar

En la publicacién se presenta un método de supresion de la costilla basado
en el andlisis de componentes principales (PCA) para mejorar la visibilidad de

los nddulos pulmonares.

En la etapa de pre-procesamiento se realizé primero una compresion de la
imagen digitalizada de 2048x2048pixels a 1024x1024pixels y una
recuantizacion de 12bits a 8bits para reducir el tiempo de procesamiento.
Luego de reducir el tiempo se procede a ubicar las costillas en la imagen
radiografica y determinar sus caracteristicas y asi poder construir un modelo
de costilla la cual se sustraera de la imagen radiogréafica pre procesado
logrando obtener una mejora de la visibilidad de n6dulos que se encontraban
ocultos (Li, Luo, Hu, Li, & Wang, 2015).

Figura 2.7. Método propuesto por Li, Luo, Hu, Li y Wang.
Fuente: Li, Luo, Hu, Li y Wang (2015).

Sin embargo, la investigacion no especifica cuantas imagenes radiograficas
se sometieron con el método, lo cual hace que no sea tan concluyente en su
desempefio (Li, Luo, Hu, Li, & Wang, 2015). Esto se solventa en la
investigacion realizada en la tesis, debido a que se especifica la cantidad de

imagenes y el tamafio de los ndédulos detectados.

e La deteccidon de opacidades redondeadas en radiografias de torax

usando filtro de indice de Convergencia

La publicacion presenta un método para detectar opacidades redondeadas en
radiografias de torax digitales. Basado en tres filtros que evallan el grado de

convergencia de los vectores gradientes en la zona del pixel de interés. Los
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filtros demostraron alta eficacia de resultados en la identificacion de tumores
malignos. En el articulo proponen que los tumores tienen masa esférica y
fondo uniforme, concluyen que su perfil radiografico se puede modelar como
una regién convexa redondeada cuyos contornos de densidad iguales sean
conceéntricos. De esta manera, una vez definido el tumor, se procede a
analizar el indice de convergencia para utilizarlo en el filtro de moneda, el filtro

iris y el filtro anillo adaptivo (Wei, Hagihara, & Kobatake, 1999).

La primera etapa de procesamiento es la extraccion del campo de pulmon en
la imagen radiogréfica de torax, luego en el campo de pulmén extraido, se
aplica un filtro de diferencia espacial sencilla y se obtiene la orientacion del
vector de gradiente en cada pixel. La segunda etapa, es la aplicacion de los
filtros propuestos para el campo vectorial gradiente. En la etapa final detectan
los picos locales de la salida del filtro, que se buscan utilizando una méascara
de 5 x 5. Los picos locales detectados se clasifican por orden del nivel de
salida. Sin embargo, la investigacion no muestra cuantos falsos positivos

obtiene en las radiografias investigadas (Wei, Hagihara, & Kobatake, 1999).

Figura 2.8. Método propuesto por Wei, Hagihara y Kobatake.
Fuente: Wei, Hagihara y Kobatake (1999).

e Clasificacion y deteccion de nddulos pulmonares utilizando Virtual

Energia Dual de Im&genes Radiograficas de Térax

En la publicacién presenta un método que en el pre-procesamiento realiza

eliminacién de ruidos, luego segmenta los pulmones utilizando un algoritmo
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de watershed. En la extraccion de caracteristicas, se rige por el nivel de grisy
matriz de co-varianza (GLCM). Por ultimo, la clasificacion de las radiografias
se determina por el uso de una maquina de soporte vectorial no lineal (SVM)
clasificador (Vignesh & Kothavari, 2014).

Figura 2.9. Método propuesto por Vignesh y Kothavari.
Fuente: Vignesh y Kothavari (2014).

El método (figura 2.9) que se utiliza en este articulo para la identificacion de
nodulos pulmonares en radiografias de térax tiene un rendimiento de 77% de
precision, 89% de sensibilidad, 83% especificidad, 85% valor predictivo
positivo, 75% valor predictivo negativo. Sin embargo, las imagenes
radiograficas evaluadas tenian un tamafio de nédulos variantes entre 5 - 40
mm, lo cual hace que ndédulos muy grandes también entren en la estadistica

de aciertos de deteccién (Vignesh & Kothavari, 2014).
e Un enfoque de deteccion de nodulo pulmonar basado en
caracteristicas solitarias para radiografias de rayos X de torax

Emplearon un filtro de indice de convergencia y transformacion wavelet
estacionario para extraer las caracteristicas de textura y usé AdaBoost para

generar un mapa de semejanza de nddulos blancos (Li, Shen, & Luo, 2018).
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Figura 2.10. Método propuesto por Li, Shen y Luo.
Fuente: Li, Sheny Luo (2018).

El método que se utiliza en este articulo (figura 2.10) detecta entre el 80% al
93% de los ndédulos pulmonares en la base de datos de la Sociedad Japonesa
de Tecnologia Radioldgica (JSRT). Sin embargo, no especifica la region de
soporte que se utilizo para el filtro de convergencia y no menciona la carga

computacional (Li, Shen, & Luo, 2018).

2.2. Conceptos Médicos

A continuacion, se describiran los conceptos médicos que se deben tener en

cuenta para desarrollar de manera eficiente el proyecto.

2.2.1. Radiologia

La radiologia es la rama de la medicina que utiliza la radiacion ionizante y no
ionizante para el diagndstico y tratamiento de la enfermedad. Por otro lado,
los médicos especializados en radiologia se denominan radidlogos, estos
profesionales son experto en imagenes, con entrenamiento especializado en

la obtencion e interpretacion de imagenes médicas.
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2.2.2. Estructura 6sea

En una radiografia de térax convencional las costillas se suelen visualizar en
toda su longitud. Asi mismo, la escapulay las claviculas se logran visualizar y
distinguir sus sombras con claridad (figura 2.11), pero en ocasiones estas
pueden confundirse, si no se conoce bien su anatomia o si la radiografia de

tdrax no se ha realizado con las condiciones técnicas adecuadas.

Figura 2.11. Estructura 6sea.
Fuente: Propia.

2.2.3. Traquea

La traquea se puede diferenciar muy bien, debido a que se encuentra en el
centro de la radiografia de térax (figura 2.12), se diferencia por su fuerte
intensidad, por su posicion y sus anillos. En el andlisis de deteccion, la traquea
es fundamental debido a su intensidad, separa de manera idénea los dos

pulmones.

Figura 2.12. Traquea.
Fuente: Medlineplus.gov.
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2.2.4. Hilios

El hilio pulmonar permite que las arterias y venas puedan entrar y salir del
pulmoén. En las radiografias se pueden observar los hilios pulmonares en la
silueta cardiovascular (figura 2.13), tienen baja densidad lo que hace que se

pueda confundir con algin ndédulo (Pedrosa & Casanova, 1994).

Figura 2.13. Hilios pulmonares.
Fuente: Scielo.conicyt.cl.

2.2.5. Rayos X

Cuando los electrones inciden a velocidades mayores a las normales sobre la
materia y estos a su vez son parados de manera repentina, dan origen a los
rayos X. La radiacién X, al incidir sobre la materia, se convierte en ionizante,
con lo que es perjudicial para la salud estar expuesto constantemente
(Pedrosa & Casanova, 1994).
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2.2.6. N6dulo pulmonar solitario

Abarca un gran porcentaje de los diagndésticos de cancer de pulmén. Se

detectan mediante medicina preventiva o medicina ocupacional. Se localizan

en la periferia del pulmén. Los tamarfios suelen variar (figura 2.14), su forma

en la mayoria de los casos es lobulado, pero también se pueden encontrar

especulados o irregulares, los cuales son las mas peligrosos a largo plazo.

Figura 2.14. Nédulo pulmonar solitario.
Fuente: Tuasaude.com.

En la tabla 2.1, se detallan los riesgos de malignidad de los ndédulos

pulmonares.
Tabla 2.1. Riesgo de malignidad.
Fuente: Propia
Variable Bajo riesgo | Intermedio Alto riesgo
Tamafio <15 1.5-2.2 >2.3

(didmetro en cm)

Bordes Liso o | Patron mixto o | Irregular o especulado
regular lobulado
Edad (afos) <35 35-50 >50
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2.2.7. Masa tumoral

Suele ser de tamafia superior a los 4 cm de didametro como se puede observar
en la figura 2.15 y tiene méas probabilidad de ser maligna. Se suele localizar

frecuentemente en el hilio.

Figura 2.15. Masa tumoral.
Fuente: Anmm.org.mx.

2.2.8. Sensibilidad

En un indice que da a conocer, el porcentaje de detecciones verdaderas de
anormalidades en un paciente que se conoce que esta enfermo. Se puede
llegar a la conclusion que mientras sea menor la cantidad de diagndsticos que
indiquen que la persona se encuentra bien, pero en realidad esta enferma, la

sensibilidad aumentaria. (Pedrosa & Casanova, 1994).

2.2.9. Especificidad

En un indice que da a conocer, el porcentaje de detecciones de verdaderos
negativos en un paciente que se conoce que no esta enfermo. Por ese motivo,
cuanto mas alto sea el niumero de diagndsticos que indiquen que la persona
se encuentra enferma, pero en realidad este sana, la especificidad sera menor
(Pedrosa & Casanova, 1994).
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2.2.10. Precision

Da a conocer la probabilidad de acierto, cuando coincide el diagndstico
positivo, con que la persona se encuentre en realidad enferma (Pedrosa &
Casanova, 1994).

2.2.11. Fleiss Kappa

Fleiss kappa es una medida estadistica de confiabilidad entre evaluadores,
este indicativo se aplica para un namero finito de evaluadores, mayores a dos,
gue realicen calificaciones a un namero fijo de elementos. El resultado final se

puede interpretar como con una medida de acuerdo entre especialistas.

2.3. Fundamentos de Procesamiento digital de imagenes

A continuacién, se describiran los conceptos de procesamiento digital de
imagenes que se deben tener en cuenta para desarrollar de manera eficiente
los algoritmos de mejora de la imagen, segmentacion de region de intereses,

extraccion de nédulos pulmonares y extracciones caracteristicas.

2.3.1. Pixel

El pixel, surge de la combinaciéon de dos palabras inglesas, picture (imagen)
y element (elemento), proporciona informacién fundamental para poder
trabajar con la imagen, como por ejemplo su resolucion espacial y su nivel de
cuantizacion, los cuales son importantes conocer al crear algoritmos de

procesamiento digital de imagenes. (Gonzalez, 2009).

2.3.2. Imagen digital

La imagen digital se crear al agrupar una cierta cantidad finita de pixeles, estas

se pueden dividir en:
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e Imagenes monocromas: estas son representadas por una funcién
bidimensional de intensidad de luz, f(x,y) se puede observar en la

ecuacion 2.1, donde x e y son coordenadas espaciales y f la amplitud,

- £(0,0) fO  f02) .. fON-1)
£(1,0) fAaD  fA2) .. fAN-1)
Fuy) = f(Z,.O) f(2.,1) f(2.,2) . f@N - D | @

F(M—1,0) F(M=1,1) F(M=12) .. f(M =1,N —1) ]

e Imagenes policromas: estas son representadas por una funcion
tridimensional de intensidad de luz, f(x,y,n), donde n representa a 3
componentes de color primarios RGB (rojo, verde y azul) dependiendo

del formato a utilizar.
2.3.3. Procesamiento Digital de Imagenes

Se puede definir como la ciencia que modifica las imagenes digitales, a través
de un ordenador digital. Los cambios que se producen en las imagenes por lo
general se basan en algoritmos automaticos desarrollados para diferentes
finalidades (Gonzalez, 2009).

2.3.4. Vecindad de un pixel

Se denomina vecindad de un pixel, a los pixeles que rodean directamente un
pixel de coordenadas (x,y), estas se componen por los vecinos horizontales,
verticales y diagonales, formando la 8-vecindad, la cual puede incrementarse
o disminuir de acuerdo a los requerimientos del algoritmo, se especifica en la
figura 2.16.
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Figura 2.16. Demostracion grafica de vecindad 8.
Fuente: Propia.

2.3.5. Etiguetado de imagenes

Consiste en identificar de forma individual cada objeto en una imagen,
proporcionandole a cada una de ellas una etiqueta. La etiqueta es un valor
numeérico que permite identificar todos los pixeles que forman parte de una
misma region. De esta manera, la imagen de etiquetas permitira la extraccion

de caracteristicas de cada una de las regiones conexas de la imagen.
2.3.6. Histograma
El histograma se puede demostrar mediante la siguiente ecuacion:
Ni
h(i) =— 2.2
) =- (2:2)

Donde n es el numero total de pixeles de la imagen, i es el nivel de gris (i =
0, ..., 255) y Ni es el niumero de pixeles de la imagen que contiene i como
nivel de gris. Por consiguiente, se puede inferir que h(i) da a conocer la

probabilidad de aparicion de niveles de gris para cada i, como se observa en
la figura 2.17 (Gonzalez, 2009).
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Figura 2.17. Histograma.
Fuente: Propia.

Puede utilizarse con eficacia para la mejora, compresion y segmentacion de

la imagen, este proceso se describe en la figura 2.18.

Figura 2.18. Funcionamiento del histograma.
Fuente: Propia.

2.3.7. Correccién gama

La correccion gamma es una funcion de transferencia que compromete la
manipulacion directa de pixeles en una imagen, es un procedimiento que
opera directamente sobre los pixeles de la imagen, como se observa en la

figura 2.19.
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Figura 2.19. Correccion gama de una imagen radiografica.
Fuente: Propia.

Los valores de los pixeles, antes y después de la transformacién, se denotaran
por r y s, respectivamente. Siendo ¢ = 1 para la mayoria de los casos y y el
valor de la correccion gamma. Como se indica en la seccion anterior, estos

valores estan relacionados por una expresion de la siguiente forma:

s=c.rY (2.3)

En la siguiente imagen se muestra s vs r para diferentes valores de y (figura
2.20).

Figura 2.20. Grafica de la ecuacion de correccion gama.
Fuente: Lujano (2015).
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2.3.8. Método de Otsu

Otsu es un método que detecta de manera automatica un umbral éptimo para
la umbralizacién. EI nUmero de pixeles con nivel de gris i se denota como n;,

y la probabilidad de ocurrencia del nivel de gris i en la imagen esta dada por:

p =
= (2.4)

Una vez normalizado el histograma, se elige un umbral t ,en el caso de la
umbralizacion en dos niveles de una imagen, los pixeles son divididos en dos
clases: C1, con niveles de gris [1, ..., t]; y C2, con niveles de gris [t + 1, ..., L].
Por lo tanto, la distribucion de probabilidad de los niveles de gris para las dos
clases estan representadas por w,; y w,, ya que estos dividen a P;

(probabilidad de ocurrencia) segun los intervalos de cada clase (Otsu, 1979).

w4 () :Zt: Py w,(t) = i P; (2.5)

i=t+1

Adicionalmente, se tiene que calcular la media representada por u, y u, para
laclase C1ly laclase C2, luego se halla la intensidad media de toda la imagen

Ur, COMO se puede apreciar en las siguientes ecuaciones:

t L
i P, i P,
w = =) (2.6)
= @1 ® 571 “2 (®)
pr = 01 (0)-py + @z (). 1y (2.7)

Por dltimo, se halla el umbral optimo, obteniendo la varianza, tal cual se

especifica en la ecuacion 2.8.

o5 = w1. (g — pr)? + w0y (U — pr)? (2.8)
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Figura 2.21. Deteccion de un umbral optimo a través del método Otsu.
Fuente: Propia.

2.3.9. Umbralizacion

Es una técnica de segmentacion, la cual dependiendo al requerimiento de
extraccion de la region de interés, este puede tomar diferentes umbrales para
la segmentacion, colocando “1” a los valores que estén por debajo del umbral
esperado y “0” a los que estén por encima, lo que conlleva a una separacion

de pixeles de interés, como se puede observar en la ecuaciéon 2.9.

1 <Z(xy)<T

glx,y) = {o o2y > T (2.9)

Donde T es el umbral por utilizar, Z(x, y) es la imagen en escala de grises y

g(x,y) es laimagen binarizada (figura 2.22).

Figura 2.22. Umbralizacién de una imagen radiografica.
Fuente: Propia.
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2.3.10. Proyecciones

Las proyecciones, son vectores que expresan de manera exacta en algunos
casos, la forma de la imagen digital, lo cual hace que sea muy util cuando se

guiere extraer una region de interés.
Las proyecciones son la sumatoria de los pixeles de filas y columnas. Se

define con las siguientes ecuaciones:

Proyeccion vertical:

m-1
V(y) = Z Im(x,y); Vy=0,..,n (2.10)
x=0

Proyeccién horizontal:
n—-1
H(x) = Z Im(x,y); Vx=0,..,m (2.11)
y=0

Donde:
Im: Imagen

m, n: Dimensiones de f

Para la obtencion de la posicion de los bordes de los pulmones, se usa la

proyeccion vertical, como se observa en la figura 2.23.

Figura 2.23. Proyeccion Vertical de una radiografia de tGrax umbralizada.
Fuente: Propia.
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2.3.11. Filtro de convergencia

Es un método que evalla el grado de convergencia de una imagen, consiste
en M semirrectas radiando desde el pixel de interés P(i,j), cada semirrecta
se denota como Li = 0,1...,(M — 1).En cuanto al pixel de interés, se calcula
el vector gradiente ‘g’ de un pixel P'(i,j),en donde 8 es el angulo formado por
el vector gradiente ‘g’ en dicho punto y el vector unitario que apunta hacia
P(i,j) y r es la distancia que conecta ambos puntos. Por otro lado, el &ngulo
B, es aquel formado desde el origen del pixel de interés hasta el pixel

P'(i, j),como se muestra en la figura 2.24 (Kobatake & Hashimoto, 1999).

Figura 2.24. Ubicacion del pixel de interés.
Fuente: Suéarez (2009)

Como se puede observar en la figura 2.24 el pixel P'(i,j) que dista una
longitud r en la direccion del angulo B con respecto al pixel de interés P(i, j),

se puede expresar como la ecuacion:
P'(i,j) = P'(i + rcosp,j + rsinf) (2.12)
El &4ngulo 8’ del vector gradiente del punto P’(i,j) se calcula mediante la

ecuacion 2.13, el cual utiliza la méscara del vector gradiente mostrada en la
figura 2.25.

29



(2.13)

o = {(f2+f3+f4)—(f6+f7 +f8)}
= arctan

(it o+ fe) = (fat f5+ o)

Figura 2.25. Mascara vector gradiente.
Fuente: Suéarez (2009)

El angulo formado por el segmento de linea que une P(i,j) con P'(i,j) y el
vector gradiente esta definida por la ecuaciéon 2.14.
0=p+6' (2.14)

Luego, para poder hallar el grado de convergencia sobre una semi recta, se

emplea la ecuacion 2.15.

R;
1
ci = —Z cos (6;) (2.15)
R L
]:

Donde R es el nimero de pixeles en la semirrecta con respecto a i y 6; es la
orientaciéon del vector gradiente del punto P con respecto a la orientacién de
la semirrecta. El cos (0) es semejante a la convergencia de cada pixel en la
imagen analizada. La convergencia total se halla mediante la suma de todas

las convergencias individuales.

Filtro Moneda, es el filtro de convergencia elemental, cuanta con una region

de apoyo fija circular (figura 2.26). Se define mediante la ecuacion 2.16:
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T

M
1
FM = osgsl}c?lr)rclax M.N z z ICU (2.16)

i=0 j=1

Donde IC es el indice de convergencia, M es el nUmero de semirrectas a
evaluar que conforman la regién de apoyoy Rmax el radio maximo (Kobatake
& Hashimoto, 1999).

Figura 2.26. Region de apoyo filtro moneda.
Fuente: Aguilon, Duarte, Herrera (2014).

El filtro iris (FI) es semejante al filtro moneda (figura 2.27).

Figura 2.27. Filtro iris.
Fuente: Aguilon, Duarte, Herrera (2014).
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El FI maximiza la convergencia de cada radio de manera independiente,
adaptando el radio para cada semirrecta. El filtro se puede modelar por medio

de la ecuacién 2.17 y se puede observar en la figura 2.28.

1w 1w
FI=5 ) | omax, — > 1C; (2.17)
i=0 j=1
] tapare ] v

Figura 2.28. Aplicacion del Filtro de Iris en una imagen radiogréafica
Fuente: Propia.

2.3.12. Aperturay cierre

Para poder realizar la apertura de una imagen se debe primero aplicar la
erosion y luego la dilatacion, este método suaviza los bordes de la imagen
examinada y elimina pixeles que se encuentren afuera de la zona de interés
0 sean muy pequefios. Para realizar el cierre se debe de realizar lo mismo,
pero en sentido contrario, es decir, primero se aplica la dilatacion y

posteriormente la erosion (figura 2.29).
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Figura 2.29. Aplicacion de apertura y cierre
Fuente: Propia.

2.3.13. Circularidad

Es definido como la proporcién del &rea de una region circular, esta se expresa

de la siguiente manera:

_47TxA

- (2.18)

Donde:

A =area

pe =perimetro

La ecuacidn tiene un valor maximo de 1, mientras mas cercano sea el valor a
este numero, la regién es mas compacta y cercana a la circunferencia. En la
figura 2.30 se muestra un elemento estructurante con un valor de circularidad
de ‘0.9'.

Figura 2.30. Elemento estructurante.
Fuente: Propia.
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2.4 Comentario final

Lo descrito en el marco teérico ayudard a comprender el desarrollo del
proyecto para realizar el algoritmo de identificacion de ndédulos pulmonares.
Adicionalmente, la investigacion ayudé a comprender los conceptos médicos

y a analizar los alcances del proyecto gracias al estado del arte.
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CAPITULO Ill.
METODOLOGIA

3.1. Materiales

Con la finalidad de obtener un buen desempefio del algoritmo en el
procesamiento digital de imagenes, los requerimientos técnicos mas

importantes para las computadoras son los siguientes:

Figura 3.1. Diagrama pictorico de los dispositivos a utilizarse para el
desempefio del algoritmo propuesto en el proyecto.
Fuente: Propia.
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Disco Duro de 160 GB Samsung (Figura 3.1.1): Se usara para el

almacenamiento del software, imagenes, sistema operativo, drivers, etc. Tiene

un costo en el Pert de S/70.00.

Tabla 3.1. Caracteristicas de los diferentes discos duros.
Fuente: Propia.

Disco Duro de Disco Duro Disco Duro
Criterios/Dispositivos Samsung 160 | Sata Hitachi 2.5| Toshiba Sata
GB 160ghb 160ghb
5400 RPM,
Caracteristicas 7,200 rpm, 7200 RPM,
o ] ) Caché
principales Caché 8MB Caché 8MB
8MB
Precio S/.70.00 S/70.00 S/80.00
5V -
Power Supply 5V 3A 5V 2A
800/2000mA

Procesador Core i5 de sexta generacion (Figura 3.1.2): Se usara para tener

una rapida respuesta a los algoritmos de identificacién y segmentacion.

Tabla 3.2. Caracteristicas de los diferentes procesadores.
Fuente: Propia

Criterios/Dispositivos Procesador Core i5 | Procesador AMD A4

e 2 Nucleos e 2 Nucleos

e Frecuencia de e Frecuencia
Caracteristicas 3.2Ghz de 2.7Ghz
principales e Voltaje de 0.65V e Voltaje de

alav 0.6Val.2v

e Cache 4MB e Cache 2MB

Precio $.120.00 $69.00

Memoria RAM de 4GB Kingston (Figura 3.1.3): Se utilizara en mayor parte

para la ejecucion del procesamiento digital de imagenes.
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Tabla 3.3. Caracteristicas de las diferentes memorias RAM.
Fuente: Propia

o _ o Memoria RAM de
Criterios/Dispositivos ] RAM AMD A4
4GB Kingston
e Velocidad e Velocidad
1333 MHz 400MHz
Caracteristicas principales . _
¢ \Voltaje de e Voltaje de
15V 25V
Precio S/. 115.00 S/.120.00

Lectorade DVD Samsung (Figura 3.1.4): Se utilizara para leer los CD de los
pacientes en donde tienen almacenadas las imagenes radiogréficas. Su

precio en el Peru es de S/80.00.

Matlab: Los algoritmos desarrollados en este proyecto se programaron en
Matlab, el cual es un software matematico, muy empleado para estudios e
investigaciones, cuenta con lenguaje M, un lenguaje de programacion propio
muy intuitivo y practico para procesamiento de imagenes. Ademas, dispone
de herramientas adicionales como las plataformas de simulacién multidominio

y la interfaz de usuario (GUIDE).

3.2. Método

En la presente tesis se adoptdé una nueva metodologia, la cual se divide en
pre-procesamiento, segmentacion de pulmones, identificacibn de nodulos
pulmonares y extraccion de caracteristicas, estas se describiran a

continuacion:
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A (B) © (D)

PRE- SEGMENTACION IDENTIFICACION DE EXTRACCION DE
PROCESAMIENTO |======%1 DE PULMONES NODULOS PULMONARES CARACTERISTICAS

Figura 3.2. Diagrama de Bloques de las etapas que se desarrollaran en la tesis.
Fuente: Propia.

Pre-procesamiento(A): En este punto se mejorard la imagen a través de
correccion gamma, con la finalidad de ayudar a los filtros que se utilizaran en

las demas etapas.

Segmentacion de pulmones(B): Para la deteccion de nodulos pulmonares, es
necesario delimitar el area de busqueda para obtener un mejor desempefio y
disminuir significativamente la carga computacional del algoritmo. Por ello se
procede a segmentar los pulmones utilizando métodos de umbralizacion y de

analisis de proyecciones.

Identificacion de ndédulos pulmonares(C): Luego de obtener la region de
interés (los pulmones), se procede a detectar los nddulos pulmonares

utilizando filtro de convergencia y geométricos.

Extraccion de caracteristicas(D): Por ultimo, para el proceso de extraccion de
caracteristicas, el algoritmo identificara de forma individual cada objeto de la
imagen resultante del filtro, proporcionandole a cada una de ellas una
etiqueta. De esta manera, la imagen de etiquetas permitird la extraccion de

caracteristicas de cada una de las regiones conexas de la imagen.

3.3 Comentario final

Lo descrito en la metodologia, ayudard a comprender el método propuesto
gue tendra el desarrollo del proyecto, ya que describe los cuatro pasos
fundamentales que tendra la investigacion para lograr la deteccién de nédulos
pulmonares. Adicionalmente, la metodologia da a conocer los principales

materiales que se requieren para lograr procesar el algoritmo.
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CAPITULO VI.
DESARROLLO DEL PROYECTO

Para el desarrollo del algoritmo, se describira en etapas, como se
especificd en la metodologia.

4.1. Pre-procesamiento

Con la finalidad de realizar un realce significativo de la region de interés, como
parte del pre-procesamiento se realizd la correccién gama a la imagen segun
la ecuacion 4.1, con la finalidad de resaltar el area pulmonar en la imagen

(zona oscura) y facilitar el algoritmo de segmentacion pulmonar (figura 4.1).

1
o)
255

Iy(x,y) = round| 255 ( (4.1)

Donde I.(x,y) es el valor de intensidad de gris de entrada de la imagen y

I4(x,y) es el valor de intensidad de gris de salida resultante de la imagen.

(@) (b)
Figura 4.1. Imagen original (a), imagen con gamma = 1.5 (b).
Fuente: Propia.
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4.2. Segmentacion de pulmones

Para la deteccion de nddulos pulmonares, es necesario delimitar el area de
busqueda para obtener un mejor desempefio y disminuir significativamente

la carga computacional del algoritmo.

Existen varios métodos de umbralizacion, en esta investigacion se realizé la
evaluacion de tres métodos teniendo en cuenta la caracteristica de una CRX,
estos son: Método de Otsu, Método de entropia Shannon, Método de Kapur,
Sahoo y Wong. Con el propésito de evaluar los métodos de umbralizacion se
utilizé6 como medida de desempefio la métrica de uniformidad de la imagen, la

cual se representa mediante la siguiente ecuacion:

o2+ afz
A

uit)=1- (4.2)

Dénde: A es el factor de normalizacion, ¢2 es la varianza de la clase de los

objetos y afz es la varianza de la clase del fondo.

Tabla 4.1. Promedio de los parametros de rendimiento de los 3 métodos:
Otsu, Entropia Shannon y Kapur, Sahoo y Wong.
Fuente: Propia

Numero de Imagenes Uniformidad | clasificacion
OTSU-Log Normal 50 96.5% 1ro
Entropia Shannon 50 87.2% 2do
Kapur,Sahoo y Wong 50 80.9% 3ero

La Tabla 4.1 demuestra que Otsu obtiene un alto grado de uniformidad
(96.5%) con respecto a los otros métodos, por este motivo, se procede a
segmentar los pulmones umbralizando la imagen utilizando el algoritmo de
OTSU. Dicho algoritmo calcula el umbral 6ptimo, maximizando la varianza
entre clases mediante una busqueda exhaustiva. Como se puede apreciar en

la ecuacion 4.3.
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T = Max{c?(t)} 1<t<L 4.3)

Donde T es el maximo umbral optimo, t es el umbral optimo, L son los niveles
de grises y o2 es la varianza entre clases, como se puede observar en la figura
4.2, se detalla los pasos del método Otsu, tal cual se explicé en el marco

torico.

Figura 4.2. Diagrama de bloques del método OTSU.
Fuente: Propia.

Una vez obtenido el umbral se binariza la imagen obtenida de la correccion
gamma I, (x, y) aplicando la ecuacion 4.4. De esta manera, el objeto de interés

(pulmones) sera binarizado (Figura. 4.4.b)

1, I(x,y) <T

Io(x,y) = {0’ LGy =T (4.4)

Donde I,(x,y) es la imagen binarizada. Dicho proceso explicado
anteriormente se puede observar en la figura 4.3, donde se especifica el

proceso de umbralizacion, tal cual se explicé en el marco torico.
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Figura 4.3. Diagrama de flujo de Umbralizacion.
Fuente: Propia.

Sin embargo, como se observa en Figura 4.4.b, no solo se diferencian los
pulmones con la tonalidad negra, por ese motivo se realizé un algoritmo, el

cual pueda distinguir Unicamente los pulmones.
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(@) (b)

Figura 4.4. Imagen original (a), Imagen binarizada (b).
Fuente: Propia.

Para realizar este proceso se utiliza la proyeccion vertical (Fig. 4.5a) y la
proyeccién horizontal (Fig. 4.5b) de la imagen. La cual se consigue mediante

la ecuacion 4.5y 4.6.

m-—1

PO = D oG ¥)i VY =0, (45)
x=0
n—-1

Pp(x) = Z I,(x,y); Vx=0,..,m (4.6)
y=0

Donde P, , P, son las proyecciones vertical y horizontal respectivamente.

[5] Lo parte de magen con e denticador e relacion 31 no se encontt en e archivo [x] Lo parte de imagen con el dentfcador de eiacién rd31 o se encoir n el arciv

() (b)

Figura 4.5. Proyeccion vertical (a), Proyeccion Horizontal(b).
Fuente: Propia.
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Como se observa en la figura 4.5, la proyeccion vertical y horizontal de la
imagen umbralizada, da como resultado una curva que muestra claramente
en donde estan los pulmones y el esternén, por ese motivo se procedié a
desarrollar un algoritmo el cual detecte en la proyeccion los limites donde se

encuentran los pulmones.

Para ello, se us6 condicionales, las cuales por un analisis de valores y de
ubicacion logra detectar en primer lugar el esternén, luego se procede a dividir
laimagen en dos partes y se detectan los limites exactos donde se encuentran
los pulmones analizando los valores maximos y minimos en la proyeccion. Por

ultimo, el algoritmo extrae las areas unicamente de los pulmones (figura 4.6).

(@) (b)

Figura 4.6. Imagen original (a), segmentacion de pulmones (b).
Fuente: Propia.

Se puede observar los pasos y las caracteristicas de este algoritmo en la

figura 4.7.
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Ingreso de la imagen umbralizada

v

Mediante proyecciones se
detecta los limites del pulmén

v

Se reduce el 4rea a examinar por
las coordenadas extraidas de la
proyeccion

v

Se halla el &rea mas grande y sus
coordenadas

v

Se obtiene los pulmones

Fin

Figura 4.7. Funcionamiento del algoritmo de identificaciéon de areas.
Fuente: Propia.

Se ha logrado desarrollar un algoritmo que segmenta de manera robusta los
pulmones, lo delimita y entrega un andlisis que permite una busqueda mas
certera y cuidadoso en la deteccion de un posible nédulo pulmonar, ademas

de aligerar el tiempo de procesamiento.
4.3. Identificacidén de nddulos pulmonares

Luego de obtener la region de interés (los pulmones), se procede a detectar
los nddulos pulmonares utilizando el filtro de convergencia, debido a que los
nodulos tienen una forma circular y se puede observar que en una imagen
digital sus vectores gradiente convergen hacia su centro, por este motivo el
filtro de convergencia lo puede detectar, ya que analiza la orientacion del
vector gradiente de cada pixel, obteniendo el indice de convergencia (IC)

como se detalla en la ecuacion 4.7
Ry

1C@0) = Riz cos(6;) 4.7)

lj=1
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Donde R es el nimero de pixeles sobre la i-ésima semirrecta y cos(6;) es la
orientacion del j-ésimo vector gradiente del pixel con respecto a la orientacion
de la i-ésima semirrecta, tal cual se explicd en el marco teérico (Kobatake &
Hashimoto, 1999).

En esta investigacion se realizaron pruebas para determinar cual es la region
de apoyo mas idonea para detectar nédulos pulmonares. luego de probar las
distintas regiones de apoyo, los que obtuvieron mejores resultados fueron los
filtros iris (FI) y anillo (FA) (Figura 4.8). ElI FI como se puede observar en la
Figura 4.8.b genera los mismos resultados de deteccidon que el FA pero sus
imagenes contienen mas falsos positivos, debido a que el FI busca el mayor
indice de convergencia para cada una de las direcciones, presentando una

forma irregular.

(@) (b) (c)

Figura 4.8. Filtros de convergencia: (a) Imagen original, (b) filtro iris, c) filtro anillo.
Fuente: Propia.
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Por ese motivo, para el presente proyecto se utilizara el filtro anillo, ya que
presenta una imagen mas limpia y con los mismos niveles de busqueda. Este

se representa por medio de la ecuacion:

M—1 T+N/2
1
i=0 j=r—N/2

Donde IC es el indice de convergencia, M es el nimero de semirrectas a
evaluar que conforman la region de apoyo (M = 8), N corresponde al ancho
del anillo en nimeros de pixeles, FA es el resultado de aplicar el filtro de anillo,

Y Rqx €S el radio maximo para la region (Wei, Hagihara, & Kobatake, 1999).

De acuerdo con el tamafio del nddulo que se desea identificar se seleccion6
un radio maximo de 13 pixeles (R4 = 13) y un radio minimo de 9 pixeles,
obteniendo un ancho de anillo de 4 pixeles (N = 4). Una vez que se obtiene
el FA, se procede a binarizar la imagen, obteniendo el realce de los nédulos

pulmonares (Figura 4.8.c).

4.4. Extraccion de caracteristicas

Para el proceso de extraccion de caracteristicas el algoritmo identifica de
forma individual cada objeto de la imagen resultante del filtro de convergencia,
proporciondndole a cada una de ellas una etiqueta de 8-vecindad, tal cual se

explico en el marco tedrico. Se representa mediante la ecuacion 4.9.

p={x+1Ly+1),x-1Ly-1),(x—-1y+1),(x+1y—-1),..

(4.9)
(x + 1,}/), (x - 17)’)! (x'y + 1)' (x'y - 1)}

La etiqueta sera un valor numérico que permite identificar todos los pixeles
gue forman parte de una misma region, tal cual se explicé en el marco tedrico.
De esta manera, la imagen de etiquetas permitira la extraccion de

caracteristicas de cada una de las regiones conexas de la imagen.
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Luego se procede a combinar las operaciones de erosion y dilatacion, para

realizar la apertura y el cierre de la imagen.

Por dltimo, para poder extraer sus caracteristicas se analiza las etiquetas una
por una, como todavia existen un numero alto de falsos positivos, esta

extraccion servira para poder diferenciarlos del ruido.

Para poder distinguir los elementos, se debe de conocer la forma de los
nodulos pulmonares, las cuales son: redondas, ovaladas, lobuladas e

irregulares, como se puedo observar en la figura 4.9.

Figura 4.9. Forma de nédulos pulmonares.
Fuente: analisismamo.com.

Por ese motivo, se extrae el area, identificando en la imagen binaria los
valores de 0y 1, ya que el area es el nUmero de unos que se encuentran en
la region. De la misma forma, se extrae el perimetro de la region analizando
la vecindad del pixel, de manera que este se encuentre conectado por lo
menos a un pixel con valor 0, de eso modo podemos obtener los pixeles que

se encuentran en el perimetro de la imagen y contabilizarlos.

El parametro mas importante para poder diferenciar a un nédulo pulmonar es
la circularidad, definido como la proporcion del area de un circulo, la
circularidad se expresa de la siguiente manera:

4m-A

FC=— (4.10)
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donde A es el area de la etiqueta, P es el perimetro, y FC es el parametro de
circularidad. Dicho pardmetro tiene un valor maximo de 1, mientras mas
cercano sea el valor a este nimero, la regién es mas compacta y cercana a

la circunferencia, tal cual se explicé en el marco teorico.

El parametro de circularidad ayuda a diferenciar a los nédulos pulmonares del
ruido que arroja la salida del filtro de convergencia y a poder diferenciar su
forma (redonda, ovalada o lobulada) dependiendo del umbral que arroje cada

etiqueta analizada.

4.5. Desarrollo del aplicativo para efectos de validacion.

Con la finalidad de evaluar la confiabilidad de acuerdo entre los médicos y el
algoritmo, se desarrollé un aplicativo con la interfaz grafica (GUIDE) de Matlab
(figura 4.10), con la finalidad de obtener estadistica valiosa para la validacion,

la cual se especifica en la validacién del algoritmo.

Figura 4.10. Interfaz grafica GUIDE.
Fuente: Propia.

El aplicativo creado consiste en guardar la localizacion de posibles nédulos
pulmonares en una radiografia de térax al darle clic sobre ella, como se puede

observar en la figura 4.11.
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Figura 4.11. Test de Radiografias.
Fuente: Propia.

Luego se guardan todas las imagenes con los nddulos marcados por los

médicos (figura 4.12) Por ultimo, se realiza la comparacion de resultados.

Figura 4.12. Imagenes marcadas con nodulos.
Fuente: Propia.
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4.6. Desarrollo del aplicativo final de software.

Se desarrollo un aplicativo con la finalidad de mostrar los resultados del
algoritmo al médico especialista. El aplicativo muestra un visor general al

seleccionar un paciente, como se muestra en la figura 4.13.

Figura 4.13. Visor general del aplicativo.
Fuente: Propia.

En la figura 4.14, se visualiza el botén detectar, el cual es el primer paso que
debe de realizar el médico para poder realizar la deteccién de ndodulos

pulmonares en la imagen radiogréfica.

yyyyyyyy

Figura 4.14. Boton detectar.
Fuente: Propia.

Luego de ello, se visualizara en el visor general la cantidad de nddulos
encontrados y su posicién, en ese momento, si el medico requiere visualizar
mas de cerca el nédulo pulmonar encontrado, debe darle clic al boton

caracteristicas (figura 4.15).

51



Figura 4.15. Boton caracteristicas.
Fuente: Propia.

En dicho botén, se muestra el nédulo méas de cerca, su forma y su diametro

en la radiografia digital de térax. Como se puede observar en la figura 4.16.

Figura 4.16. Presentacion de la forma y diametro de cada uno de los noédulos.
Fuente: Propia.

Ademads, en el visor general del aplicativo (figura 4.13), existen 3 botones
adicionales: boton imprimir (figura 4.17), el cual brinda la facilidad al médico
de imprimir la radiografia de térax y colocar su diagnostico de lo visto en el
aplicativo.

nnnnnn

Figura 4.17. Boton imprimir
Fuente: Propia

El boton limpiar (figura 4.18), hace que se borre el procesamiento de deteccion

de nodulos pulmonares, mostrando unicamente la radiografia original.

Figura 4.18. Boton limpiar.
Fuente: Propia.
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El boton buscar (figura 4.19), esta opcidon hace que puedas escoger otra

imagen radiografica, para el andlisis correspondiente.

Figura 4.19. Boton buscar.
Fuente: Propia.

4.7 Comentario final

Lo descrito en el desarrollo del proyecto, es fundamental para obtener los
resultados finales del algoritmo y lograr la validacién de la presente tesis,
debido a que especifica de manera técnica el desarrollo de cada etapa del

método propuesto.
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CAPITULO V.
RESULTADOS

5.1 Validacion del algoritmo

El algoritmo se realiz6 en un procesador core i5 de 2,5 GHz y 8 GB de
RAM. Para el procesamiento de imagenes se utilizé Matlab y se obtuvieron
las CRX de la base de datos JSRT.

Para poder validar el desempefio del algoritmo propuesto se obtuvo la
sensibilidad, precision y la especificidad, las cuales son variables estadisticas

gue se calculan empleando las siguientes ecuaciones 5.1, 5.2 y 5.3.

VP
Sensibilidad = VP T FN (5.1)
E ifidad = VN 2
specifidad = VN T FP (5.2)
Precisitén = —©
recision = L o——5 (5.3)

Donde FP son los falsos positivos (objeto que el medico NO marco como
nodulo, pero el software Sl), FN falsos negativos (objeto que el medico Sl
marco como ndédulo, pero el software NO), VP verdaderos positivos (objeto
gue el medico SI marco como nédulo y el software También), y VN verdaderos
negativos (objeto que el medico NO marco como nédulo y el software

Tampoco).
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Adicionalmente, se evalla la confiabilidad de acuerdo entre los doctores y el
algoritmo a través de la medida estadistica de Fleiss Kappa K, que esta

representada por la ecuacion 5.4.

(5.4)

Donde N es el grado promedio de acuerdo entre los evaluadores y N, es el

grado de acuerdo esperado por casualidad.

Para obtener la estadistica, se filtré de las 154 imagenes con nodulos de la
base de datos JSRT, las CRX gque contengan nédulos dentro de la regién
pulmonar y que tengan un radio menor o igual a 15mm, obteniendo asi 25
CRX.

Adicionalmente, se escogieron 25 imagenes sin nddulo de manera aleatoria

de las 93 que se encuentran en la base de datos.

El algoritmo fue validado por tres médicos, los cuales realizaron la deteccion
mediante un aplicativo exclusivamente creado para la validacion del algoritmo,
tal cual se explic6 en el desarrollo del proyecto. El aplicativo guarda las
regiones que el medico determina como un posible nédulo pulmonar y las
contabiliza, por dltimo, dicha informacién se compara con las del algoritmo,

los resultados se pueden apreciar en la tabla 5.1.

Tabla 5.1. Resultados del aplicativo de validacion
Fuente: Propia

Numero de imagenes | Sanas | Enfermas | Nédulos
Doctor 1 50 26 24 31
Doctor 2 50 24 26 32
Doctor 3 50 24 26 34
Algoritmo 50 25 25 36




Se observa en la tabla 5.1, que los médicos tienen diferentes diagndsticos,

debido a diferentes factores (edad, experiencia, estado de animo, iluminacion
del ambiente, entre otras).

RESULTADOS DEL APLICATIVO DE VALIDACION

Doctor 1 Doctor 2 Doctor 3 m® Algoritmo

2]

El
I

Figura 5.1. Resultados del aplicativo de validacion
Fuente: Propia.

Enfermas

Sin embargo, como se puede observar en la tabla 5.2 se obtiene un Fleiss

Kappa de 0.85, lo que significa que el algoritmo y todos los médicos tienen
una concordancia casi perfecta.

Tabla 5.2. Resultados Fleiss Kappa.
Fuente: Propia.

Metric Total

Fleiss kappa 0.85
Standard Deviation 0.04
lower 0.76

upper 0.93

Para finalizar con la validacién del rendimiento del algoritmo, encontramos el

FP, FN, VN y VP de todas las imagenes en la base de datos, como se puede
observar en la figura 5.2, 5.3y 5.4.
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Doctor 1

1 1

0—C : ¢ —0—0—0—0—0—0—0
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1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

Figura 5.2. Resultados Doctor 1.
Fuente: Propia.

Doctor 2

1 1

¢ ¢ 0—0—0—0—0—0—00
RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX RX
1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

Figura 5.3. Resultados Doctor 2.
Fuente: Propia.
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Doctor 3

VP
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mFN

Figura 5.4. Resultados Doctor 3.
Fuente: Propia.

Al analizar los resultados se obtuvieron como se muestra en la tabla 5.3 buenos resultados de sensibilidad (91%), precision (94%)

y especificidad (96%).

Tabla 5.3. Resultados del algoritmo.
Fuente: Propia.

Numero de imagenes | Sensibilidad | Especificidad | Precision
Doctor 1 50 89% 92% 95%
Doctor 2 50 92% 97% 91%
Doctor 3 50 92% 97% 95%
Average 91% 96% 94%
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PROMEDIO

Sensibilidad Especificidad Precision

Figura 5.5. Resultado del algoritmo.
Fuente: Propia.

Por udltimo, los resultados son mostrados en la imagen original en la figura 5.6
y figura 5.7, donde los nddulos pulmonares se muestran encerrados, se

cuantifican y se muestran sus caracteristicas.

Figura 5.6. Resultado de la ubicacion de posibles nédulos pulmonares y la
cantidad.
Fuente: Propia.
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Figura 5.7. Resultado de la forma y didmetro de cada uno de los nédulos.
Fuente: Propia.
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5.2 Financiamiento

En la tabla 5.4 se muestra los costos de materiales y equipamientos requeridos para la investigacion realizada en el presente trabajo.

Tabla 5.4. Costo total de la investigacion.
Fuente: Propia.

Nombre Descripcién Uso Costo Comentarios
Radiografia De Torax | Imagen Radiografica Digitalizada |Muestras para validar el software S/0.00 Costo provisto por JSRT.
MATLAB Software para desarrollo Desarrollo Algoritmos S/3,897.00 | Costo provisto por USMP-FIA
Computadora PC de escritorio Desarrollo Algoritmos S/1,500.00 | Costo provisto por USMP-FIA
Laptop PC portatil Desarrollo Algoritmos S/3,500.00 Costo provisto por el autor
Impresiones Impresiones Libro de Tesis S/400.00 Costo provisto por el autor
Costo total S/9,297.00

Si bien se contd con el apoyo de la universidad, el cual brindo su equipamiento necesario para la investigacion, en la tabla 5.5 se

especifica la inversion realizada por el autor.

Tabla 5.5. Costo total provisto por el autor.
Fuente: Propia.

Nombre Descripcion Uso Costo
Laptop PC portéatil Desarrollo Algoritmos S/3,500.00
Impresiones Impresiones Libro de Tesis S/400.00
Costo total provisto por el autor S/3,900.00
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CONCLUSIONES

e Objetivo especifico: Identificar debidamente los criterios de los

especialistas para efectos de deteccidn y extraccion de caracteristicas.

1. Se logré identificar los criterios de los especialistas, debido al levantamiento
de informacion que se realizé en campo, con dicha informacién se desarrollo

exitosamente el algoritmo de deteccién de nddulos pulmonares.

e Objetivo especifico: Desarrollar algoritmos de mejora de la imagen

para efectos de segmentacion de regiones de interes.

2.Para conseguir mejorar la imagen radiogréafica, se utilizé correccion gamma,
debido a que logré mejorar significativamente la deteccion de la region de
interés. Se concluy6 luego de pruebas experimentales, que el valor de la
correccion gamma para todas las imagenes radiograficas debe ser de 1.5 de

manera uniforme.

e Objetivo especifico: Desarrollar un algoritmo capaz de extraer la

region de interés (pulmones) de las imagenes radiograficas.

3.Analizando los resultados del método OTSU se puede llegar a la conclusion
gue es el método mas apropiado para este proyecto, debido al alto grado de
uniformidad (96.5%) con respecto a los otros métodos de umbralizacion.
Ademas, al complementar el resultado de la umbralizacién con el algoritmo de
proyecciones desarrollado en la investigacidon, logra extraer la region de

interés (pulmones) de manera exitosa en las 50 imagenes radiograficas.

e Objetivo especifico: Desarrollo de un aplicativo de software con una

interfaz visual que satisfaga el requerimiento de médicos especialistas.
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4.Se logré desarrollar exitosamente un aplicativo intuitivo, para mostrarle a los
médicos los resultados de deteccion y extraccion de caracteristicas obtenidos

en el algoritmo desarrollado en la presente tesis.

e Objetivo especifico: Validar el algoritmo desarrollado a partir de
métricas de evaluacibn de desempefio que permitan medir la
coherencia entre los resultados del algoritmo frente a los resultados

brindados por los médicos especialistas.

5.Se valid6 el algoritmo desarrollado mediante el indice estadistico de
confiabilidad entre evaluadores (Fleiss kappa), alcanzé un nivel de 0.85, el

cual representa un acuerdo casi perfecto.

e Objetivo general: Mejorar el proceso de visualizacion y extraccion de
caracteristicas de nédulos pulmonares en placas radiograficas de

torax.

6.Se desarrollo un algoritmo automatico para detectar nddulos pulmonares en
radiografias digitales de térax. Primero, el CRX original pasa por un proceso
de preprocesamiento donde se utilizo la correccibn gamma; Segundo, los
pulmones se segmentaron usando el método Otsu y el analisis de proyeccion;
Tercero, se identificaron posibles nddulos pulmonares en la region de interés
utilizando el filtro de convergencia; Por ultimo, la imagen resultante del filtro
de convergencia se etiquetd, dilatd, erosiond y evalué el pardmetro de
circularidad para diferenciar los nédulos del ruido, con el objetivo de disminuir
los falsos positivos y extraer sus caracteristicas. Aunque se han realizado
varias investigaciones basadas en filtros de convergencia, este trabajo se
diferencia porque adopta una nueva metodologia y se enfoca en los nédulos
gue se encuentran en la regién pulmonar que tienen un radio menor o igual a
15 mm. Esto conduce a un algoritmo mas robusto y con una mejor sensibilidad
(91%), precision (94%) y especificidad (96%) en comparacién con las

investigaciones presentadas en el estado del arte.
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RECOMENDACIONES

1.Para futuras mejoras, se debe considerar la optimizacién de los algoritmos
de procesamiento para reducir la carga computacional. Asimismo, es
importante realizar un analisis que examine la radiografia lateral de térax, con

el propdsito de hacer una deteccion integral que logre mas descartes.

2.La tecnologia que dispone los hospitales nacionales no son las adecuadas
para automatizar por completo el analisis de las imagenes radiogréaficas. Por
ese motivo, teniendo una clasificacion y opinién previa médica, se recomienda

desarrollar un software integral que asista al médico radiologo.
3.El resultado final del proceso dependera de la calidad de la imagen, por lo

gue se recomienda al tecnélogo medico realizar una correcta toma para

facilitar la identificacion y descripcion de nédulos pulmonares.
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Anexo 1: Comentarios de los doctores

Luego de haber probado y validado el software final los médicos transmitieron

comentarios positivos, que a continuacion se muestran:
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Anexo 2: Tabla de validacion de los doctores

Dr. Gonzales
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Tabla de validacién de los doctores

Dr. Granda
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Tabla de validacién de los doctores
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Tabla de validacién de los doctores

Dr. Arnao
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Tabla de validacién de los doctores
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Anexo 3: Investigacion publicada en IEEE XPLORE

La investigacion fue prestada y sometida a IEEE Xplore, en el XXl Congreso de la Asociacion Chilena de Control Automatico (IEEE
ICA-ACCA 2018), realizado en Concepcion, Chile, el 17-19 de octubre de 2018.

| La parce Ge Magen Con e IGenNuNcat’or O reIScon FAs L MO S8 SNConeo e e Srormuo.

j_] La parte de imagen con el identificador de relacion rId21 no se encontrd en el archivo.,
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Anexo 4: Investigacion publicada en SCOPUS
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