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Resumen

La deteccion de nddulos pulmonares es una de las areas mas estudiadas y que
mas atencion recibe dentro del campo del analisis de imagen médica. Los principales
factores que han provocado esta investigacion han sido la elevada complejidad de
la estructura pulmonar, dificultando su analisis, asi como el progresivo incremento
en la incidencia de cancer de pulmén en las sociedades modernas, convirtiéndose en
una de las principales causas de muerte en el mundo.

La presente tesis propone el desarrollo de un prototipo de sistema de ayuda al
diagnostico (CAD) para la deteccién de nédulos pulmonares. El principal objetivo
radica en proporcionar una ayuda significativa a los radiélogos en la tarea del diag-
nostico del carcinoma pulmonar, reduciendo su complejidad y tiempo de andlisis.
Para ello se han identificado y desarrollado las fases generales de un CAD, esto es,
preprocesado de la region pulmonar, identificacién y segmentacion de las regiones
candidatas, seleccién de volimenes candidatos y por tltimo su clasificacion en forma
de nédulo o no nédulo.

En cada una de las fases del CAD se ha analizado la adecuacion de diferentes
algoritmos dentro del campo de la Inteligencia Artificial como son: las maquinas
de soporte vectorial, técnicas de clustering difuso y redes de neuronas artificiales.
En base a este andlisis, se han desarrollo nuevas técnicas que solucionan de forma
o6ptima cada una de las etapas del sistema, destacando el diseno de nuevas técnicas
de defuzzificacion y un nuevo algoritmo de clustering difuso denominado MSKFCM
que mejora la fase deteccion de regiones de interés.
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Resumo

A deteccién de nédulos pulmonares é unha das dreas mais estudadas e que mais
atencion recibe dentro do campo da analise de imaxe médica. Os principais factores
que motivaron esta investigacion foron a elevada complexidade da estrutura pul-
monar, dificultando a sta andlise, asi como o progresivo incremento na incidencia
do cancro de pulmoén nas sociedades modernas, converténdose nunha das principais
causas de morte no mundo.

A presente tese propén o desenvolvemento dun prototipo de sistema de axuda ao
diagnostico (CAD) para a deteccion de ndédulos pulmonares. O principal obxectivo
radica en proporcionar unha axuda significativa aos radidlogos na tarefa do diag-
nostico do carcinoma pulmonar, reducindo a stia complexidade e tempo de analise.
Para iso identificironse e desenvolvéronse as fases principais dun CAD, isto é, pre-
procesado da rexion pulmonar, identificacion e segmentacion das rexions candidatas,
seleccion de volumes candidatos e por tltimo a sta clasificaciéon como nédulo ou non
nodulo.

En cada unha das fases do CAD analizouse a adecuacion de diferentes algorit-
mos dentro do campo da Intelixencia Artificial, os cales foron: méquinas de soporte
vectorial, técnicas de clustering difuso e redes de neuronas artificiais. En base a esta
analise, desenvolvéronse novas técnicas que solucionan de forma 6ptima cada unha
das etapas do sistema, destacando o desefio de novas técnicas de defuzzificacion e
un novo algoritmo de clustering difuso denominado MSKFCM que mellora a fase
deteccion de rexions de interese.
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Abstract

The detection of lung nodules is one of the most studied areas and that more
attention receives within the field of medical image analysis. The main factors that
have led this research have been the high complexity of the lung structure, hindering
its analysis, as well as the progressive increase of the incidence of lung cancer in
modern societies, becoming one of the main causes of death in the world.

This thesis proposes the development of a prototype system of aid to the diag-
nosis (CAD) for the detection of lung nodules. The main objective is to provide a
meaningful aid to the radiologists in the task of diagnosis of lung cancer, reducing
its complexity and analysis time. For this purpose have been identified and deve-
loped the general phases of a CAD, that is, preprocessing the pulmonary region,
identification and segmentation of region candidates, selection of volume candidates
and finally its classification in the form of nodule or no nodule.

In each phase of the CAD has been analyzed the adequacy of different algorithms
within the field of Artificial Intelligence such as: support vector machines, fuzzy
clustering techniques and artificial neural networks. Based on this analysis, have
been developed new techniques to solve optimally each of the stages of the system,
standing out the design of new techniques of defuzzification and a new algorithm of
fuzzy clustering called MSKFCM that improves the phase of detection of regions of
interest.
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Capitulo 1

Introduccion

El area de la imagen médica ha experimentado un gran avance en los ultimos
40 anos debido, en gran medida, al desarrollo de nuevas modalidades de adquisicién
de iméagenes, la reduccion del coste en la tecnologia y a la aparicién de nuevos es-
tandares en materia de comunicacién y formatos de almacenamiento. Estos factores
han propiciado el desarrollo de sistemas de gestion integral de la informacién den-
tro del 4mbito clinico como son los PACS (“Picture Archiving and Communication
System”).

En la actualidad, el uso de la imagen médica digital para el diagnostico y el
pronéstico de enfermedades es una practica comun en la medicina moderna. En este
sentido, la incorporaciéon de nuevas técnicas de analisis ya supera el uso meramente
diagnostico, para empezar a emplearse como elementos de ayuda en la practica
clinica en areas como la radiologia intervencionista y la cirugia guiada por imagen.

Una de las areas mas investigadas dentro del campo de la imagen médica y que
mas atencion esta recibiendo, es la andlisis de la zona toracica y en concreto de la
zona pulmonar. Las principales razones de este crecimiento han sido:

» La alta complejidad de la estructura pulmonar con méas de 23 divisiones es-
tructurales o generaciones entre la traquea y los sacos alveolares.

= Kl gran conjunto de enfermedades pulmonares junto con el dificil diagnostico
y prondstico de su evolucion.

= La alta incidencia en las sociedades modernas del cancer de pulmén, siendo
una de las enfermedades con ratio de mortalidad mas elevado.

El cancer de pulmoén es una enfermedad heterogénea y agresiva, declarada como
la primera causa de muerte por cancer en el mundo y en concreto, en el afio 2012,
supuso en Espana un 20,6 % del porcentaje total de muertes de entre todos los
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tipos de cancer. A pesar de los avances experimentados en la cirugia, radioterapia y
quimioterapia, la tasa de supervivencia media dentro de los cinco afios siguientes a su
diagnostico es de las mas bajas con un 17,4 %, siendo destacable que su deteccién en
estadios iniciales incrementa las posibilidades de supervivencia a cinco anos hasta el
54,8 %. De todo ello, se deduce la gran importancia de su deteccién precoz al incidir
positivamente en la eficacia de su tratamiento.

La manifestacion clinica mas comun de la presencia de cancer de pulmoén primario
y en menor medida metastasico es la presencia de nédulos pulmonares, los cuales en
estadios iniciales, se presentan como regiones con didmetro menor de 3mm. Por otra
parte, la importancia en la detecciéon de un nédulo pulmonar es variable y depende
principalmente del contexto clinico, siendo fundamental la labor de los radi6logos
[Winer-Muram, 2006] a la hora de identificar factores clinicos (forma, densidad,
localizacién, evolucién,...) que definen en gran medida su grado de malignidad y
benignidad.

En la actualidad, la radiografia toracica se mantiene como la técnica de imagen
médica mas comun debido a su gran implantacién y a su menor coste en comparacion
con las nuevas modalidades de imagen. Permite obtener la informacién basica rela-
tiva a los nodulos pulmonares en base a los parametros de tamano, caracteristicas
morfologicas, densidad y en menor medida su evolucién. Sin embargo, en diversos
estudios se senala que estas imégenes presentan una baja sensibilidad y una tasa
elevada de falsos positivos en la deteccién de ndédulos pulmonares [Shah, 2003].

En este sentido, el desarrollo de nuevas modalidades de imagenes como la tomo-
grafia axial computarizada (TAC) y variantes modernas como la tomografia compu-
tarizada de baja dosis (LDCT) y la tomografia computarizada multicorte; han per-
mitido realizar exploraciones de la estructura pulmonar de un modo no invasivo y
adquirir imagenes con una gran resoluciéon y definiciéon, mejorando la deteccién y
diagnostico de nédulos pulmonares en estadios iniciales. Estas modalidades permi-
ten la adquisicién de cortes menores que 1mm, en una tnica respiracion, con lo que
los estudios generados pueden contener mas de 600 imagenes de media.

El elevado grado de resolucién y espacialidad que proporcionan los TACs permite
una mejora en la sensibilidad y especificidad de la deteccion de los ndédulos pulmo-
nares [Awai, 2004; Nietert, 2011]. Sin embargo, debido al gran volumen de imégenes
a analizar y al incremento de regiones candidatas, dada la mejora en la definicion
de las imagenes, provoca que la tarea de interpretacion realizada por los radidlogos
se convierta en un proceso tedioso y costoso. En este sentido, la sensibilidad en la
deteccion de los nédulos por parte de los radidlogos, varia en funciéon del ntimero de
cortes del estudio a analizar y del tamano de las regiones [Diederich, 1999], siendo
menor su valor cuanto mas elevado sea el nimero de imégenes y menor el tamafo
de las regiones. Esto es debido principalmente a la dificultad presente en la caracte-



rizacion de las regiones candidatas y a la fatiga acumulada por los especialistas en
el proceso de revision.

Este contexto, junto con el gran avance experimentado en las tecnologias de la
informacion y las comunicaciones, han propiciado el desarrollo de sistemas de ayuda
al diagndstico (CAD) que asistan a los clinicos en la tarea diagndstica de la deteccion
de nédulos pulmonares y mejoren la eficiencia del proceso, aportando una segunda
opinién en forma de informacion de apoyo a la decision.

El desarrollo de un sistema CAD incluye diversos procesos entre los que destacan,
la seleccién de un conjunto de casos patologicos y normales con los que identificar
las caracteristicas relevantes al problema; desarrollo de técnicas de imagen médica
para las etapas principales como las de segmentacion, deteccion, seleccién de ca-
racteristicas y clasificacion; definiciéon de la metodologia a seguir para la validacion
de estas técnicas y del funcionamiento global del sistema en cuanto a sensibilidad
y especificidad; y por ultimo evaluar el funcionamiento del sistema en la practica
diaria de los radiélogos.

En cuanto al desarrollo del bloque central de un sistema CAD, podemos dife-
renciar cuatro grandes etapas. En una primera fase se realiza un preprocesado de
las imagenes con el objetivo de segmentar el tejido pulmonar, eliminar aquellos ele-
mentos innecesarios que puedan interferir en procesos posteriores y con ello reducir
el espacio de busqueda. En la segunda fase se realiza la deteccion de las regiones
de interés, candidatas a nddulos pulmonares, para posteriormente llevar a cabo su
segmentacion. Por ultimo, se realiza una clasificacion a partir de la cual, segin sea
su finalidad, se pueden distinguir dos tipos de CAD. En el caso de sistemas de ayu-
da a la deteccién por computador (CADe) el objetivo buscado es la categorizacion
de las regiones en nédulos y no nédulos. Por el contrario, si el objetivo final de la
clasificacion es determinar la benignidad o malignidad de los nédulos, se hablaria
de sistemas de ayuda al diagnostico por computador (CADx).

La complejidad del dominio del problema asi como la dificultad en la caracteriza-
cién de los ndédulos pulmonares, hacen que las técnicas de Inteligencia Artificial (IA)

sean de elevado interés y su uso se haya popularizado en los tltimos anos [Shiraishi,
2011].

A la hora de evaluar el rendimiento de un sistema CAD se debe tener en cuenta
que el sistema debe ser tratado como una segunda opinién, en donde la decision final
recae sobre el radidlogo. Por lo tanto, el rendimiento global sera mayor en aquellos
casos donde el experto presente dudas y el sistema sea capaz de proporcionar una
respuesta correcta que ayude a aclarar la indecision. De ello, se deduce que por
definicion el sistema no tiene por qué obtener una mejor sensibilidad y especificidad
que el experto en la deteccion, sino que la ganancia global se obtiene del trabajo en
conjunto de ambos.



4 Capitulo 1. Introduccién

Cabe senalar que, como todo sistema, un CAD puede realizar clasificaciones
err6neas al no identificar nddulos pulmonares (Falsos negativos) o por el contrario
clasificar erréneamente regiones como ndédulos cuando en realidad no lo son (Falsos
positivos). Por este motivo, el rendimiento final en la deteccién depende en gran
medida de que la opinion del experto no se convierta en dependiente de la salida
obtenida por el CAD y por contra, se realice un andlisis exhaustivo tratando de
revisar aquellas posibles regiones no identificadas por el sistema y sobre las que se
presenten dudas sobre su naturaleza. Es resefiable la importancia que tiene el hecho
de que el sistema presente un ratio de falsos positivos bajo ya que de otro modo
podria provocar que el clinico pierda la confianza en la ayuda obtenida por el CAD,
provocando una reduccién en el rendimiento y por ende, alargando los tiempos de
analisis al aumentar las discrepancias entre ambos.

Hasta la actualidad se han llevado a cabo multiples estudios, [Team, 2011; Matsu-
moto, 2013; Bogoni, 2012; Godoy, 2013; Schartz, 2014; Jeon, 2012; Lee, 2012; Zhao,
2012; Das, 2014; Teague, 2010; Rubin, 2005; Li F., 2006; Brown, 2005; Awai, 2004;
Baldwin, 2011; Pegna, 2009], con el objetivo de determinar los posibles beneficios
que se obtendrian en la aplicaciéon de técnicas de cribado empleando como modali-
dad de imagen las tomografias computarizadas y ayudandose de sistemas CAD para
la deteccion de nédulos pulmonares.

En 2002, el Instituto Nacional del Cancer (NCI) de Estados Unidos, cre6 un ensa-
yo llamado “National Lung Screening Trial (NLST)”, con el objetivo de determinar
los beneficios del uso de la tomografia computarizada de bajo nivel como sustituto
de las radiografias toracicas. En él, participaron mas de 53000 personas fumadoras
de entre 55 y 74 anos, con mas de 30 afios como fumadores o siéndolo hasta 15 anos
antes del ensayo. En 2010 [Lerner, 2015], se publicaron los resultados en los que se
observa una reduccién entorno al 15-20 % de la tasa de mortalidad por cédncer de
pulmén, al emplear como modalidad la tomografia.

Entre las principales conclusiones presentadas en el estudio, cabe destacar la
mejora observada en la deteccion de ciertos tipos de cancer en estadios iniciales
como los adenocarcinomas y carcinomas de células escamosas. Por contra, se detalla
la gran dificultad de la deteccién mediante cualquiera de las técnicas, de tipos mas
agresivos como los de células pequenas.

Por otra parte, la literatura hace referencia a la existencia de diversos estudios
que identifican mejoras en la sensibilidad y especificidad, en la deteccion de nédulos
pulmonares empleando como ayuda los sistemas CAD [Matsumoto, 2013; Bogoni,
2012; Godoy, 2013; Zhao, 2012]. En este caso, se hace hincapié en la necesidad de
realizar ensayos en un conjunto de poblaciéon mayor y no sélo enfocar la evaluacion
de los sistemas a conjuntos limitados y a un tipo de poblaciéon con un riesgo en
concreto. En este sentido, cabe sefialar el ensayo que actualmente se esta llevando
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a cabo en China [ShanghaiTrial, 2015] y del que se prevé disponer de resultados en
2017.

A pesar de los resultados positivos obtenidos en el ensayo del NLST, el NCI
establece que la informacién recabada es insuficiente para determinar con claridad la
necesidad de implantar estudios de cribado para la detecciéon de nédulos pulmonares.
Si bien, determina que a pesar de las dudas presentadas es un buen punto de partida
que debe completarse con el diseno de nuevos ensayos que aporten mas datos y
mejoren las técnicas empleadas en los CAD, asi como, el ratio beneficio-coste de la
implantacion de los sistemas. En este sentido, el NCI fundé la base de datos publica
“Lung Imaging Database Consortium” (LIDC) [Armato, 2011], con el objetivo de
facilitar la evaluacion y desarrollo de nuevos sistemas de ayuda al diagnodstico dentro
de la comunidad cientifica.

1.1. Objetivos

En la actualidad, el cancer de pulmoén continia siendo un problema de primera
magnitud mundial y con una de las tasas de mortalidad mas altas. Debido a ello,
la deteccién de ndédulos pulmonares se ha convertido en uno de los topicos mas
estudiados dentro del area del analisis de imagenes médicas, lo que ha propiciado el
desarrollo de miultiples sistemas de ayuda al diagnostico para su deteccion.

En base a los anteriores factores, el desarrollo de nuevas modalidades de imagen
como la tomografia axial computarizada y el diseno de nuevas técnicas dentro del
campo de la Inteligencia Artificial como las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM),
algoritmos espaciales de légica difusa y nuevas arquitecturas de redes de neuronas
artificiales; han propiciado la implantacién de nuevos sistemas CAD que combinen
estos algoritmos y mejoren las técnicas aplicadas hasta la actualidad, buscando la
mejora y eficiencia en el proceso de deteccion de nédulos pulmonares.

El objetivo principal de la presente tesis consiste en el:

= Andlisis, diseno y desarrollo de un prototipo de sistema de ayuda al diagnos-
tico (CAD) que pueda contribuir a la deteccién temprana y eficaz de ndédulos
pulmonares en imagenes de tomografias axiales computarizadas, empleando
técnicas de Inteligencia Artificial.

Para la consecucion de este objetivo se ha planteado el desarrollo de las fases
fundamentales que conforman un sistema de ayuda al diagnéstico enfocado a la
deteccion de nddulos pulmonares. Esto es, segmentacion pulmonar, identificacion de
las regiones de interés, segmentacion de las regiones candidatas a la presencia de
nédulos pulmonares y por ultimo su clasificacién final como nédulo/no nédulo.
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A partir de estas etapas se plantean la consecucion de los siguientes objetivos:

= Andlisis, diseno, y desarrollo de un nuevo algoritmo que permita la segmen-
tacion automadtica de la estructura pulmonar en 3D, separando cada pulmén
en volimenes diferentes y eliminando aquellos elementos innecesarios para su
evaluacion.

» Estudio y andlisis de diferentes algoritmos de clustering difuso presentes en la
literatura. Se pretende identificar sus bondades y defectos en la deteccion de
regiones de interés candidatas a la presencia de nédulos pulmonares.

= Andlisis, diseno y desarrollo de un nuevo algoritmo de clustering difuso con el
objetivo de aunar las ventajas observadas en los algoritmos analizados previa-
mente y de este modo tratar de reducir sus limitaciones.

» Estudio y anélisis de la mejora en la etapa de defuzzificacién! de los algoritmos
de clustering difuso mediante el uso de técnicas de IA.

= Andlisis, diseno y desarrollo de un nuevo algoritmo que realice la identifica-
cién y segmentacion de los volimenes candidatos a la presencia de nodulos
pulmonares.

s Andlisis, diseno y desarrollo de un nuevo algoritmo que clasifique los voliimenes
obtenidos en la etapa de segmentacion como nédulos o no nédulos.

1.2. Estructura de la tesis

La estructura de la presente tesis se desglosa en ocho capitulos, que recogen de
una manera clara y estructurada el trabajo realizado.

En el presente capitulo 1 se realiza una breve introduccién del dominio del pro-
blema sobre el que se basa el trabajo, asi como la presentacion de los objetivos a
alcanzar.

En el capitulo 2 se hace una descripcién de los fundamentos tedricos basicos que
permiten la contextualizacion de la estructura pulmonar y el andlisis de la imagen
médica diagnodstica. En él se introducen los conceptos de nédulo pulmonar solitario
y un breve andlisis del estado del arte de los sistemas de ayuda al diagndstico.

El capitulo 3 introduce la metodologia y el material empleado en el presente
trabajo, en forma de identificacion de las técnicas empleadas en cada etapa del
sistema y la motivacion de su eleccion. Por otra parte, se introduce la base de datos

'Proceso mediante el cual se obtiene el valor representativo de un conjunto difuso.
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del LIDC, a partir de la cual se obtienen los estudios empleados para el desarrollo
y validacion del CAD.

En el capitulo 4 se detallan los pasos que se han llevado a cabo en la etapa de
segmentacion automatica de la estructura pulmonar. En un primer punto se realiza
una breve descripciéon del estado del arte para posteriormente presentar el algoritmo
disenado y analizar su rendimiento y resultados.

El capitulo 5 engloba el desarrollo de la etapa de deteccién de regiones de interés
(ROIs). Se ha realizado la division de este capitulo en dos grandes bloques:

= En el primero de ellos, se introducen diferentes algoritmos de clustering difuso,
ampliamente usados en el estado del arte, y se propone un nuevo algoritmo
buscando aunar las bondades de los revisados previamente. Este bloque con-
cluye con la revision de los resultados obtenidos a la hora de detectar regiones
de interés, empleando factores de espacialidad en dos y tres dimensiones.

= En el segundo bloque, se presenta un analisis con los resultados obtenidos
después de combinar los algoritmos de clustering, del paso previo, junto con
varias arquitecturas de maquinas de soporte vectorial y redes de neuronas
artificiales. El objetivo es obtener una mejora en la fase de defuzzificacion de
los algoritmos difusos.

En el capitulo 6 se detallan los pasos realizados en la etapa de identificacién
y segmentacion de volimenes de interés candidatos para la presencia de nodulos
pulmonares. En una primera seccion, se realiza una breve descripcion de las técnicas
mas empleadas, en otros estudios de sistemas CAD, en la tarea de identificacion
de regiones candidatas. En un segundo punto, se detalla la propuesta de un nuevo
algoritmo de segmentacién en el que se combinan filtros multiescala y técnicas de
crecimiento de regiones. Por tultimo, se presentan los resultados obtenidos a partir
del algoritmo propuesto.

En el capitulo 7 se describe la fase de clasificacién de los volimenes de interés en
forma de nédulos/no nédulos. Al igual que en los capitulos anteriores, se comienza
con una breve introduccion de las técnicas empleadas en otros estudios del mismo
dominio; para posteriormente presentar la propuesta del algoritmo disenado en el
presente trabajo. Por tltimo, se detallan los resultados finales obtenidos por el cla-
sificador y el rendimiento global del prototipo CAD propuesto para la deteccién de
nodulos pulmonares.

En el capitulo 8 se indican las principales conclusiones y aportaciones de este
trabajo, mencionando las lineas de investigacion abiertas por el mismo.

En el anexo se realiza una breve descripcién del software de visualizacion de
imagen médica empleado en el desarrollo de la presente tesis.
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Por dltimo se detallan las referencias bibliograficas consultadas.



Capitulo 2

Fundamentos y contextualizacion

En este capitulo se realiza una breve descripcién y contextualizacion de cada una
de las areas involucradas en el desarrollo y comprension de la presente tesis.

En primer lugar, se hace una descripcién de la anatomia pulmonar asi como de
una de las grandes enfermedades que afectan a este 6rgano, el cancer de pulmoéon
y su principal manifestacion, el nédulo pulmonar solitario. Por ltimo, se realiza
una contextualizacion histérica de la imagen médica digital y en concreto una de
las principales técnicas de adquisicion de imagenes como la tomografia axial compu-
tarizada.

2.1. Los pulmones

Los pulmones, Figura 2.1 [Lilly, 2015], se definen como dos érganos esponjosos
localizados a ambos lados de la cavidad toracica, ocupando el espacio que resta entre
el térax, diafragma, esoéfago, timo y ganglios linfaticos.

Ambos se encuentran recubiertos por dos membranas pleurales independientes
que sirven de espacio de desplazamiento durante los movimientos respiratorios: la
pleura visceral y la pleura parietal. La primera de ellas se encuentra adherida a
los pulmones; la segunda reviste la pared toracica, la cara superior del diafragma
y las superficies laterales del mediastino, entendido éste, como el espacio existente
entre ambas cavidades pleurales y donde se alojan el corazon, los grandes vasos, la
traquea, el esofago, el timo y otras multiples estructuras.

El pulmén esta al servicio del intercambio de gases, reabsorbiendo oxigeno y eli-
minando diéxido de carbono. El aire inspirado pasa por un sistema de ramificaciones
hasta llegar a los sacos alveolares donde se realiza en tltima instancia el intercambio
gaseoso. Este sistema se puede representar en forma de arbol bronquial, donde la
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traquea constituye la ramificacion inicial. Esta se divide en dos ramas que consti-
tuyen los bronquios principales cada uno de ellos dirigidos hacia cada pulmén. El
bronquio izquierdo, a su vez, se subdivide en dos bronquios lobulares y el derecho
en tres. Estos se dividen en bronquios segmentarios y asi sucesivamente durante
aproximadamente 23 divisiones entre la traquea y los sacos alveolares.

Lébulos del pulmén derecho

Lébulos del pulmdn
(superior, medio e inferior)

izquierdo
(superior e inferior)

Pared costal (seccion)

Cavidad pleural Pleura parietal

Diafragma Pleura visceral

Bronquio principal

Traiquea

Bronquio secundario

Bronquio terciario

Bronquiclo

Carina traqueal

Figura 2.1: Estructura pulmonar.

A parte de las vias aéreas, existen dos estructuras vasculares en los pulmones:
arterias y venas. Las arterias acompanan a los bronquios irrigando a los pulmones
de sangre. Por contra, las venas drenan la sangre hacia al corazén completando el
ciclo pulmonar.

Cada uno de los pulmones se dividen en lébulos y son identificados por los
limites definidos como cisuras. El pulmoén derecho consta de tres l6bulos: 16bulo
superior, l6bulo medio y lobulo inferior. Por contra, el pulmoén izquierdo consta de
dos: el l6bulo superior y el 16bulo inferior. Cada uno de estos 16bulos se dividen en
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segmentos pulmonares, diez en el pulmén derecho y ocho en el izquierdo, a los que
llega la ramificacién de un solo bronquio.

2.1.1. El cancer de pulmén

El cancer de pulmén es una enfermedad provocada por el desorden de los me-
canismos de control de divisiéon celular, por el que se produce un crecimiento in-
controlado del tejido pulmonar llegando a formar tumores o nédulos. En funcién de
la capacidad de invasion y afectacién de las células tumorales a érganos y tejidos
periféricos se pueden clasificar en:

= Tumores benignos, aquellos sin capacidad de afectacion ni alteracién de otros
organos.

= Tumores malignos, aquellos cuyas células pueden infiltrase en tejido adyacente
(infiltracién) e invadir, penetrar y destruir otros tejidos del organismo (metas-
tasis).

La mayor parte de los tipos de cancer de pulmén son carcinomas, esto es, ori-
ginados en células de tipo epitelial o glandular malignas. En este sentido, existen
dos grandes categorias histolégicas de carcinoma pulmonar, que abarcan el 90-95 %
[Pedrosa, 1997] de los tumores malignos primarios del pulmén, y se categorizan en
funcién del tamanio y apariencia:

» Carcinoma de células pequenas (del inglés “Small cell lung cancer (SCLC)”).
Supone en torno al 20 % del total de casos y se relaciona al habito de consumo
de cigarrillos siendo poco comtn en personas que nunca han fumado. Tiende
a originarse en los bronquios centrales y es la forma mas agresiva y de peor
diagnostico en cuanto a la supervivencia, pues aunque las células cancerosas
son pequenias se produce un crecimiento rapido llegando a formar tumores
grandes provocando metastasis en 6rganos.

» Carcinoma de células no-pequenas (de inglés “Non-small cell lung cancer
(NSCLC)”). Es el tipo més comin de cancer de pulmoén y conforma alrededor
del 80 % del total de casos. Existen tres principales clases:

e Adenocarcinoma. Estd asociado al tabaco aunque se presenta también en
no fumadores con enfermedades pulmonares previas [Pedrosa, 1997]. La
mayoria de los casos se presentan como una lesion periférica sobre todo
en el l6bulo superior.
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e Carcinoma epidermoide o escamoso. Se origina principalmente en los
bronquios centrales y presenta una capacidad de metastatizar inferior
al resto de tipos, por lo que si es tratado a tiempo el prondstico es rela-
tivamente bueno.

e Carcinoma de células grandes. Esta asociado al tabaco presentando un
comportamiento mas agresivo que el adenocarcinoma, con un crecimiento
mas rapido y metastizando con rapidez. Tiene una apariencia similar al
adenocarcinoma con presencia en zonas periféricas.

El resto de los tumores, en torno al 10 % [Pedrosa, 1997], comprende carcinomas
de baja malignidad (carcinoides y neoplasias de las glandulas bronquiales), otros
procedentes de estructuras mixtas, endodérmicas y mesodérmicas.

La causa més comun de cancer pulmonar es la exposiciéon a largo plazo del humo
del tabaco siendo el riesgo mayor en las personas fumadoras frente a aquellos que
tienen una exposicion pasiva. En hombres, el ser fumador habitual incrementa en un
25 % el riesgo de padecer cdncer pulmonar, en el caso de las mujeres este porcentaje
aumenta hasta el 25,7 % [HHSReport, 2014].

Existen otros factores de riesgo que influyen en la apariciéon del cancer pulmonar
como son la exposicién al asbesto [Lemen, 1980], gas radén [Catelinois, 2006] y la
contaminacién atmosférica [Chen B., 2004]. En la actualidad se estan llevando a
cabo varios estudios que demuestran la relaciéon directa entre mutaciones genéticas
en varios genes como EGFR y ALK que afectan a un 10% y un 3% de personas
con casos de cancer pulmonar y para las que ya se ha disenado un farmaco efectivo
[Paez, 2004] [Pao, 2004].

El cancer de pulmoén es el cancer mas comiin en el mundo, se estima que en 2012
se han detectado 1,8 millones de nuevos casos, lo que supone un 12,9 % del total de la
poblacién afectada [Ferlay, 2013]. Representa el 16,7 % de todos los casos de cancer
en hombres (1,2 millones) y en mujeres el 7,6 % (387 mil casos). El patrén geogréfico
de afectacion, Tabla 2.1, difiere entre hombres y mujeres, debido principalmente a la
menor exposicion de las mujeres al tabaco, presentando en los hombres una mayor
incidencia en Europa (53,5 % por 100.000), el este Asiatico (50,4 % por 100.000) y
Norteamérica (48 % por 100000); por contra, en mujeres de Norteamérica y el Norte
de Europa es donde la incidencia es mayor, 33,8 % por 100000 y 23,7 % por 100.000,
respectivamente.

En 2012, en Espana, se registraron 215534 casos de cancer [SEOM, 2014] de los
cuales 26715 casos corresponden al cdncer de pulmon, representando un 16,9 % del
total de todos los tipos de cdncer en hombres (21780 casos) y un 5,6 % en el caso
de la mujeres (4935 casos). Atendiendo a estos datos, en Espana, la incidencia del
cancer de pulmoén en hombres se encuentra entre las mas altas, similar al resto de
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Tabla 2.1: Incidencia, mortalidad y prevalencia estimada del cancer de pulmoén en
2012.

Estimaciones (miles) Hombres Mujeres

Casos Muertes 5-afios prev. Casos Muertes 5-afios prev.

Mundo 1242 1099 1267 583 491 626
Regiones desarrolladas 490 417 593 268 210 341
Regiones subdesarrolladas 751 682 674 315 281 286
Regién Africana 12 11 10 6 6 5
Regién Americana 178 149 208 146 113 175
Regién Este Mediterrdnea) 26 23 22 7 6 6
Region Europea 323 283 343 126 105 133
Regién Sudeste Asidtico 116 104 79 46 42 34
Region Pacifico Oeste 588 528 605 251 220 273
Estados Unidos 112 92 140 102 76 128
China 459 422 431 193 175 179
India 54 49 24 17 15 8
Unién Europea 214 186 234 99 82 106

los paises mas desarrollados y superior a la media, con una tendencia a aumentar
lentamente. En mujeres, la incidencia es ligeramente superior a la tasa mundial y
con tendencia a aumentar.

Atendiendo a los datos de la Sociedad Espatiola de Oncologia Médica [SEOM,
2014], el cancer de pulmén ocupa el tercer lugar en incidencia en nuestro pals, por
detras del colorrectal y el de prostata, pero sin embargo es el que presenta la tasa de
mortalidad més elevada, un 20,6 % con 21118 muertes en 2012, un valor mas elevado
que la suma de las muertes producidas por los dos mas frecuentes.

La tasa media de supervivencia a cinco afos de pacientes con cancer de pulmén
una vez diagnosticados es del 17,4 % [Howlader, 2012]. Sin embargo, si atendemos a
la misma tasa pero en funcién del estado del carcinoma, Tabla 2.2, se observa que
aquellos casos tratados en un estadio inicial tienen una tasa de supervivencia del

54,8 %.

Tabla 2.2: Tasas de supervivencia del cancer pulmonar en funciéon del estado.

Estadio Tasa relativa de supervivencia a 5 anos
Localizado (Estadio I) 54,8 %
Disperso 274 %
Metastasis 4.2 %
Desconocido 7.5%

Desde el punto de vista de la estadificacién y el tratamiento hay que distinguir
entre el carcinoma indiferenciado de células pequenas que responde principalmente
a la quimioterapia y el resto de tipos histolégicos, cuyo tratamiento mas eficaz es el
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quirirgico en los estadios mas iniciales [Pedrosa, 1997]. En este tltimo grupo es util
clasificar los casos para determinar el tratamiento méas adecuado.

El sistema que se emplea es el TNM, propuesto por la AJCC (“American Joint
Committee on Cancer”) y aceptado internacionalmente. La letra T referencia al
tamano del tumor y la afectacién de estructuras importantes como bronquios prin-
cipales, pleura, diafragma, grandes vasos o corazén. A mayor tamano y afectacion
de zonas mayor es la numeracion del T1 al T4. La N representa la afectacion de
los ganglios linfaticos, a mayor afectaciéon mayor la numeracién del N1 al N3. Por
ultimo la M indica la presencia o no de metastasis, M1 o MO0, respectivamente.

De la anterior definicién de parametros surgen diferentes combinaciones denomi-
nados estadios que permite la estandarizacion de la prognosis del cancer de pulmon.
Estos estadios se resumen en la Tabla 2.3.

Tabla 2.3: Estadificacion del carcinoma pulmonar.

Estadio T N M
Carcinoma oculto Tx NO MO
Estadio 0 Tis NO MO

IA Tla,b NO MO

Estadiol  1p T2a NO MO
1IA Tla.b N1 MO

IIA T2a N1 MO

1IA T2b NO MO

Estadio II  1IB T2h N1 MO
1IB T3 NO MO

IITA T1,T2 N2 MO

IITA T3 NI1,N2 MO

IITA T4 NO,N1 MO

Estadio III [1IB T4 N2 MO
IIIB Cualquier T N3 MO

Estadio IV  Cualquier T Cualquier N M1a,b

La identificacién de estadio del carcinoma de pulmoén se realiza a partir de dife-
rentes técnicas de diagnéstico que permiten observar las caracteristicas propias de
cada estadio. Las mas relevantes son:

= Biopsia de tejido: empleando una fina aguja se extrae tejido o liquido pulmonar
y se analiza con el objetivo de observar la presencia de células cancerosas.

» Citologia: Con este procedimiento se busca la presencia de células cancerosas
a partir de una muestra de esputo.
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» Radiografia tordcica: mediante la exposicion del térax del paciente a una fuente
de rayos X se puede observar en una imagen las partes mas densas con lo que
permite identificar, con sus limitaciones, lesiones nodulares.

» Mediastinoscopia o puncién: Esta procedimiento permite observar anomalias
en organos, tejidos y ganglios linfaticos situados en el mediastino. El proceso
se realiza mediante un instrumento que posee una lente, ademas de poder
realizar una recogida de tejido y realizar una biopsia para la verificacion de
células cancerosas.

» Tomografia axial computarizada (TAC): este modelo de adquisicién de image-
nes permite obtener multiples imagenes del area explorada a partir de uno o
varios haces de rayos X. Es la técnica méas precisa en el diagnostico de pequenos
nodulos tumorales en estadio inicial debido a su gran definicién y pudiendo
identificar la afectacion mediastinica, la evaluacién de ganglios y presencia de
metastasis en otros érganos.

» Tomograffa por emision de positrones (PET): esta técnica consiste en la inyec-
cién en el paciente de isétopos con glucosa que tendera a ser absorbida més
rapidamente por las células cancerosas. Mediante el uso de un escaner PET se
identificaran aquellas zonas donde se deposita el radio farmaco trasladando al
clinico las imédgenes para su interpretacién. Este tipo de prueba es mas ade-
cuada en la deteccién de grandes y agresivos carcinomas que en la localizacién
de pequenos tumores menores de 8mm.

2.1.2. El nédulo pulmonar solitario

El nédulo pulmonar solitario (NPS) se define como una opacidad redondeada,
bien o poco definida con un diametro inferior a 3 cm, presente en radiografias toraci-
cas y TACs [Hansell, 2008]. La simple identificacién de un nédulo pulmonar solitario
aislado, con una relativa opacidad esférica menor de 3 cm y rodeado de tejido pul-
monar normal, no deberfa ser asociado a priori a ninguna anomalia [Ost, 2003]. En
este sentido, un NPS se presenta en un 0,2 % de las radiografias toracicas [Swensen,
1999].

La importancia en la presencia de un ndédulo pulmonar es variable y depende
principalmente del contexto clinico siendo fundamental la labor de los radiélogos
[Winer-Muram, 2006] a la hora de identificar factores clinicos que definen el grado
de malignidad y benignidad.

Los factores de riesgo mas importantes asociados a malignidad son: el tamafio y
la falta de crecimiento y cambios durante dos anos del nédulo, la presencia de deter-
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minados patrones de calcificaciéon, el ser menor de 40 anos y tener antecedentes de
tabaquismo y otras exposiciones a elementos ambientales como el radén y asbestos.

En los siguientes apartados se hace una breve descripcién de los anteriores fac-
tores:

Tamano A mayor tamano (en la aproximacién a 3 cm) mayor es el riesgo de
malignidad. Por contra, alrededor del 90 % de los nédulos menores de 2 mm son
benignos [Swensen, 2005]. En este sentido, una exploracién con radiografia tiene
la limitacién de sélo permitir identificar nédulos con un didmetro mayor de 9 mm
[Winer-Muram, 2006]. El uso de escédneres TAC evita esta limitacién detectando
nodulos menores de 5 mm.

Crecimiento Aquellos nédulos que carecen de crecimiento y cambios durante dos
anos tienen un bajo riesgo de malignidad. El uso del TAC permite realizar un segui-
miento de la evolucién desde una etapa mas temprana ya que detecta ndédulos mas
pequenos que la radiografia y con mayor definicion, en radiografias cambios de 3-5
mm y en TAC 0,3 mm.

Localizacién Existen varios estudios [Swensen, 2000; Garland, 1961] que indican
que el cancer de pulmén se manifiesta en mas de 1,5 casos en el pulmén derecho que
en el izquierdo y en concreto localizados en los 16bulos superiores. En funcién de la
localizacion, los nédulos se clasifican en centrales, periféricos y subpleurales.

Caracteristicas internas FEn funcién de la densidad del tejido que conforma el
nodulo, estos se clasifican en sélidos, parcialmente sélidos o no sélidos. Estos tltimos
debido a su débil atenuacién y bajo contraste, respecto al tejido del parénquima
pulmonar, provocan que su identificacion en imagenes sea complicada y se reduzca
notablemente la sensibilidad en su deteccién al 53 % en comparacion con la de los
otros tipos del 73 % [Beigelman-Aubry, 2009]. Aproximadamente el 34 % de este tipo
de ndédulos son malignos [Henschke, 2002].

Los nodulos parcialmente sélidos tienden a tener un indice de malignidad mas
elevado que los no sélidos. En este sentido, entre el 40% vy el 50 % de los nédulos
de este tipo que presentan un didmetro menor que 1,5 cm son malignos. Por otra
parte, el riesgo se incrementa segiin aumenta el tamano y en aquellos casos donde
la parte sélida se circunscribe al centro del nédulo [Henschke, 2002].

Por tultimo, los nédulos sélidos a pesar de ser el tipo mas comun, son los que
presentan un indice de malignidad inferior. Entorno al 15 % de este tipo de nédulos,
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con un diametro menor que 1 cm, contiene células cancerosas. Analogamente a lo que
ocurre en los otros tipos [Henschke, 2002], esta incidencia aumenta con el tamario.

La calcificacién es la caracteristica mas importante que ayuda a distinguir entre
nodulos sugestivos de ser benignos o malignos. En este sentido, si el nédulo posee un
didmetro menor que 3 cm y presenta una de los siguientes patrones de calcificacion:
central, laminado, difuso y en palomita, puede ser clasificado como benigno. Por con-
tra, otros patrones de calcificaciéon como son los reticulares, punteados, excéntricos
y amorfos estan asociados a nédulos malignos [Siegelman, 1986].

El uso de la modalidad TAC permite evitar en gran medida los falsos positivos
identificados en una exploracion a partir de una radiografia, elevando de este modo,
la sensibilidad en la clasificacion de la calcificaciéon en ndédulos menores de 13 mm.
En la actualidad, el uso de TC multicorte ha permitido mejorar la observacion, con
mayor precision, del patron de calcificacion a lo largo del volumen del nédulo.

El borde que definen a los nédulos es otro factor relevante en su clasificacion.
En este sentido, patrones irregulares, espiculados o lobulados son indicativos de ma-
lignidad. Por contra, bordes regulares y bien definidos se relacionan con nédulos
benignos. Sin embargo, no constituye un factor determinante puesto que el 21 % de
los nédulos con estas ultimas caracteristicas son definidos como malignos [Brand-
man, 2011].

Historial clinico del paciente La exposicion del paciente a factores como el
humo del tabaco, agentes como el asbesto y el gas radén, provocan un aumento del
indice de padecer cancer de pulmén. Por otra parte, este riesgo también crece en
rangos de edades comprendidas entre los 40-80 anos.

2.2. Imagen médica

La imagen médica hace referencia al conjunto de tecnologias empleadas para
la adquisiciéon de imagenes del cuerpo humano, con fines de diagnéstico clinico,
monitorizacion y realizacién de planes terapéuticos.

Los avances en la imagen médica no se han detenido desde que Wilhelm Rontgen
descubriese los rayos X en 1895 [Pedrosa, 1997], convirtiendo a esta disciplina en una
herramienta de apoyo fundamental para el profesional clinico. En este sentido, las
grandes innovaciones han venido de la mano del empleo de las nuevas tecnologias,
como el uso de computadoras para la adquisicién y manipulacién de las imégenes y
por otra parte del avance de la medicina nuclear.

Estas nuevas técnicas de adquisicién incrementan el volumen de informacién
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recibido por el clinico. En este sentido se pueden diferenciar diferentes modalidades
de adquisicion en funcién de la energia empleada: Ecografia, Radiologia, Medicina
Nuclear y Resonancia Magnética.

La ecografia emplea ondas ultrasénicas que se propagan por el tejido, reflejandose
en forma de eco en los tejidos de distinta densidad. Ian Donald, en 1955, empled un
aparato de ultrasonidos unidimensional para la medicién del perimetro parietal de
un feto, introduciendo los ultrasonidos dentro del diagnéstico médico. Dos afios mas
tarde, Donald y Brown presentaron la imagen de ultrasonidos de un tumor genital
femenino adquirida mediante un escaner de contacto bidimensional. A partir de esa
fecha se realizan nuevos desarrollos que desembocan en los actuales ecografos de 3D
y 4D en color.

En el campo de la radiologia se produce un hecho destacable en 1971, cuando
Hounsfield describe la tomografia computarizada (TC) baséndose en los rayos X.
En 1972 se construye el primer equipo de TC en los laboratorios EMI. En la actua-
lidad los avances mas sustanciales son la apariciéon de TC helicoidal, la tecnologia
multicorte y la doble fuente de emisiéon, mejorando la velocidad de adquisicion y
reduciendo la radiacién inoculada al paciente.

Los principios de la imagen nuclear radican en el uso de isétopos radiactivos
(marcadores) con los que se pretende observar el comportamiento biologico de las
zonas receptoras. En 1957, H.O. Anger desarrolla un dispositivo denominado gam-
macamara con la que se puede observar los haces de radiacion gamma. La continua
aparicién de nuevos radiomarcadores y la aplicacién de los principios de la tomogra-
fla computarizada provoca que en 1963, Khul y Edwards desarrollen la tomografia
computarizada por emisién de fotones (SPECT); con la que se obtienen multiples
imagenes permitiendo su reconstrucciéon como volumen. En 1973, Ter-Pogossian, ha-
ce uso de un nuevo tipo de isétopo radioactivo creando la tomografia por emision de
positrones (PET), permitiendo obtener imagenes de mejor resolucién y marcando
un mayor nimero de compuestos biolégicos. Los avances en la actualidad de estas
técnicas se basan en el desarrollo de nuevos marcadores.

La resonancia magnética (RM) es una de las modalidades de adquisicién de ima-
genes mas reciente y con un crecimiento méas rapido. El desarrollo mas importante
surge con los estudios de Felix Bloch y Edward Purcell, en 1946, quienes describen
por separado la resonancia en soélidos y liquidos. En 1974, Raymonde Damadian
publica una primera imagen de un tumor en un ratén y en 1976 la primera imagen
por resonancia magnética del cuerpo humano.

En la actualidad, la resonancia magnética esta experimentando un avance muy
rapido debido a que a diferencia de otras técnicas no emplea radiacién ionizante, por
lo que el factor limitante de la resolucion y velocidad de adquisicion de las imagenes
es el desarrollo de la tecnologia. Por otra parte, la aparicién de nuevos contrastes
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permiten el realce o atenuacion de diferentes zonas morfolégicas con lo que se puede
estudiar de un modo detallado estructuras como tejido graso y flujo sanguineo. Por
lo tanto, el uso de esta tecnologia en areas como la cardiologia y la neurologia esta
provocando la aparicién de nuevas aplicaciones funcionales como los estudios de
perfusion del miocardio y la actividad cerebral.

Estas técnicas han contribuido a la generacién de un gran volumen de imégenes
y en gran medida con diferentes formatos que complican su manejo dentro de las
organizaciones sanitarias. En los ultimos anos, se ha producido una implantacion
paulatina de nuevos sistemas de Tecnologias de la Informacién enfocados a una
gestion integral de la informacion y las comunicaciones. Es el caso de los Sistemas de
Informacion Radiolégica (RIS) y Sistemas de Archivado y Transmisién de Imagenes

(PACS).

El RIS ofrece soporte a la gestion de los departamentos radiodiagnosticos con
sus pacientes, de modo que, es posible la citacion para la realizaciéon de pruebas
de imagen médica, la configuracion de los diferentes dispositivos de adquisicion asi
como el diagnéstico e informado de cada una de las pruebas de los pacientes. Por
otra parte, el PACS permite la adquisicion digital de imagenes de las diferentes
modalidades disponibles en el centro hospitalario, su almacenamiento y su posterior
consulta y distribucién necesaria para la realizacion de los informes.

La interacciéon y comunicacion entre estos dos sistemas se han definido a partir
de protocolos estandarizados como el “Health Level 7 (HL7)” y “Digital Imaging
and Communications in Medicine (DICOM)”.

HL7 constituye un protocolo de referencia para el intercambio, integracion y
recuperacion de informacion clinica, promovido en 1987 por la organizacién de desa-
rrollo de estandares, ANSI. Este sistema permite el intercambio de informacion entre
el RIS y el PACS de forma automatica.

DICOM es un protocolo de comunicaciéon y almacenamiento promovido por el
“American College of Radiology (ACR)” y la “National Electrical Manufacturers
Association (NEMA)” en 1985. En él, se define el protocolo de comunicacién que
permite la interoperabilidad de envio y recepcién entre los dispositivos de imagenes
y el PACS, independientemente del modelo y fabricante. Ademas proporciona la
definicion de la capa de comunicacién en el que se especifica la sintaxis, semantica
de los comandos, formato de los archivos y los requisitos de calidad minimos que debe
presentar el sistema. Para una correcta comunicaciéon, las modalidades de imagenes

deben de incluir la declaraciéon de conformidad DICOM y ser compatible con el
PACS.
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2.2.1. Tomografia axial computarizada (TAC)

La tomografia axial computarizada (TAC) es una técnica de diagnéstico no in-
vasiva basada en el uso de rayos X, mediante la cual se obtienen multiples cortes
axiales del cuerpo del paciente [Pedrosa, 1997].

El principio bésico sobre el que se basa esta técnica es la medicién de la absorcion
y atenuaciéon de los rayos X a través del paciente mediante un gran ntimero de
proyecciones. Estas proyecciones se efectiian mediante el uso de una o dos fuentes
(TC de doble fuente) de rayos X que rotan alrededor del paciente y un conjunto de
receptores a lo largo del arco que miden la atenuacion de la radiacion en diferentes
angulos.

Los valores de los pixeles de las imagenes generadas se calculan en base a la “Ley
de Beer-Lamber”, que establece la relacion entra la intensidad del haz inicial de rayos
X, Iy, el coeficiente de atenuacion lineal p, el espesor del material z y la intensidad del
haz atenuador de rayos X, I(z). En base a estos parametros la imagen resultante se
considera como una matriz de diferentes coeficientes de atenuacion lineal calculados

2)A%. 1,4 resolucion del sistema

en base a la siguiente ecuacion, I(z) = Iye™ 2ui-1 ™
de ecuaciones resultante se realiza mediante un proceso de retroproyeccion filtrada
(FBP), que constituye el estandar para la reconstruccién de la imagen y es realizado

por un computador.

La matriz de reconstruccién de los valores de atenuacion lineales se transforma
en una matriz de nimeros de TC, con la misma dimensién y medidos en unidades
Hounsfield (UH). La atenuacién de los tejidos expresados en unidades Hounsfield se
calcula de acuerdo a la ecuacion:

UHypy = Hmat — Hagua 0, (2.1)

Magua
donde fi444, €s la atenuacion lineal relativa del agua a temperatura ambiente, es
decir, 0 HU. Otros valores significativos son, para tejido adiposo de -100 a -80 HU,
el pulmoén presenta valores entre -950 a -600 HU y para hueso valores superiores a
1000 UH.

En la visualizacién de las imagenes de TAC es importante especificar los valores
de gris que corresponden a un determinado tejido. Para ello, se ajustan los valores
del nivel de gris (WL) y el ancho de la ventana (WW). En este sentido, para poder
visualizar correctamente la mayoria de tejidos de relevancia clinica en un TAC se
necesitan escalas de -1024 a 3071 UH que se corresponden con una profundidad
de 12 bits. En el caso de necesitar visualizar partes del paciente con implantes
metalicos se puede trabajar con una profundidad de 14 bits. Cabe senalar, que los
valores esperados de los tejidos y los reales pueden variar en funciéon del valor de los
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parametros usados en la modalidad del TAC.

Desde la aparicion del primer dispositivo en 1971, desarrollado por Godfrey N.
Hounsfield, el TC ha experimentado numerosos avances tecnolégicos con multiples
aplicaciones en campos como la neurorradiologia, oncologia, cardiologia, radiologia
intervencionista, etc.

En este sentido, hasta 1974 la tecnologia no diferia mucho de la propuesta ini-
cial. Se fundamentaba en la rotaciéon conjunta de una unica fuente de rayos X y
un detector, que realizaban pequenas traslaciones incrementado su angulo, con el
objetivo de adquirir durante todos estos movimientos la zona deseada. Las mejoras
durante estos anos se produjeron principalmente en el acortamiento de los tiempos
de exploracion de un corte, reduciéndose en torno a los 5 minutos.

En 1976, se introdujo la tomografia axial computarizada en la que la adquisicién
se realizaba mediante una rotacién del tubo de rayos X y el uso de una tunica fila de
detectores con cientos de elementos. Esta técnica permitia realizar una exploracion
completa de TC a partir de una o mas series de cortes axiales que cubrian la zona
de interés, en las que después de cada corte axial la camilla se movia. El tiempo de
cada corte se podia realizar en torno a los 20 segundos.

En 1989 se desarrolla la tomografia computarizada helicoidal que permite, gracias
al desplazamiento simultaneo de la camilla y la rotacion de la fuente de rayos X,
la adquisicion continua de las imégenes en una sola inspiracion del paciente. Las
principales ventajas que se consiguen con esta técnica se basan en la reduccion
del tiempo de exploracién, una mejor resolucion y mejora en la reconstruccion de
imagenes multiplanares en 3D.

En anos posteriores, las mejoras han venido de la mano de los dispositivos TC
multicorte (TCMD). En estos escaneres se incorporan varias filas de detectores, de
4 a 64, lo que hace posible la adquisiciéon simultanea de varias regiones en tiempos
de rotacion muy pequetios de entre 0,3-0,4s. De este modo, se permite adquirir el
cuerpo completo de una persona en una tnica inspiracion con grosores de cada corte
inferiores a 1 mm. Los equipos multicorte mas recientes incorporan varios conjuntos
de filas de detectores y doble fuente de rayos X, permitiendo reducir los tiempos de
adquisicion y exposicion a la radiacion.

En la actualidad, la tomografia computarizada se ha convertido en una de las
modalidades de diagnodstico mas empleadas en muchas de las fases del flujo de la
actividad clinica como el diagnostico, planificacion de tratamientos, cribados de
poblaciones con riesgo y evolucién de enfermedades.
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2.2.2. Sistemas de ayuda al diagnéstico por
computador (CAD)

El diagnéstico médico ha experimentado un gran avance en los ultimos 50 afios
en gran medida debido al desarrollo de nueva instrumentaciéon y al crecimiento de
las tecnologias de la informacién y las comunicaciones. En la actualidad, el enfoque
del diagnéstico reside en la aplicacién de todo el abanico de técnicas y sistemas que
tiene el médico a su disposicion con el objetivo de obtener una mejor soluciéon al
problema clinico.

En este sentido, los sistemas de ayuda al diagnodstico han sido una de las areas
con mayor crecimiento constante, Figura2.2 [Lilly, 2015], especialmente en el apoyo
al diagndstico por imagen [Doi, 2006], convirtiéndose en parte de la rutina clinica
diaria. Desde los anos 80, técnicos y clinicos han aunado esfuerzos en aprovechar el
crecimiento exponencial de la potencia de los computadores y su reduccion de coste,
con el objetivo de proporcionar nuevas herramientas de apoyo a la decisiéon clinica
y emplearla como segunda opinion.
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Figura 2.2: Investigaciones en sistemas CAD.

Los sistemas CAD pueden clasificarse en dos grandes subtipos: sistemas de ayu-
da a la deteccién por computador (CADe) y sistemas de ayuda al diagnéstico por
computador (CADx). Los primeros se centran en detectar y localizar las regiones
sospechosas; dejando la caracterizacién para los sistemas CADx. Haciendo una ana-
logia con el tema central de esta tesis, un sistema CADe tendria como salida la
categorizacion de los nédulos candidatos como nédulos o no nédulos; en cambio un
sistema CADx tendria como salida la clasificacion de los nédulos detectados como
benignos o malignos. El fin de ambos sistemas es mejorar la interpretacion y reducir
los posibles errores ayudando a la decision del clinico.

Los sistemas CADe tienen una mejor aplicacién en aquellos casos donde existe un
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amplio espectro de regiones a analizar y con una mayoria que puede carecer de interés
clinico, con lo que su andlisis se convierte en una tarea tediosa y costosa en tiempo y
recursos. Es el ejemplo de cribados en cancer de mama [Freer, 2001; Birdwell, 2005],
en cancer colorrectal [Yoshida, 2002] y nédulos pulmonares [Armato, 2002].

Un ejemplo comtun de este tipo de sistemas son los CAD centrados en la detec-
cion de lesiones mamarias. Los primeros disenos datan de mediados de los afios 80,
resaltando los propuestos por Chan et al. y Zhang et al. en [Chan H.P., 1987; Gi-
ger, 1987al. La interpretacién de mamografias supone una tarea compleja para el
radiélogo puesto que la identificaciéon de las regiones en las que se localizan las
zonas tumorales suelen presentar cambios poco visibles ocultados por tejido denso
fibroglandular. En este sentido, la mayor parte de estos CAD se han centrado en la
deteccién de microcalcificaciones y deteccion de masas [Chan H.P., 1990; Nishikawa,
2007; Chan H., 2004]. Es de relevante interés el estudio de Chan et al. [Chan H.P.,
1990] en el que se realiza la primera comparativa donde se demuestra una mejora
significativa en la deteccion de microcalcificaciones en mamografias, cuando los ex-
pertos clinicos se apoyan en las decisiones obtenidas como salida del sistema CADe.

Otra de las areas donde los sistemas CAD han tenido més avance e inclusién ha
sido en el analisis de imagenes toracicas y en concreto en la deteccion de ndédulos
pulmonares. Desde la aparicion de las primeras modalidades de rayos X se han
diseniado sistemas CADe con el objetivo de mejorar la deteccién y proporcionar al
radi6logo una ayuda en la interpretacion [Giger, 1987b; Katsuragawa, 1988|.

Con la apariciéon de la tomografia computarizada, el desarrollo de nuevos siste-
mas CAD para la detecciéon de ndédulos pulmonares se ha incrementado exponen-
cialmente [Kanazawa, 1998; Armato, 1999; Armato, 2001; Armato, 2004; Arimura,
2004; Dehmeshki, 2007; Gurcan, 2002; Messay, 2010; Tan, 2011]. En este sentido,
surgen nuevos retos a abordar en su diseno como el incremento del niimero de ima-
genes a estudiar y la mejora de la resolucién, con lo que la tarea del analisis del
radiologo se torna tediosa y costosa. Por otro lado, surge la posibilidad real de po-
der aplicar estos sistemas como parte de un proceso de cribado que permita una
mejora en la deteccién precoz del carcinoma pulmonar.

Existen diversos estudios, al igual que ocurre con el cancer de mama, que analizan
las posibles mejoras que los CAD de deteccion de ndédulos pulmonares aportan a la
practica diaria de los radilogos. En ellos [Kobayashi, 1996; Sahiner, 2009; Awai,
2004; Brown, 2005; Li F., 2006; Rubin, 2005; Teague, 2010], se observa una mejora
significante en la sensibilidad y especificidad en la detecciéon cuando la decision
final de los radidlogos se apoya en los CADe. Cabe senalar, el estudio de Nietert
et al. [Nietert, 2011}, en donde se analiza el grado de confianza que depositan ocho
radiologos en un sistema de deteccion de nodulos en base a las pruebas realizadas con
un conjunto predefinido de imagenes. En él se indica que la mayor dificultad surge en
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la clasificacion de los nédulos pequenos, menores de 4 mm, en donde los radiélogos
actian influenciados por el resultado obtenido por el CAD, anadiendo un grado
de incertidumbre ante la desconfianza de no haberlos detectado inicialmente. En
este sentido, son aceptados un 11 % de los falsos positivos detectados por el CAD,
de lo que se concluye, la importancia de abordar la reduccién del ratio de falsos
positivos en los nuevos desarrollos de sistemas CAD. Esto hecho trata de evitar el
grado de incertidumbre que crea la duda y por ende, la necesidad de realizar pruebas
adicionales innecesarias a los pacientes (biopsias, TC,...) y por supuesto buscar el
objetivo principal de todo sistema CAD, facilitar la tarea diagnostica y no aumentar
su dificultad.

En la actualidad, cabe destacar la comercializacién y aprobaciéon por parte de
la “U.S. Food and Drug Administration (FDA)” de varios sistemas CADe para la
deteccion de nédulos y su integracion en las estaciones de trabajo como parte de los
sistemas PACs. Es el caso de:

» Siemens con el producto syngo.CT Lung CAD [Das, 2014], empleado como
alerta de regiones de interés que no han sido identificadas en una primera
revision del clinico.

» General Electrics HealthCare, con su sistema Lung VCAR [Sirohey, 2007,
permite la segmentacion automética y mediciéon de nédulos pulmonares con
una dimension de entre 2 y 12 milimetros.



Capitulo 3

Materiales y métodos

En este capitulo se realiza una descripcién de la metodologia empleada en el
desarrollo de la presente tesis, asi como, los materiales seleccionados para su imple-
mentacion.

En una primera seccion 3.1, se indican los pasos y la metodologia aplicada en
cada una de las etapas del disefio del sistema CAD.

Por ultimo, en la seccion 3.2, se hace una revision de la base de datos de imégenes
de TC seleccionada y la especificacion del software empleado para la codificacion de
los algoritmos.

3.1. Metodologia de desarrollo

El andlisis y diseno del sistema CAD, propuesto en la presente tesis, se lleva a
cabo mediante la especificacién de cada una de las fases identificadas en la litera-
tura como principales [El-Baz, 2013, esto es: preprocesado de la regiéon pulmonar,
deteccion de las regiones de interés, delimitacién de las regiones candidatas y por
ultimo, clasificacién de las regiones en nédulos/no nédulos.

En sentido global, la metodologia seguida consiste en un proceso iterativo en
el que cada iteracién se corresponde con el desarrollo de cada una de las etapas
del CAD. Cada iteraciéon se compone de un conjunto de fases que constituyen la
evolucion temporal del trabajo realizado. En este sentido, en cada etapa se llevan a
cabo las siguientes fases:

= Una fase inicial de revision de la literatura especifica del dominio, que permita
abordar el problema de un modo critico y establezca las bases para la obtencién
de una solucion que trate de aunar las ventajas de las técnicas revisadas.
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3.2.

Especificacion de las técnicas empleadas en aquellos estudios que proporcionan
resultados relevantes en el problema analizado y que puedan servir como punto
de comparativa de los resultados obtenidos en la presente tesis.

Propuesta de nuevas técnicas que permitan mejorar la solucién especifica de
cada etapa.

Analisis de los resultados obtenidos a partir de los nuevos algoritmos disenados.
En caso de existir varias propuestas se realiza su comparativa, con el objetivo
de obtener una mejor perspectiva de la técnica a seleccionar como parte del
sistema. Este es un punto importante ya que el objetivo principal del presente
trabajo consiste en la construccién de un prototipo de sistema CAD, no un
sistema final, con lo que la aplicacién de diversas técnicas y su comparativa
proporcionard una mejor comprension del problema en aras de que en un futuro
se realice la mejora del sistema final.

Materiales

En el ambito del andlisis de imégenes toracicas existen diversas bases de datos

que permiten a investigadores y clinicos su uso libre. El principal objetivo reside en

mejorar el progreso cientifico y tener la posibilidad de realizar validaciones y compa-

rativas entre diferentes técnicas al emplear un mismo marco comin de informacion,

reduciendo asi la variabilidad.

En este sentido, cabe destacar las siguientes bases de datos, entre las que se

incluyen varias de uso no publico pero de relevancia en el area:

“ELCAP Lung Image Database” [ELCAP, 2015], disponible desde 2003, dis-
pone de 50 estudios TC anotados donde se indica la presencia de nédulos
pulmonares.

“Centralized CT Image Library (CTIL)” [Clark, 2009], surge como base del
estudio de cribado “Lung Screening Trial (NSLT)” llevado a cabo en Estados
Unidos. Dispone de 48723 estudios TCs sin anotar. Estd pendiente de estar
disponible para su uso libre.

“Nederlands Leuvens Longkanker Screeningsonderzoek (NELSON)” [NELSON,
2015], surge como repositorio de imégenes del estudio de cribado llevado a ca-
bo, desde 2003, en Holanda y Bélgica sobre 15822 individuos. Los estudios
TCs solo estan disponibles para los miembros del estudio.

“ITALUNG” [Pegna, 2009], surge como base del estudio de cribado llevado
a cabo en Italia sobre 1406 individuos. Las imagenes se encuentran anotadas
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mediante un proceso estandar y se encuentran disponibles para fines de inves-
tigacion y desarrollo de nuevas técnicas de deteccion de nédulos pulmonares.

En el presente trabajo, se ha seleccionado la base de datos del “Lung Image
Database Consortium (LIDC)” [McNitt-Gray, 2007], debido a su libre distribucién
sin restricciones, su gran conjunto de estudios, la incorporacion de metadatos infor-
mando de las anotaciones de expertos radidlogos y su empleo en numerosos estudios
de diseno de sistemas CAD para la detecciéon de nédulos pulmonares. Esto permi-
tira llevar a cabo una comparativa y evaluacién estandarizada del rendimiento del
sistema propuesto en cada una de las fases.

3.2.1. Lung Image Database Consortium (LIDC)

En el ano 2000, el Instituto Nacional del Cancer (NCI) de los Estados Unidos
promueve junto con cinco instituciones académicas (Weill Cornell Medical College,
University of California, University of Chicago, University of lowa y University of
Michigan) la fundacién del “Lung Image Database Consortium (LIDC)” [McNitt-
Gray, 2007].

Los objetivos principales del consorcio son:

= La construccién de una base de datos publica de TCs toracicos, accesible via
web, que permita el desarrollo, entrenamiento y evaluacion de sistemas de
ayuda al diagnéstico (CAD) para la deteccién de ndédulos pulmonares.

= Proporcionar, junto con cada estudio TC, los principales parametros técnicos
de la modalidad de imagen (ej.: espesor del corte, voltaje y algoritmo de recons-
truccién); asi como aquellos relativos al paciente (ej.: edad, sexo y diagndstico
patolégico).

» Proporcionar, junto con cada estudio TC, las regiones identificadas como “ver-
daderos” nodulos. En este sentido, se incorpora un fichero XML en el que se
indica la presencia de uno o mas noédulos o su ausencia, el tipo y contorno
(especificado mediante las coordenadas de los pixeles que lo forman). Esta in-
formacion permitira la comparativa del rendimiento entre los diferentes CAD,
eliminando la variabilidad en el conjunto de imagenes de prueba.

En 2004, la Fundacién para los Institutos Nacionales de la Salud (“Foundation
for the National Institutes of Health” (FNIH)) crea la iniciativa “Image Database
Resource Initiative (IDRI)” [Armato, 2011}, con el objetivo de proporcionar nuevos
recursos a la base de datos del LIDC y mejorar su funcionamiento. Esta iniciativa
estd formada por dos centros académicos (MD Anderson Cancer Center y Memorial
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Sloan-Kettering Cancer Center) y ocho compaiias del sector de la imagen médica
(AGFA Healthcare, Carestream Health, Fuji Photo Film, GE Healthcare, iCAD,
Philips Healthcare, Riverain Medical y Siemens Medical Solutions). A partir de este
momento, la iniciativa conjunta pasa a denominarse LIDC/IDRI.

En la actualidad, el repositorio de imagenes estda compuesto por 1018 estudios,
244527 cortes, provenientes de 1010 pacientes diferentes. Estos estudios, fueron ad-
quiridos mediante escaneres de TC helicoidales de un amplio rango de fabricantes,
entre los que destacan diferentes modelos de los siguientes equipos: GE Medical
Systems LightSpeed, Philips Brilliance, Siemens (Definition, Emotion y Sensation)
y Toshiba Aquilion. Los principales parametros empleados en la adquisicion fueron:

Colimacién: de 40 mA a 627 mA.

Voltaje: de 120 kV a 140 kV.

Grosor del corte: de 0,6 mm a 5 mm

Intervalo de reconstrucciéon: de 0,45 mm a 5 mm.

Tamano de pixel: de 0,461 mm a 0,977 mm.

Junto con cada uno de los estudios disponibles en el repositorio se incluye un
fichero donde se indican las anotaciones de las lesiones observadas. Estas anotacio-
nes se han realizado por un conjunto de doce experimentados radidélogos toracicos
a partir de un proceso predefinido y detallado en el trabajo propuesto por McNitt-
Gray et al. en [McNitt-Gray, 2007]. En este sentido, cada una de las imdgenes fue
anotada por cuatro expertos, en primer lugar durante una revision ciega, para a con-
tinuaciéon comunicar las discrepancias encontradas en las anotaciones, permitiendo
su correccion.

En este proceso de anotacion, los radidlogos tratan de marcar las lesiones identi-
ficadas en alguno de los tres posibles grupos predefinidos y consensuados entre todos
los socios del consorcio. En este proceso se han definido los siguientes grupos:

= N6dulo>3 mm. Definido como cualquier lesion, considerada como nédulo, en
la que su mayor dimension planar se encuentre dentro del rango de 3-30 mm,
independientemente de su histologia.

= N6dulo<3 mm. Definido como cualquier lesion, considerada como nodulo, en
la que su mayor dimensién planar sea menor que 3 mm y no es claramente
benigna.
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= No nédulo>3 mm. Definido como cualquier otra lesiéon, en la que su mayor
dimensién planar sea mayor o igual que 3 mm y no presente caracteristicas
propias de nédulo pulmonar.

Los resultados obtenidos a partir del proceso de anotacién se resumen en la
Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Lesiones identificadas por el LIDC/IDRI en los 1018 estudios TC.

Descripcién Numero de lesiones
Al menos un radiélogo asigné una marca de nédulo>3 7371

mm o de nédulo<3 mm

Al menos un radidlogo asigné una marca de nédulo>3 2669

mm

Los cuatro radidlogos marcaron la regién como 928
nédulo>3 mm

Los cuatro radidlogos marcaron la regién como 1940

noédulo>3 mm o los cuatro radiélogos marcaron la re-

gién como nédulo<3 mm

Los cuatro radidlogos marcaron la regién como 2562
nédulo>3 mm o como ndédulo<3 mm

Los 1.018 estudios se encuentran disponibles para ser descargados de forma gra-
tuita a través de la pagina web del “Cancer Imaging Archive (TCIA)” [Cancerlm,
2015] en formato DICOM (anonimizados y sin compresion), junto con su informacion
de metadatos en forma de XML.

3.2.2. Software de desarrollo y pruebas

El desarrollo de los algoritmos de cada una de las etapas del CAD se ha llevado a
cabo empleando el framework “Insight Segmentation and Registration Toolkit” (en
adelante, ITK) [ITK, 2015]. Se trata de un software de cédigo abierto, implementado
en el lenguaje de programaciéon C++ que emplea el paradigma de programacion
genérica. Estd compuesto de usa serie de librerias, validas para la segmentacién,
procesamiento y registro de imagenes.

Esta biblioteca se ha convertido en un estandar en el procesado de imégenes
médicas, ya que implementa la mayoria de técnicas y algoritmos de procesado apli-
cables dentro de esta area. Por otra parte, ITK soporta la mayoria de formatos de
imagenes médicas generadas por las diferentes modalidades y en concreto, soporta
el estandar DICOM de manera nativa.
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Una de las caracteristicas més importantes que posee, es que al ser codigo libre,
los desarrolladores pueden modificar, usar y extender sus aplicaciones permitiendo
una rapida evolucion del software. En este sentido, fruto de esta tesis se ha rea-
lizado una aportacién a este framework con el objetivo de incorporar un modulo
de algoritmos de clustering difusos vélidos para la segmentacién de imagenes [Rey,
2011b].

Por otra parte, en las fases de mejora del proceso de defuzzificacion y clasifica-
cién final, secciones 5 y 7, se ha hecho uso de la libreria BSVM [BSVM, 2015], de
uso libre para investigacion, que proporciona las implementaciones de las diferentes
aproximaciones de maquinas de soporte vectorial analizadas en estas fases. En el ca-
so de la clasificacion final, la fase de reduccion de dimensionalidad de caracteristicas
se ha llevado a cabo empleando la técnica ROBPCA [Hubert, 2005] implementada
en el paquete de software estadistico R [Team, 2014].

La visualizacion de las imagenes TAC, en formato DICOM, se lleva a cabo me-
diante el uso de un software de visualizacién de diseno propio, desarrollado a partir
de las librerias MITK y Qt, fruto del proyecto fin de carrera titulado “Desarrollo
de un visualizador de imagenes DICOM. Enfocado en la visualizaciéon de TACs pul-
monares de alta resolucion”. Este software ha sido publicado en el libro “Ambient
Assisted Living and Home Care” [Rey, 2012b] y se detalla en el apéndice.
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Segmentacion automatica de la
region pulmonar

La segmentacion automatica de la region pulmonar se presenta como una primera
fase, de gran importancia dentro de los sistemas CAD, puesto que permite eliminar
aquellos elementos innecesarios que pueden interferir en los sucesivos procesos de
analisis. En este sentido, una segmentacion precisa, permite la deteccién y cuanti-
ficacion de anomalias pulmonares; por contra, una incorrecta segmentacion puede
provocar una mala definicién del contorno pulmonar provocando la pérdida de re-
giones con presencia de anomalias como ndédulos yuxtapleurales, o la incorporacién
de elementos innecesarios que modifiquen la precision final del sistema.

La importancia de esta fase ha sido detallada por Armato et al. [Armato, 2004],
en donde se indica que en una primera fase de preprocesado se pueden llegar a perder
hasta el 17% del total de nédulos verdaderos de un conjunto de prueba, debido a
una incorrecta segmentacion. En cambio, si el proceso se disena adaptado al tipo y
caracteristicas de las imdgenes este valor se decrementa hasta un 5 %. Esta situacion
permite observar las dificultades que se presentan en la etapa de segmentacién debido
a la variabilidad de las imagenes.

En la literatura existe una gran variedad de estudios enfocados en la segmen-
taciéon automatica pulmonar empleando imagenes TAC [Ukil, 2005; van Rikxoort,
2008; Sun, 2006; Zhou, 2007]. La mayor parte de ellos hacen uso de técnicas de
umbralizaciéon [Hu, 2001; Armato, 2004; Pu, 2008], basdndose en el hecho de que en
condiciones normales existe una gran diferencia de atenuaciéon entre el parénquima
pulmonar y el tejido circundante.

Armato y Sensakovic [Armato, 2004] proponen un algoritmo que realiza la seg-
mentacion de los pulmones, de manera independiente, en cada uno de los cortes que
componen el estudio analizado. Para ello, aplican diferentes niveles de umbralizacién

31
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con el fin de aislar la region pulmonar. En caso de que exista unién de las regiones,
a nivel de la linea de unién pleural anterior, recalculan el umbral necesario para
eliminarla. En dltimo término, eliminan las vias aéreas principales y aplican una
serie de operaciones morfologicas, empleando el algoritmo “rolling-ball”, mediante
las que recuperan aquellos vasos y nédulos yuxtapleurales que fueron eliminados en
la fase inicial de umbralizacion.

Hu et al. [Hu, 2001] definen un método automético que segmenta la regién pul-
monar a partir del volumen 3D que conforma el conjunto de cortes de un estudio.
Para ello, extraen la region pulmonar inicial aplicando un algoritmo iterativo que
selecciona el umbral 6ptimo. En segundo lugar, los pulmones izquierdo y derecho
son separados en caso de existir las uniones anterior o posterior. Por ultimo, aplican
una secuencia de operaciones morfolégicas tanto a nivel de corte como de volumen
a lo largo del mediastino, con el fin de recuperar pequenas estructuras pulmonares
eliminadas en la umbralizacion y suavizar la region segmentada.

Messay et al. [Messay, 2010] realizan una segmentacién de la regiéon pulmonar
basédndose en un esquema similar a los propuestos en [Armato, 2004] y [Hu, 2001],
presentados anteriormente. Sin embargo, en este caso la extracciéon inicial de la re-
gién pulmonar se realiza aplicando varias fases de umbralizacién, empleando los
niveles prefijados de -500HU y -600HU; acompanados de una serie de operaciones
2D morfolégicas y topologicas. En la segunda fase, se elimina la posible existen-
cia de uniones entre los pulmones y por tltimo, aplican un suavizado de la region
segmentada empleando técnicas de “rolling-ball” sobre cada corte.

Una de las principales limitaciones presentes en los algoritmos que emplean téc-
nicas de umbralizacién, consiste en la potencial segmentacion incorrecta de la region
pulmonar ante la presencia de patologias de gran densidad en los pulmones. En con-
creto, en el topico de la deteccién de nddulos, existe un problema con la posible
pérdida de nédulos yuxtapleurales que puedan ser eliminados en el proceso de seg-
mentacién y que afecten a una clasificacion posterior. En este sentido, recientemente
se han publicado nuevos trabajos, [Pu, 2008; Li B., 2001; van Rikxoort, 2009], que
tratan de proporcionar una solucién a esta limitacion. En los siguientes puntos se
detallan las soluciones propuestas por los autores de estos tres estudios.

Pu et al. [Pu, 2008] han propuesto un método que busca incorporar aquellos
nodulos yuxtapleurales que han sido eliminados durante una fase inicial de umbrali-
zacion. Para ello, tras una primera fase de suavizado y umbralizacién, empleando un
valor fijo de -500HU, se han definido los bordes internos de cada uno de los pulmo-
nes a partir de un proceso de tracking de las regiones marcadas como “no pulmoén”.
Posteriormente, este borde es empleado como guia en un proceso adaptativo que
recupera aquellos nodulos que minimicen la segmentacién inicial.

Li and Reinhart [Li B., 2001] proponen una aproximacién estadistica que emplea
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modelos de contorno activo en 3D. Estos modelos son aplicados en una primera
fase de segmentacion de la region pulmonar, seguidos de un proceso de refinamiento
basado en contornos activos en 2D, a través de la técnica de “Snakes”.

Van Rikxoort et al. [van Rikxoort, 2009] presentan un método hibrido, basado
en la combinacién de una aproximacion clasica del problema, como la propuesta por
Hu et al. [Hu, 2001], seguida de una etapa de deteccién de errores en la segmentaciéon
inicial. Por iltimo, aplican una esquema de segmentacion final basado en un conjunto
de imagenes de entrenamiento denominadas atlas, que son transformadas mediante
un proceso de registro en la imagen final. Este proceso trata de minimizar una
funcién objetivo que permite obtener un refinamiento de la segmentacién inicial.
Este método posee un gran coste computacional debido al uso del algoritmo de
registro.

Por tltimo, cabe senialar el estudio de Sun et al. [Sun, 2006] en donde se em-
plea un algoritmo de crecimiento de regiones en 3D, acompanado de operaciones
morfologicas, basandose en conocimiento anatémico modelado como un conjunto de
reglas semanticas. En este conjunto son definidos los elementos anatéomicos como el
mediastino, el arbol bronquial central y los pulmones izquierdo y derecho, en base
a sus caracteristicas de forma, volumen, contraste y sus posiciones relativas.

4.1. Algoritmo de segmentacion de la estructura

pulmonar

En este trabajo se ha optado por el disefio de un método automatico, capaz de
trabajar sobre conjuntos de estudios heterogéneos, de gran variabilidad y que por
otra parte, permita obtener conclusiones a la hora de definir su posible aplicacion
en un proceso de cribado en una poblacién no seleccionada previamente.

En la Figura 4.1 se muestra el diagrama con los pasos que componen el método
propuesto. Este algoritmo, publicado en el trabajo de Rey et al. [Rey, 2011c], esta
compuesto de tres grandes bloques de procesado que se inician con la entrada de
un estudio TAC y concluye con la reconstruccién de un nuevo estudio TAC 3D, que
contiene la regién pulmonar aislada de otras regiones anatémicas sin interés en el
estudio.

En el primer bloque se realiza la segmentacion de la traquea y bronquios prima-
rios empleando un método de tracking en 3D basado en el crecimiento de regiones,
controlando su expansiéon mediante umbrales, seccion 4.1.1.

En un segundo bloque se aplica un algoritmo de umbralizacién sobre cada uno
de los cortes del estudio, con el fin de obtener una segmentacion inicial de la region
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Figura 4.1: Fases del proceso de segmentaciéon pulmonar.

pulmonar, seccion 4.1.2. Posteriormente, se realiza un andlisis de componentes con
el fin de detectar y eliminar las posibles uniones anterior y posterior entre pulmo-
nes y la presencia del diafragma. Para finalizar este bloque, se aplican diferentes
operaciones morfologicas con el objetivo de suavizar bordes y recuperar regiones de
interés eliminadas.

El tercer bloque consiste en la aplicacion de un algoritmo convencional de cre-
cimiento de regiones en 3D, con el que se obtiene la segmentacion final, eliminando

aquellos objetos innecesarios que permanecieran durante las fases precedentes, sec-
cién 4.1.3.

Antes de iniciar el proceso de segmentacion, los estudios que conforman el con-
junto de prueba han sido normalizados a unidades Hounsfield, empleando los valores
almacenados en la cabecera DICOM de los estudios TAC.

4.1.1. Extraccion de las vias aéreas

En esta fase, las principales vias aéreas son identificadas y aisladas con el objeti-
vo de simplificar y por lo tanto reducir, el coste que supondria su eliminacién corte
a corte en una etapa posterior. Existen numerosos estudios que proponen diferentes
métodos para la segmentacion automatica o semiautomatica del arbol bronquial [van
Rikxoort, 2009]. Sin embargo, con esta fase, no se pretende obtener una segmentacion
precisa sino que se busca aislar regiones del arbol bronquial, como traquea y bron-
quios principales, puesto que en procesos sucesivos el resto de subdivisiones aéreas
seran incorporadas a la region pulmonar, evitando perdidas de nédulos que pudiesen
estar atacados a vias aéreas secundarias como bronquiolos o vasos vasculares.
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El método desarrollado esta basado en el algoritmo de crecimiento de regiones
en 3D propuesto por Doria et al. [Doria, 2009]. Este emplea una conectividad de
26 pixeles en una vecindad, presentando una diferencia de crecimiento respecto a
los algoritmos tradicionales que radica en el criterio de expansién. Este criterio,
Algoritmo 1, se basa en que un pixel es anadido a la regiéon segmentada si su valor
permanece dentro de un rango de umbral, para cualquiera de los vecinos que ya
estan incluidos en la region segmentada. Esta regla permite que el crecimiento sea
controlado y gradual, basandose en la diferencia relativa entre cada pixel y sus
vecinos, que deberan presentar similitudes en sus valores al estar ya incluidos en la
region segmentada.

Algoritmo 1 Algoritmo de crecimiento controlado en 3D

for all Vecino del pixel consultado do
if El vecino actual esta incluido en la regién then
if ((ValorVecino - Umbrallnferior) < PixelConsultado) and (ValorVecino +
UmbralSuperior) > PixelConsultado ) then
Anadir el pixel a la region
end if
end if
end for

Este algoritmo necesita de una semilla inicial que se obtiene mediante un pro-
ceso automatico de busqueda sobre los N primeros cortes axiales del estudio. En
la presente tesis, se ha especificado empiricamente un valor de 30 cortes, suficientes
para localizar una semilla correcta dentro de la zona traqueal. Este proceso consta
de las siguientes fases:

1. Umbralizacién multi-nivel Otsu [Otsu, 1975]. Se realiza una umbralizacién a
partir del nivel que proporciona el algoritmo de Otsu, ya que permite retener e
identificar de una forma sencilla aquellas regiones que aparecen con intensida-
des bajas, en torno a los -950HU. Este es el caso de la traquea, caracterizada
por los bajos valores de intensidades provocados por el aire existente en su
interior.

2. Seleccion de la semilla inicial. El objetivo consiste en identificar, mediante un
analisis de componentes conectados, aquellas regiones que cumplen con unos
determinados criterios morfoldgicos. Para ello, se selecciona el centroide de
cada uno de los objetos obtenidos después del proceso de umbralizacién. Se
extraen cada uno de los cortes representados por estos centroides y se realiza
un analisis de componentes conectados con el fin de seleccionar el objeto que
cumple con el siguiente criterio:
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a) Area: La regién deberd tener un area entre 7R?, y wR2 . donde R,

man max’

Y Rpmaz son 50 mm? y 1225mm?2.

b) La region seleccionada deberd tener un indice de circularidad mayor de
0.75 definido como C' = 4x7w(A/P?), donde A es el area y P el perimetro,
respectivamente de la region.

De las regiones que satisfagan estos criterios sera seleccionada aquella més
cercana al centroide de la imagen, empleando como eje de referencia el axial.
Esta seleccion parte del hecho de que la traquea, empleando una vista axial,
generalmente se encuentra en el medio de la zona toracica, al contrario que en
una vista sagital que podria encontrarse desviada.

Por ultimo, la semilla empleada como entrada para el algoritmo de crecimiento,
serd el centroide de la region seleccionada, que se corresponde con un punto
central de la traquea en un corte dado.

Este proceso de crecimiento es controlado mediante un algoritmo iterativo, que
modifica los valores de los umbrales de forma dinamica, decrementandolos en aque-
llos casos en los que se detecte una expansion incontrolada de la regién segmentada
entre iteraciones. Este tipo de algoritmos se denominan de “Explosion controlada”.
El crecimiento finaliza cuando el tamano de la region segmentada se incrementa en
un factor predeterminado en funcién de la iteracion anterior, ya que esto significa,
que se ha producido una fuga dentro del parénquima pulmonar, debido a la poca
diferencia de intensidad entre pixeles, sobre todo a niveles de bronquiolos.

Una vez que la traquea y los bronquios principales han sido identificados y se
ha generado su volumen a partir del crecimiento de regién controlado, se procede
a su eliminacién del volumen inicial del TAC. Cabe senalar que aunque el proceso
de segmentacion de las vias aéreas puede eliminar pequenas subdivisiones a nivel
de bronquiolos, dentro de la regién pulmonar, estos seran recuperados en una fase
posterior para evitar pérdidas de nédulos.

En este estudio el valor prefijado para los umbrales en la segmentacion de las
principales vias ha sido de 20 HU con un decremento, en caso de no producirse una
expansion incontrolada, de 2 HU entre iteraciones. En la Figura 4.2 se muestra el
resultado de la segmentacion de las vias aéreas principales obtenidas aplicando los
valores indicados anteriormente.
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Figura 4.2: Extraccién de las vias aéreas con decrementos de 2HU.

4.1.2. Segmentacion de la regiéon pulmonar

El objetivo de este paso consiste en la segmentaciéon de aquellos voxeles' que se
corresponden con tejido pulmonar denso, de otros identificados como regiones de
aire o tejido no denso carentes de relevancia en este estudio. Para ello se encadenan
una serie de procesos que se realizan sobre cada uno de los cortes 2D del estudio,
con el fin de optimizar la segmentacién y adaptar cada algoritmo a cada corte. El
algoritmo desarrollado difiere de otros métodos propuestos en la literatura como [Hu,
2001; Farag, 2004], en los que el proceso de segmentaciéon se realiza a partir del
volumen 3D o como en [Yim, 2005], donde la regién pulmonar es obtenida a partir
de un proceso de crecimiento de regiones 3D empleando semillas seleccionadas en
los puntos de los bronquios que inciden en el pulmon.

Las etapas principales del algoritmo desarrollado son:

1. Umbralizacion multi-nivel Otsu de cada corte:

Al igual que ocurre en la seleccién de la semilla, se realiza una primera binari-
zacion de la imagen, aunque en este caso en 2D, con el objetivo de obtener una
primera aproximacion de la regién pulmonar. El método propuesto por Otsu
trata de dividir la imagen en M clases considerando para ello M — 1 umbrales,
en nuestro caso uno o dos en funcién del tipo de dispositivo que adquiri6 el
estudio, para posteriormente calcular el umbral 6ptimo que maximiza la va-

!Unidad minima constitutiva de un objeto tridimensional, es decir, el equivalente del pixel en
un objeto 3D.
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rianza entre clases, mediante la ecuacién o2 = M w;(u; — pr)?, donde w; es

la proporcién de la clase, pu; es la intensidad media de la clase, y ur es la media
global de la imagen.

En la Figura 4.3b, se puede observar el resultado obtenido después de aplicar
el algoritmo de umbralizacién sobre un corte en el que previamente se habian
extraido las vias aéreas segmentadas, Figura 4.3a. Se puede observar que en el
interior del pulmon existen regiones marcadas como fondo, que se corresponden
con un nédulo y otros elementos, que seran recuperados en una fase posterior.

—
(b)
(c) (d)
Figura 4.3: (a) Imagen inicial sin vias aéreas. (b) Imagen inicial umbralizada. (c)
Maéscara de la regién toracica. (d) Imagen final segmentada.

P
S

2. Analisis de componentes conectados:

En este paso se realiza un analisis de componentes conectados en 2D con el
objetivo de identificar el objeto mas grande de la imagen que se corresponde con
la cavidad toracica. Para ello se aplica un operador NOT al objeto identificado
como fondo en la Figura 4.3a, para luego obtener una regién con su valor
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invertido que servira como mascara, Figura 4.3c, en la extraccion de la region
pulmonar.

3. Extraccion de la region pulmonar:

Partiendo de la méascara calculada en el paso previo, Figura 4.3c y de la imagen
umbralizada, Figura 4.3b, se aplica una operaciéon de enmascarado pixel a
pixel con el objetivo de retener en la imagen final la regién inicial de los
pulmones contenida en el interior de la cavidad toracica. Como se observa
en la Figura 4.3d, la imagen final no contiene elementos como la traquea ni
las vias aéreas eliminadas durante la fase inicial, con lo que se facilitan las
operaciones sucesivas que se realizan sobre cada corte. Este modo de operar
difiere de otras propuestas [Armato, 2004] en las que, en este punto, se aplican
operaciones morfolégicas tratando de eliminar la traquea, pero que presentan
serias limitaciones a la hora de eliminar regiones de los bronquios principales
préximos a la regién pulmonar.

4. Separacion de los pulmones izquierdo y derecho:

En ciertos casos, tras la obtencion de la regién pulmonar inicial, es posible que
los pulmones se encuentren unidos formando un tinico componente conectado a
causa de que la separacion entre ellos sea muy pequeiia, con lo que la intensidad
que presenta la pleura en esta union es similar a la regién buscada. Este hecho
provoca que el umbral calculado no sea el éptimo y sea necesario refinar la
imagen con el objetivo de separar ambos pulmones. Para ello, se ha extendido
el algoritmo de programacién dindmico propuesto en [Armato, 2001], a ambas
posibles uniones tanto anterior como posterior. Debido a que la pleura posee un
valor mayor, en HU, en comparacion con el que posee el parénquima pulmonar,
el camino marcado por los valores maximos permite obtener la separacion entre
ellos. Este algoritmo consta de las siguientes fases:

a) Se identifican los puntos extremos anterior y posterior a lo largo del eje
cardiaco.

b) Se obtiene el valor maximo de cada fila (maximo local) a lo largo de
la regiéon definida por la funcién z, — 5 < = < z, + 5, donde z, se
corresponden con cada uno de estos puntos.

¢) Se aplica un método de umbralizacién comin en esta area local, emplean-
do como umbral la media de los valores de maximos locales.

Este proceso se muestra en la Figura 4.4.

5. Suavizado:

Como paso final de este bloque, se realiza un suavizado de la region pulmonar
segmentada, en la que cada pulmén previamente separado, es sometido a ope-
raciones morfolégicas en 2D con el objetivo de recuperar areas de interés que
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Figura 4.4: (a) Imagen inicial con presencia de uniones. (b) Umbralizacién de la
imagen inicial. (¢) Detalle de las zonas conflictivas. (d) Imagen final con los pulmones
separados.

se pudiesen haber eliminado en fases previas. En este sentido, a pesar de que
el suavizado recupera elementos carentes de interés en el analisis, como venas
y arterias pulmonares, asi como vias aéreas secundarias; dada su morfologia
tubular y tamano apreciable, se podran identificar con cierta facilidad en fases
posteriores con lo que no supondran un problema a la hora de provocar falsos
positivos en la clasificacion final.

La primera operacion que se lleva a cabo es un rellenado de cavidades interiores
de la region pulmonar, con el objetivo de incluir vasos y otras estructuras de
alta densidad que fueron excluidas en el proceso de umbralizacion. Por tltimo,
se aplica una operacién morfolégica de cierre definida por la funciéon, Ae B =
(A® B)©& B, en donde, A denota cada objeto de la imagen y B es un elemento
con forma de disco que posee un tamano prefijado empiricamente a un valor
del 2% del valor de la dimensién-x de la imagen. En la Figura 4.5, se observa
el resultado que se obtiene después del suavizado de la regiéon pulmonar; en
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el borde inferior de observa la presencia de un nédulo yuxtapleural que es
recuperado a través del proceso de cierre.

Figura 4.5: (a) Imagen inicial. (b) Imagen final segmentada tras aplicar un suavizado
del contorno.

6. Identificacion y eliminacién del diafragma:

Como consecuencia del proceso de rellenado de cavidades de la fase anterior
puede suceder que se incorporen de nuevo a la regiéon segmentada estructuras
anatémicas como grandes masas tumorales o el diafragma. La incorporacién
del primer elemento tiene relevancia ya que afecta a la precisién del sistema
CAD. Por el contrario, el diafragma carece de importancia en el andlisis y
podria provocar falsos positivos en la clasificacion.

Por consiguiente, esta fase trata de detectar y posteriormente eliminar el dia-
fragma de la region segmentada, al mismo tiempo que busca no eliminar aque-
llos posibles nédulos de gran tamano que puedan alterar el rendimiento final

del CAD.

La presencia del diafragma se observa en aquellos cortes que muestran el final
de los 16bulos inferiores y pueden solaparse con el tejido pulmonar, al presen-
tarse como una cavidad convexa, como por ejemplo la Figura 4.6. Por este
motivo, este proceso se restringe al ultimo tercio de los cortes que componen
el estudio.

Con el objetivo de reducir el coste computacional que se genera al tratar de
identificar al diafragma en numerosos cortes, se restringe la busqueda tnica-
mente a aquellas imagenes que presentan una gran varianza, provocada por la
gran diferencia de intensidades existente entre el tejido pulmonar y el diafrag-
ma.
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Figura 4.6: (a) Imagen inicial. (b) Imagen final segmentada sin diafragma.

Una vez que se detecta un corte con esta caracteristica, Figura 4.6a, se aplica
un operador NOT' a la imagen umbralizada. El objetivo es seleccionar, em-
pleando un analisis de componentes conectados, el objeto mas grande de la
imagen resultante ignorando el fondo, ahora marcado en primer término. Por
ultimo, este objeto seleccionado, es eliminado de la segmentacion si cumple las
caracteristicas:

a) Su tamano fisico es mayor que el 10 % del total del objeto que lo engloba.

b) Presenta una intensidad menor que -100 HU.

En la imagen de la Figura 4.6b, se observa la segmentacién final obtenida tras
excluir la regién que se corresponde con el diafragma del interior del pulmén
derecho.

4.1.3. Aislamiento de los pulmones

El dltimo bloque del proceso de segmentacién consiste en la aplicaciéon de un

algoritmo de crecimiento de regiéon en 3D, empleando una conectividad de 26 pi-

xeles vecinos, partiendo de dos semillas iniciales una por cada pulmoén previamente

segmentado y separado. Con esta ultima etapa se pretenden eliminar aquellos ele-

mentos que no fueron previamente descartados durante el proceso de segmentacion

y que carecen de interés. Es el caso de elementos como partes de la camilla, ciertas

zonas del colon, etc.



4.2 Evaluacién del proceso de segmentacion 43

4.2. Evaluacién del proceso de segmentacion

Este método ha sido probado en 120 estudios TAC provenientes de la base de
datos del LIDC, seleccionados aleatoriamente dentro de un conjunto de més de 400.
Esto supone la seleccion de mas de 25000 iméagenes, en donde, no se ha tenido en
cuenta el fabricante de la modalidad que ha adquirido dichos estudios, ni el tipo
de paciente ni patologias. Se pretende probar el sistema en un entorno lo més real
posible como seria un proceso de cribado.

Una limitacion que se presenta a la hora de analizar los resultados obtenidos, en
cuanto precision y sensibilidad, es que la base de datos del LIDC no proporciona
las mascaras con la segmentacién de la region pulmonar realizada por el grupo de
radiélogos que forman parte de este proyecto. Por lo tanto, dada esta limitacién, se
ha optado por seleccionar tres cortes de cada uno de los 120 estudios, en cada una
de las secciones que presentan particularidades como son los l6bulos superior, medio
e inferior. En la Figura 4.7 se puede observar el resultado obtenido para un corte de
cada una de estas secciones de un estudio aleatorio.

Atendiendo a los resultados obtenidos, cabe senalar que en el primer bloque del
algoritmo, la semilla inicial fue incorrectamente seleccionada en un 5% del total de
estudios probados y dentro de este valor, el 3% se corresponde con casos en donde
la traquea se encontraba desplazada. En este sentido, el proceso de eliminacién de la
traquea presenta la misma tasa de fallo que la fase anterior, puesto que en todos los
casos que se identifica correctamente la traquea, la segmentacion de las vias aéreas
se realiza de forma satisfactoria sin producirse fugas finales no controladas por el
algoritmo de expansion.

Los mayores problemas que han surgido en esta etapa se observan en aquellos
estudios que presentan patologias como enfisema, en donde el proceso de umbraliza-
cién se torna complejo, al presentar los pulmones regiones con intensidades difusas
que se confunden con tejido no denso por lo que son eliminadas de la segmentacion
inicial. Esta situacién se ha dado en un 1% de los estudios probados. Cabe indicar
que este porcentaje se vio reducido al emplear una seleccién de umbral corte a corte,
con lo que se consigue encontrar un compromiso entre tejidos y evitar, de este modo,
perder regiones de la cara interior del parénquima.

Otro caso que requiere especial atencion es la recuperacion de nédulos yuxtapleu-
rales. Como se ha comentado en la seccion 4.1.2, el proceso de “closing” ha obtenido
buenos resultados recuperando el 95 % de este tipo de nddulos, si bien presenta una
limitacion en el caso de que la regién a recuperar tenga un gran tamafio, situacion
que requerirda de un analisis y mejora futura. La solucién propuesta obtiene buenos
resultados, recuperando regiones pegadas a la pleura de un tamano no elevado. Sin
embargo, el algoritmo presenta limitaciones en cuanto a recuperacién de grandes
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Figura 4.7: (a) Imagen inicial del primer tercio de un estudio. (b) Imagen final
segmentada del primer tercio de un estudio. (¢) Imagen inicial del segundo tercio
de un estudio. (d) Imagen final segmentada del segundo tercio de un estudio. (e)
Imagen inicial del tercer tercio de un estudio. (f) Imagen final segmentada del tercer
tercio de un estudio.
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nodulos o grandes masas tumorales yuxtapleurales.

Para solucionar estas problematicas se ha desarrollado una solucién intermedia
que consiste en la creacion de una maéascara inicial de cada pulmén, corte a corte,
aplicando el algoritmo “Convex Hull” propuesto en [Andrew, 1979]. Esta mdscara
sirve como imagen de velocidad para poder aplicar el algoritmo de “Level Set”
propuesto en [Sethian, 1999]. Esta técnica busca, a través del uso de curvas de nivel,
obtener una aproximacion del contorno del parénquima pulmonar evitando eliminar
regiones de tejido afectado o grandes masas yuxtapleurales de tejido canceroso.

Sin embargo, esta solucién planteada presenta un gran coste computacional y
limitaciones a la hora de generar el contorno, puesto que es muy dificil obtener una
buena configuraciéon de sus parametros. En este sentido, los resultados obtenidos
varian de forma considerable a lo largo de los cortes, obteniendo resultados inco-
rrectos que provocan la adiccion de tejido que no pertenece a la region pulmonar
pudiendo provocar graves errores de clasificacién en etapas posteriores. Puesto que
estas situaciones se dieron en torno al 2% del total de los estudios y ademés estos
nodulos serian facilmente apreciables en una primera exploracién por parte de los
radiologos, se ha optado por no incorporar este paso al proceso de segmentacion.

Si bien, cabe recalcar que serfa una posible linea futura de investigacion, el apli-
car un nuevo método que tuviera un coste computacional menor y unos resultados
optimos. En la literatura existen otras propuestas para recuperar grandes masas
yuxtapleurales, como el caso de la presentada por Rikxoort et al. en [van Rikxoort,
2009]. Sin embargo, el coste de estas soluciones sigue siendo muy elevado para un
sistema CAD como el propuesto en la presente tesis.






Capitulo 5

Deteccion de regiones de interés

En esta fase se aborda la deteccion de regiones de interés con el objetivo de
reducir el espacio de buisqueda y obtener el menor niimero de areas candidatas para
la presencia de ndédulos. Para ello se ha realizado un anélisis tanto en 2D como en
3D aplicando una serie de algoritmos de clustering difuso que emplean diferentes
estrategias en la clasificacién de los pixeles.

En la literatura, esta fase de identificaciéon de regiones candidatas es llevada a
cabo empleando diversas técnicas entre las que destacan los algoritmos de umbra-
lizacién multi-nivel [Armato, 1999; Armato, 2001; Messay, 2010], algoritmos gené-
ticos que emplean coincidencia de plantillas de esferas Gaussianas y discos [Farag,
2004; Lee, 2001], algoritmos de clustering [Kanazawa, 1998; Gurcan, 2002; Kubo,
2002; Yamada, 2003], andlisis de componentes conectadas en imdgenes previamen-
te umbralizadas [Saita, 2004] y la aplicacion de algoritmos de realce de estructu-
ras [Paik, 2004; Li B., 2001; Tan, 2011]. Sin embargo, estas técnicas presentan limi-
taciones en aquellos casos donde se busca identificar regiones con patrones difusos
como es el caso de los nédulos pulmonares.

En este sentido, como se ha introducido en la seccién 2.1, la region pulmonar
y en concreto aquellas regiones que contienen nddulos, se presentan en una ima-
gen TAC con una densidad de tejido variable en forma de mapa de gradientes. Por
consiguiente, cabe senalar que por ejemplo, los algoritmos tradicionales de recono-
cimiento de patrones como k-Means, cluster jerarquico o clustering probabilistico,
no obtienen buenos resultados ya que su rigidez impide la segmentacion adecuada
de estas regiones.

Dentro del grupo de algoritmos que emplean técnicas de clustering, encontra-
mos que Kanazawa et. al [Kanazawa, 1998], Kubo et al. [Kubo, 2002] y Yamada
et al. [Yamada, 2003] emplean técnicas de clustering difuso, si bien los resultados
obtenidos en estos estudios presentan limitaciones.

47
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En concreto, Kanazawa et al. realiza la segmentacion de aquellas regiones con
interés en su andlisis, como vasos sanguineos y noédulos, empleando un algoritmo
de clustering difuso para luego proceder a la identificaciéon de sus caracteristicas y
de este modo delimitar dichas regiones. Kubo et al. extraen las regiones de interés
iniciales aplicando el algoritmo Fuzzy C-Means [Bezdek, 1981], en conjuncién de
un analisis de la curvatura en la superficie pulmonar. Por ultimo, Yamada et al.
proponen un método de extraccién de regiones en imagenes toracicas consistente en
tres pasos combinando umbralizacién, operaciones morfologicas para finalmente, por
medio de un algoritmo de clustering difuso, obtener las regiones de interés finales
que seran las candidatas a la presencia de nédulos.

En la presente tesis se ha optado por la eleccién de algoritmos de clustering di-
fuso como técnica de deteccién. Estos algoritmos han sido aplicados con éxito en
numerosos campos entre los que se encuentra la segmentacion de imagenes médicas.
Destacan por su capacidad para manejar informacién multidimensional, permitien-
do su facil adaptacion a las imagenes TC tanto en 2D como en 3D. Por otra parte,
presentan una baja sensibilidad al ruido, lo que permitira realizar una mejor diferen-
ciacion entre las regiones candidatas a la presencia de nédulos y otras sin caracter
clinico. Por tltimo, presentan una caracteristica muy importante en este contex-
to ya que su gran capacidad para manejar informaciéon ambigua permite su buena
adecuacion en imagenes TAC debido a su bajo ratio senal/ruido [Sutton, 2000].

5.1. Algoritmos de clustering difuso analizados

Las bases de la teoria de conjuntos difusos, propuestas por Zadeh [Zadeh, 1965],
introducen la idea de la inclusion difusa definida por medio de una funcién de per-
tenencia. A partir de este articulo, han surgido numerosos estudios que tratan de
aplicar estos conceptos con el objetivo de resolver y modelar problemas complejos,
obteniendo buenos resultados en la clasificacion de informacion ambigua.

Uno de los trabajos que ha tenido una mayor relevancia dentro del campo la
Légica Difusa ha sido el algoritmo Fuzzy C-Means (FCM), propuesto por Bez-
dek [Bezdek, 1981]. Este algoritmo, al contrario que los algoritmos de clustering
clasicos, permite que cada pixel de una imagen pueda pertenecer a varias clases,
denominadas clister, con diferentes grados de pertenencia. Sin embargo, presenta
varias desventajas como que el uso de la distancia euclidea lleva a que el FCM sdlo
detecte conjuntos hiperesféricos y por otra parte, el no tener en cuenta la informa-
cién espacial a la hora de la clasificacion lo convierte en muy sensible al ruido y
otras variaciones presentes en una imagen.

En la actualidad, han surgido diferentes trabajos [Pham, 2002; Ahmed, 2002;
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Zhang D.; 2002; Chen S., 2004; Chuang, 2006] que tratan de resolver estas limi-
taciones incorporando informacion espacial a la implementacion original del FCM
basandose en el hecho de las similitudes existentes en las caracteristicas de los pixeles
vecinos.

Por otra parte, en los tltimos anos han surgido nuevas técnicas que generalizan
algoritmos lineales, dentro del drea del aprendizaje méaquina, tratando de obtener
una solucion al problema de la separacién no lineal de clases. Para ello, proyectan el
espacio de entrada a un espacio de caracteristicas multidimensional de un modo no
lineal a partir de funciones kernel. Es el caso de las maquinas de soporte vectorial
(SVM) [Cristianini, 2002; Scholkopf, 1997] y componentes principales kernelizadas
(KPCA) [Scholkopf, 1998]. Esta metodologia también ha sido aplicada en los al-
goritmos de clustering difuso y en concreto sobre el FCM [Wu, 2003; Zhang D.,
2002; Chen S., 2004; Zhang D.Q., 2004; Chen L., 2011], con el objetivo de mejorar
sus caracteristicas y limitaciones.

La tendencia reciente busca combinar tanto la informaciéon espacial como las
funciones kernel tratando de aunar las ventajas de ambas técnicas e implementar
nuevos algoritmos como los propuestos en [Chen S., 2004; Zanaty, 2009; Kannan,
2012]

Entre los algoritmos que siguen estas nuevas metodologias, se han seleccionado
aquellos que incorporan los avances mas recientes dentro del campo de la segmenta-
cién de imégenes y que ha sido evaluada su adecuaciéon en el tépico de la deteccion
de noédulos pulmonares. Esta evaluacién se ha realizado en un estudio preliminar
desarrollado en nuestro grupo de investigacién y publicado en el trabajo de Castro
et al. [Castro, 2010b].

Los algoritmos seleccionados han sido aquellos que hacen uso de informacién
espacial para la clasificacion de cada pixel y aquellos que incorporan funciones kernel
para tratar problemas no lineales. Estos algoritmos son el SFCM [Chuang, 2006],
KFCM [Zhang D.Q., 2004; Chen S., 2004] y SKFCM [Chen S., 2004].

Del mismo modo, a partir de estas técnicas se ha propuesto un nuevo algorit-
mo denominado MSKFCM [Castro, 2010a; Rey, 2011b] que combina los algoritmos
SFCM y KFCM. Finalmente, este conjunto de algoritmos seran los analizados en
esta etapa de detecciéon de regiones de interés.

Cabe senalar, que los resultados obtenidos con los algoritmos seleccionados seran
comparados con los alcanzados por el FCM, al tratarse del primer algoritmo difuso
desarrollado y que es ampliamente usado como referencia en la literatura.
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5.1.1. Fuzzy C-Means(FCM)

El algoritmo FCM fue propuesto por Bezdek [Bezdek, 1981] y permite dividir
una coleccion finita de elementos X = {xy, ..., x,} contenidos en un espacio euclideo
de dimension p, en ¢ conjuntos difusos, mediante la minimizacién de la siguiente
funcion objetivo:

c N
JSf@:ZZuZEka—MP , (5.1)

i=1 k=1
donde N es el nimero de pixeles a clasificar, m es un factor de ponderaciéon que
determina el factor de difusividad presente en la clasificacion, este debe ser mayor que
1. La matriz de pertenencias U, que contiene los elementos u;, representa el grado de
pertenencia de cada pixel k a cada clase i satisfaciendo U C {u; € [0,1]/ 3¢ ui =
LVky 0 < XN uy < N,Vi}. Por tdltimo los elementos {v;}$_, representan los

centroides o prototipos de cada uno de los clisteres o conjunto difusos.

Los principales pasos que minimizan la funcién objetivo del algoritmo propuesto
por Bezdek son:

1. Prefijar los valores del nimero de clisteres a particionar la imagen ¢, el nimero
de iteraciones maximo t,4, m > 1 y el umbral de error ¢ > 0. Inicializar los
prototipos de las clases iniciales V(%)

2. Calcular los factores de pertenencia de cada elemento a cada cluster:

-1
<Z||l'k_vzl|m ) 1<i<e, 1<k<n (5.2)
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3. Calcular los nuevos centroides de la imagen a partir de las nuevos factores de
pertenencia:

r_iultx
v, = St Uk T (53)
D=1 Ui
4. Si el error permanece por debajo del umbral prefijado ||V — VIiTl|| < ¢, parar
el algoritmo. En caso contrario, repetir el paso anterior.

5.1.2. Spatial Fuzzy C-Means(SFCM)

Este algoritmo, propuesto por Chuang et al. [Chuang, 2006], modifica el FCM
incorporando un termino con informacién espacial a su funcion objetivo. En este
sentido, se modifica la ponderacion de las pertenencias considerando la distribucion
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de la vecindad de cada pixel, tratando de obtener regiones mas homogéneas y reducir
los efectos del ruido.

En una primera fase, este algoritmo calcula las pertenencias iniciales de cada
pixel aplicando una iteracion del algoritmo FCM. Posteriormente, se introduce el
término espacial a través de la funcion:

hij= >, ux 1<i<e¢ 1<j<n (5.4)

donde N B representa una ventana centrada en el pixel en consideracion. Esta es-
tructura puede ser configurada tanto en forma como en tamano, pudiendo tomar
formas poliédricas.

El siguiente paso del algoritmo consiste en el calculo de la funcién de pertenencia
a través de la ecuacion:
ub hl.
=Y (5.5)

/
u_cpq’
S b his
kil

=y ki

ij

donde p y g son factores que controlan la importancia de los términos w;; y hi; v ¢
el nimero de clusteres.

En el dltimo paso son calculados los centroides finales, en donde, ya se tiene en
cuenta el nuevo factor de peso espacial. Para ello se aplica la funcion:
n ’ma,

=1ty % (5.6)

Ui = Zn /. m
g=1 Yij

El error presente se calcula como la diferencia de los centroides entre dos iteraciones
consecutivas ||Vt — V|| < ¢y si su valor es menor que un determinado umbral, el
proceso se para. En caso contrario, se inicia una nueva iteraciéon que comienza con
el calculo de los centroides iniciales a partir del FCM.

5.1.3. Kernelized Fuzzy C-Means(KFCM)

Este algoritmo disefiado por Chen and Zhang en [Chen S., 2004], propone una
modificacién en la funcién objetivo del FCM. Para ello se introduce una funcion
kernel que permite transformar el espacio de entrada en un espacio de caracteristicas
multidimensional, en donde los problemas no lineales pueden ser resueltos de una
forma maés eficiente, como prob6 Cover en [Cover, 1965].

En este método los prototipos son calculados en el espacio de entrada original
y son mapeados implicitamente al espacio de caracteristicas multidimensional, apli-
cando para ello una funcion kernel. Esta metodologia es contraria a la planteada en
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el trabajo de Zhang et al. [Zhang D., 2002], donde los centroides son calculados en el
espacio multidimensional como una combinacion lineal de todos los datos de entra-
da, lo que dificulta su interpretaciéon. Por consiguiente, la primera opcién permite
generar nuevas distancias métricas mas robustas que la distancia euclidea a través
de funciones kernel que satisfagan el teorema de Mercer [Miiller, 2001}, asi como
reducir la complejidad computacional del segundo tipo.

En esta tesis se ha seleccionado como funcién kernel la funcién gaussiana de base
radial (GRBF), descrita por la ecuacion:

202

K(z,y) = exp (-”‘”_y“z> (5.7)

Por tanto, introduciendo el kernel de la Ecuacion 5.7 en la funcién objetivo del FCM
se obtiene la ecuacién que minimiza este algoritmo:

IS8 =233 w1 - K(we,vr) (5.8)

i=1 k=1

Derivando esta funcién respecto a las variables w;, v v; se obtiene un algoritmo
iterativo que consta de los siguientes pasos:

1. Prefijar el valor ¢, m, €, t4¢ asi como el valor de los centroides iniciales.

2. Calcular las pertenencias aplicando la funcién:

(1 — K (g, v;))" /=D
(1 — K (a, v;)) "7V

Ui = 1<i<e 1<k<n (5.9)

C
j=1
3. Actualizar el valor de los centroides, aplicando la funcién:

n

k; ulp K (xg, v;)xg

(5.10)

v =

=)=

ult K (zg, v;)

k=1

4. Si el error permanece por debajo del umbral prefijado ||V — V|| < ¢, parar
el algoritmo. En caso contrario, repetir la iteracion a partir de la Ecuacién 5.9.

5.1.4. Spatial Kernelized Fuzzy C-Means(SKFCM)

Este algoritmo fue propuesto por Zhang and Chen en [Zhang D.Q., 2004] e
introduce una modificacion sobre el algoritmo KFCM propuesto en el mismo trabajo.
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Este incorpora un factor de penalizacién con informacién espacial referente a la
vecindad de cada pixel, que permite controlar la sensibilidad al ruido y controlar la
segmentacion hacia una soluciéon méas homogénea. Por otro lado, la incorporacion
de funciones de kernel, al igual que ocurre en el algoritmo presentado anteriormente
en la seccion 5.1.3, permite transformar el espacio de entrada en uno de mayor
dimensionalidad.

Como funcién kernel se ha seleccionado la funcién gaussiana de base radial, al
igual que la definida en la Ecuacién 5.7.

Aplicando el mismo proceso de derivacion de la funciéon objetivo, realizado en el
KFCM, se obtiene un algoritmo iterativo que trata de minimizar la siguiente funcion:

IS8 =Y S (1l - K(a,v) + 133 S Y (- )", (5.11)

i=1 k=1 i=lk=1  reNy

donde {3 uy = 1,Vky 0 < SN uy < N,Vi}, N; representa una ventana que
puede tomar diferentes formas y tamanos centrada en xp, Ny es la cardinalidad de
dicha ventana y o (0< ar <1) es un parametro que controla el efecto del término de
penalizaciéon espacial.

Este proceso consta de los siguientes pasos:

1. Prefijar el valor ¢, m, a y € asi como el valor de los centroides iniciales y la
forma y tamafio de la ventana.

2. Calculo de los factores de pertenencia:

Ui = relu _ (5.12)
c (m—1)
> ((1—K<xk,vj>>+ oy um)
j=1 reNy,

3. Actualizacion de los centroides:

> ull K (xg, v;)xy,
v; = =L (5.13)
2 ult K (xg, v;)

4. Estos pasos son repetidos hasta que se satisfaga la condicion mawx; ||ul, —
t—1
ug || < €



54 Capitulo 5. Deteccién de regiones de interés

5.2. Algoritmo de clustering difuso propuesto

En el estudio propuesto por Castro y Arcay [Castro, 2010al, se propone un nue-
vo algoritmo de clustering difuso y se realiza una comparativa con otros algoritmos
del estado del arte. En él, se observa que dicho algoritmo obtiene buenos resulta-
dos al mostrar una buena insensibilidad al ruido sobre las imagenes TAC probadas,
asi como, una buena estabilidad en cuanto al ratio de verdaderos positivos y fal-
sos positivos. Sin embargo, este algoritmo presenta un problema en cuanto a coste
computacional ya que emplea una metodologia “kernelized”, similar a la planteada
por Zhang et al. [Zhang D., 2002], lo que dificulta su andlisis y hace impracticable
su aplicacion en estudios TAC con muchas imagenes al no presentar los resultados
en el espacio original de entrada.

Para tratar de solventar estas limitaciones, se propone una variacion en este algo-
ritmo que consiste en partir del método planteado por Chen and Zhang en [Chen S.,
2004], en el que se maneja la funcién kernel como una transformacién implicita en el
espacio multidimensional, con lo que se el coste computacional de calculo y andlisis
se ve reducido drasticamente.

5.2.1. Modified Spatial Kernelized Fuzzy C-Means(MSKFCM)

Este algoritmo ha sido propuesto por nuestro grupo en el trabajo de Rey et
al. [Rey, 2011b] y trata de aunar las ventajas que presentan los algoritmos SFCM [Chuang,
2006] y KFCM [Chen S., 2004] en cuanto a insensibilidad al ruido, variaciones de
gradiente local y resolucion de problemas no lineales complejos.

Como funcién kernel se ha empleado la funcion gaussiana de base radial al igual
que la definida en la Ecuacién 5.7.

El proceso de céalculo se resume en las siguientes fases:

1. Seleccién de los pardmetros iniciales: ¢ nimero de cluster a particionar la
imagen de entrada, prefijar el valor inicial de los centroides, prefijar un valor
para el pardmetro m. Y por ultimo especificar el tamafio y forma de la ventana
de vecindad, asi como los valores de los parametros p y ¢ que controlan su
importancia.

2. Calculo de los factores de pertenencia:

(1= K (g, )™/
5 (1= K (g 0;))
]:

Uik =
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3. Actualizacion de las pertenencias incorporando el factor espacial:

P
dly, = Tk (5.15)

C
p q
> Uiy,
J=1

donde h;, = Y.  w;, . NB representa una ventana centrada en el pixel
z€NB(xy)

que puede tomar diferente forma y tamano.

4. Obtencién de los centroides:

gy iy K (g, vi) g
b X vy K (s v)

(5.16)

5. Si el error permanece por debajo del umbral prefijado ||V — V|| < ¢, parar el
algoritmo. En caso contrario, repetir la iteracion a partir de la Ecuacion 5.14.

En resumen, al tratar de aunar las dos técnicas mas empleadas en la actualidad
dentro del desarrollo de algoritmos de clustering difuso, buscamos optimizar el pro-
ceso de clasificacion de los nddulos, mejorando de esto modo la tasa de verdaderos
positivos a partir del uso de funciones kernel que realicen una mejor separacién de
clases en espacios multidimensionales y reducir falsos positivos empleando informa-
cion espacial de la vecindad de cada pixel.

5.3. Analisis de resultados

En esta seccion se presentan y evalian los resultados proporcionados por cada
uno de los algoritmos seleccionados para la realizacion de la fase de deteccién de
regiones de interés. Para la obtencién de los resultados se han planteado diferentes
metodologias de estudio tanto en 2D como en 3D.

5.3.1. Anadlisis inicial de detecciéon de ROIs en 2D

La primera fase del analisis tiene como objetivo principal el realizar una aproxi-
macién inicial de cémo se comportan los algoritmos de clustering difuso a la hora
de detectar aquellas regiones que pueden ser susceptibles a la presencia de nédulos.
Por lo tanto, el objetivo final no consiste en obtener unos resultados precisos y con-
clusos, sino obtener una primera aproximacion y selecciéon de los valores de aquellos
parametros que maximizan la tasa de verdaderos positivos y minimizan la de falsos
positivos en la de deteccién de nédulos.
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Conjunto de prueba

Para llevar a cabo este andlisis se han seleccionado 23 cortes de diferentes estu-
dios, previamente preprocesados empleando el método propuesto en la seccion 4.

Estos estudios provienen de la base de datos del LIDC y fueron adquiridos de
diferentes pacientes. Cada uno de los 23 cortes han sido seleccionados tratando de
construir un conjunto de prueba heterogéneo que incluyese una seleccién de los po-
sibles tipos de nédulos, en funcién de su naturaleza, localizacion y densidad, que
pueden detectarse en un proceso de cribado. Se han incluido nédulos con bordes
espiculados, irregulares y lobulados, localizados en zonas centrales y periféricas in-
cluyendo aquellos yuxtapleurales y por tultimo con diferentes grados de densidad
como nodulos sélidos, calcificados y no homogéneos.

Los algoritmos que se han analizado en esta primera fase son el FCM (sec-
cién 5.1.1), SFCM (seccién 5.1.2), KFCM (seccién 5.1.3), SKFCM (seccion 5.1.4) y
el MSKFCM (seccién 5.2.1). Se han seleccionado aquellos que presentan caracteris-
ticas espaciales, que emplean funciones kernel y con los que se podria obtener una
idea global del comportamiento en el proceso de deteccion.

Meétricas de andlisis

En esta etapa se ha seleccionado como métrica de evaluacion de los resultados
los verdaderos positivos (VP) y los falsos positivos (FP). El principal motivo de esta
decision es debido a que las mascaras proporcionadas por el LIDC sélo muestran la
ubicacién y forma de los nédulos presentes obviando otras estructuras presentes en
el estudio.

La tasa de verdaderos positivos indica el niimero de pixeles que forman parte del
nodulo, delimitado por los radiélogos en las méascaras, y que son clasificados como
tal por los algoritmos de clustering. Esta tasa influye en la sensibilidad del sistema,
por lo que se pretende obtener un valor lo mas alto posible.

Por contra, los falsos positivos seran aquellos pixeles que no forman parte del
nodulo marcado y que son clasificados por los algoritmos como parte de él. Este
dato esta relacionado con la especificidad del sistema e interesa que su valor sea lo
menor posible.

Resultados

En una primera fase se ha optado por realizar un analisis de los resultados obteni-
dos con los algoritmos FCM y KFCM, con el objetivo de establecer una comparativa
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posterior y poder delimitar la importancia del factor espacial, presente en los algo-
ritmos SFCM, SKFCM y MSKFCM, en la deteccion de nédulos pulmonares. En este
sentido, tanto el algoritmo FCM, empleado como referencia en la literatura; como
su version kernel, KFCM, suponen una buena guia de comparacion

Los pardmetros comunes a los algoritmos analizados que se han variado en el
proceso de evaluacién han sido: el nimero de clisteres de [3,5], el tamano de la
vecindad de los algoritmos espaciales entre [3, 5 y 7|, el factor de ponderacién m
entre [1,2] y se ha empleado una inicializacién aleatoria de los centroides iniciales.

En la Figura 5.1 se pueden observar los mejores resultados obtenidos aplicando
cada uno de los algoritmos sobre las 23 imagenes que conforman el conjunto de
prueba. En concreto, la Figura 5.1a y Figura 5.1b presentan los resultados obtenidos
con el algoritmo FCM en forma de porcentajes de VP y FP, respectivamente.

Los resultados del FCM muestran una variabilidad acusada en torno a los ratios
de VP, siendo de relevancia los obtenidos con las imagenes 7, 13 y 21, con presencia
de nodulos yuxtapleurales pegados al borde de los pulmones. En ellas se observan
valores bajos de VP por debajo del 50 % para las dos primeras imagenes, que difieren
de los altos ratios de VP, en torno al 100 %, obtenidos para aquellos cortes con
presencia de noédulos sélidos como por ejemplo el 9, 10, 22 y 23.

Cabe senalar, que las iméagenes 1, 2 y 20 presentan un decremento en los valores
de VP debido a que durante la fase de extracciéon de la regiéon pulmonar se han
eliminado parte de los pixeles que conforman el borde de los nédulos yuxtapleurales
presentes en los cortes. Si bien, en estos casos, los ratios de VP cercanos al 80 % no
suponen un problema para fases posteriores.

Por el contrario, el FCM presenta buenos resultados en cuanto a la tasa de falsos
positivos, manteniéndose en su conjunto dentro del rango 1%-10 %, con excepcién
de dos cortes donde este porcentaje se eleva hasta el 20 %.

Por otra parte, la seleccion inicial de los centroides no es un parametro influyente
en los resultados obtenidos ya que apenas se producen variaciones significativas,
clasificando en todos los casos los ndédulos en el mismo cluster final.

La tasa de acierto observada indica que el FCM no se ajusta adecuadamente a la
distribucion espacial que describe al conjunto de pixeles que conforman las regiones
delimitadas como nédulos. En este sentido, los centroides resultantes producen una
segmentacion incorrecta de la imagen, clasificando como ndédulo partes claramente
diferenciables por su intensidad.

El siguiente algoritmo analizado ha sido el KFCM. En la Figura 5.1a y Figu-
ra 5.1b se muestran los mejores resultados obtenidos, para el conjunto de prueba,
siguiendo la misma metodologia que en el caso del FCM. En este caso, a mayores
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paciales. (¢) Tasa de VP obtenidos con los algoritmos de clustering difuso espaciales.

(d) Tasa de FP obtenidos con los algoritmos de clustering difuso espaciales.
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de los pardmetros comunes, se ha analizado el parametro o de la funcién kernel
variando en un rango de [150,750]

Los ratios de verdaderos positivos presentan una variabilidad menos acusada que
en el caso anterior, con agrupamientos mas densos entorno a valores mayores que
el 80 % a excepcién del corte 13. Sin embargo, estos resultados se ven penalizados
por el alto indice de falsos positivos que demuestran la incorrecta clasificacion de los
nodulos al considerarlos como tejido pulmonar sin interés clinico.

En este sentido, a pesar del uso de una funcién kernel en el calculo de la perte-
nencias, el hecho de emplear inicamente la informacion proporcionada por el valor
de las intensidades de los pixeles, sin tener en cuenta el factor espacial, provoca una
clasificacion inadecuada.

Evaluando el comportamiento de este algoritmo se observa que al incrementar
el valor de la sigma se produce un decremento en los ratios de FP. Sin embargo,
los noédulos de algunos cortes son clasificados en diferente clister que el resto, lo
que supone una gran desventaja en la obtenciéon de un método de segmentacion
automatico ya que a priori no se podria saber el cluster representativo de las ROIs
y por lo tanto invalidaria fases posteriores afectando al rendimiento del clasificador
final. Por otra parte, ante valores bajos de la sigma se observa un incremento de
FP pero con un comportamiento mas estable clasificando a todos los nédulos en el
mismo clister.

Atendiendo a la elevada tasa de falsos positivos obtenida, el algoritmo KFCM no
constituye una buena elecciéon para la deteccién de ROIs en entornos de mucha va-
riabilidad, puesto que se dificulta en gran medida la clasificacién final de los ndédulos
en siguientes fases.

En el caso del SFCM, se han analizado a mayores los parametros p y ¢ tomando
valores en un rango de [0,2]. Este algoritmo presenta una tasa de acierto (VP),
Figura 5.1¢, proxima al 100 % para la mayoria del conjunto de prueba, siendo el peor
resultado obtenido del 76 %. En cuanto a la tasa de falsos positivos, Figura 5.1d,
presenta unos resultados contenidos en torno al rango 10 %15 % salvo para cuatro
imagenes que obtienen valores cercanos al 25 % llegando en un caso al 36 %.

Estos resultados muestran una buena deteccién de los nédulos, con valores muy
altos, principalmente debidos al factor espacial presente en su cdlculo. Sin embargo,
en ciertas imagenes como la 20 y 21, que presentan noédulos difusos, su funciona-
miento se ve perjudicado al verse influenciado por la existencia de un gradiente de
intensidades pequeno en la vecindad de cada pixel del nédulo, que provoca errores
de clasificacién al incluir un ntimero elevado de pixeles vecinos en la region final.

El valor de los parametros p y ¢ que mejores resultados produce es 1 en ambos
casos. Por otra parte, al aumentar el valor de influencia de h, a través del parametro
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q, se obtuvieron tasas de VP maés elevadas y de FP menores, lo que indica que el
factor espacial influye de una manera decisiva a la hora de controlar la precisién de
la region segmentada del nédulo.

Por otra parte, los pardmetros analizados a mayores para el algoritmo SKFCM
han sido la o, modificando su valor dentro del rango de [150,750] y el valor « variando
entre [0,1].

De acuerdo a los resultados obtenidos a partir de la selecciéon éptima de para-
metros, el algoritmo SKFCM presenta una tasa de acierto muy pareja al SFCM con
valores cercanos al 95%. Sin embargo, se produce un incremento de la tasa de FP
promediando unos valores dentro del rango 15 %20 %, llegando a valores mayores
que el 40 %, como en el caso de la imagen de prueba ntimero 2. Estos resultados son
obtenidos empleando una ventana de 3x3, un valor de a de 0.5, un valor de m de 2
y una o de 375.

Las pruebas indicaron que los factores decisivos en la segmentacién son el tamano
de la ventana empleada para el calculo de la vecindad, el factor o de la penalizacion
del mismo, asi como la o empleada en la funciéon kernel. Cuanto méas grande era la
vecindad empleada en el calculo de la espacialidad mayor ntimero de VP, pero al
contrario que el SFCM, mayor era el nimero de FP obtenido. Lo que indica que la
espacialidad aumenta el rango de inclusién de pixeles en la regién final, produciendo
errores de clasificacion con vecindades grandes.

Por ultimo, para el caso del algoritmo MSKFCM, los parametros analizados a
mayores han sido p y ¢ tomando valores en un rango de [0,2] y la ¢ modificando su
valor dentro del rango de [150,750].

En este sentido, el algoritmo MSKFCM obtiene una tasa de VP elevada, cercana
al 95 % de media y que al contrario que los algoritmos precedentes, presenta unos
valores de FP estables en torno al 10 % con el peor valor del 18 %.

Este algoritmo presenta una estabilidad muy buena en base a la seleccién inicial
de parametros, concluyendo que el tamaifio de la vecindad y su factor asociado son
aquellos que producen una mayor influencia en los resultados. De este modo, cuanto
mayor es el tamafio de la vecindad y su factor, menor es la tasa de VP y FP.

De estos analisis iniciales se desprenden varias conclusiones en cuanto al funcio-
namiento y comportamiento de los algoritmos analizados.

En primer lugar, se observa que los parametros més cruciales a la hora de obtener
una buena optimizacion de los resultados son los referentes al tamaifio de la vecindad
y su factor de influencia y por otra parte, la sigma en el caso de los algoritmos que
emplean una funciéon kernel.

Por otra parte, se observa que las tasas de VP no suponen un problema en la
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deteccion precisa de las regiones que presentan nodulos. Sin embargo, los ratios
de FP en algoritmos como el SFCM y SKFCM son altos para esta etapa, ya que
el nimero de regiones candidatas que recibiria la fase de clasificacion seria elevado
pudiendo perjudicar la precision final del sistema y aumentar el coste computacional.

En la Figura 5.2 se muestra un ejemplo de segmentacion realizada para un corte
de un estudio con presencia de nédulo, delimitado en rojo, aplicando cada uno de

Figura 5.2: (a) Imagen 21 original. (b) Segmentacién empleando el algoritmo FCM.
(c) Segmentacién empleando el algoritmo KFCM. (d) Segmentaciéon empleando el
algoritmo SFCM. (e) Segmentacién empleando el algoritmo SKFCM. (f) Segmenta-
cién empleando el algoritmo MSKFCM.
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En base a los conclusiones obtenidas, surge una nueva fase con el objetivo de
analizar diversas técnicas que permitan reducir las tasas de FP, obtenidas con los
algoritmos analizados, pero buscando mantener o elevar los ratios de VP. En la
siguiente seccion se detallan las técnicas y la motivacién de su eleccion asi como la
metodologia empleada en el analisis.

5.3.2. Reduccion de FP en la deteccion de ROIs en 2D

Las técnicas elegidas se engloban dentro de las redes neuronales artificiales y el
aprendizaje maquina, ya que entendemos que el factor espacial y la tipologia de los
nodulos conforman un binomio con caracteristicas identificables mediante patrones.
Este hecho, supone un buen punto de partida para el uso de estas técnicas que en
la literatura se han empleado con éxito en imagenes médicas y en el campo del
reconocimiento de patrones [Jiang, 2010].

En la literatura se presentan diferentes estudios que emplean diversas técnicas
para la reduccién de falsos positivos como paso previo a la clasificacion.

En este sentido, cabe destacar los trabajos de Armato et al. [Armato, 1999;
Armato, 2001; Armato, 2002], en los que emplea estrategias como los sistemas de
reglas [Armato, 2001; Armato, 2004] y andlisis discriminante lineal (LDA) [Armato,
2002]. Por otra parte, es resenable el trabajo de Suzuki et al. [Suzuki, 2003] donde
aplica redes de neuronas de entrenamiento masivo (MTANN) obteniendo buenos
resultados.

Arimura et al. [Arimura, 2004], desarroll6 un método basado en la extraccién de
caracteristicas de las imagenes a partir de un clasificador que combina junto a una
red neuronal de entrenamiento masivo, similar a la empleada en [Suzuki, 2003]. Lin
et al. [Lin, 1996], emplea como técnica de reduccién de falsos positivos una red de
neuronas convolucionadas, basadas en una arquitectura que representa las regiones
de las imagenes a partir de la salida de diferentes filtros.

Boroczky et al. [Boroczky, 2006] propone un algoritmo genético que permite
seleccionar un conjunto de caracteristicas que seran empleadas como entrada en el
entrenamiento de un sistema de maquinas de soporte vectorial (SVM), reduciendo
de este modo el nimero de falsos positivos.

Retico et al. [Retico, 2008] proponen un sistema que asocia a cada voxel de las
regiones inicialmente detectadas como nédulos, un valor formado por la intensidad
de su vecindad 3D y los autovalores de las matrices gradiente y Hessiana. Cada uno
de estos vectores de caracteristicas son clasificados mediante una red de neuronas
artificiales “feed—forward”, entrenada para identificar a cada voxel como parte de un
nodulo o parte de tejido sano.
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En la presente tesis, se ha optado por aplicar a esta etapa de reduccién de falsos
positivos un enfoque similar al propuesto en [Retico, 2008]. En este caso, al tratarse
de un analisis inicial en 2D, se han generado una serie de vectores a partir de las
matrices de salida que contienen los factores de pertenencia, fruto del resultado de
los algoritmos difusos analizados en la fase previa, seccion 5.3.1.

El principal objetivo consiste en obtener una idea de la capacidad de generaliza-
cion y estabilidad de los algoritmos difusos cuando son combinados con diferentes
técnicas de clasificacién. Se busca obtener una mejor reclasificacion a la hora de
realizar el proceso de defuzzificacion, permitiendo reducir los ratios de falsos posi-
tivos. Las técnicas de defuzzificacion propuestas en la presente tesis se encuentran
publicadas en los trabajos de Rey et al. [Rey, 2011a; Rey, 2011d].

En la siguiente seccion se detallaran las técnicas empleadas y la metodologia
seguida a la hora de generar los vectores que serviran de entrada a los algoritmos
analizados.

Técnicas empleadas

Las méaquinas de soporte vectorial (SVM), propuestas inicialmente por Vap-
nik [Vapnik, 1995; Vapnik, 1998], se definen como una técnica de aprendizaje super-
visado enfocada a la solucién de problemas de clasificacién y anélisis de regresion.

Esta técnica fue disenada inicialmente para su aplicacion en problemas de cla-
sificacion binaria, sin embargo, se ha generalizado para su aplicacion en problemas
multiclase [Hsu, 2002]. En esta tesis se ha optado por la aplicacién de esta apro-
ximacion, dado que el principal objetivo consiste en realizar una clasificacién méas
precisa de las regiones pulmonares segmentadas en la fase previa y no tanto la de
realizar una clasificaciéon binaria que precise si un pixel es clasificado como nédulo
0 no.

Los resolucion de problemas no dicotémicos empleando SVM multiclase puede
realizarse mediante diferentes aproximaciones, descritas en [Hsu, 2002]. Sin embargo,
en esta fase, el objetivo buscado no consiste en realizar una comparativa entre ellos
sino que se busca obtener una aproximacion de los beneficios que puede aportar el
uso global de esta técnica en el ambito de nuestro problema.

En este sentido, en la literatura destacan las propuestas de Weston and Wat-
kins [Weston, 1999] y Krefel [Krefel, 1999]. Estas propuestas son representativas
de las dos grandes aproximaciones comuinmente empleadas, esto es, solucionar el
problema mediante la descomposicion y la combinacion de multiples clasificadores
binarios a partir de los cuales se puede aplicar la implementacién inicial de un SVM
o por el contrario, solucionar el problema mediante el uso de una tnica funciéon de
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optimizacién que considere todo el conjunto de datos.

La propuesta de Krefel, one—against—one [Krefel, 1999], construye k(k — 1)/2
clasificadores, donde k representa el niimero de clases. Cada i—ésimo SVM binario
es entrenado a partir de los datos de dos clases diferentes enfrentadas, resultando
[ conjuntos de entrenamiento (x1,41),...,(z;,y), donde x; € R", i=1,...,l e y; €
{1,... k} representa la clase de z;. Para cada uno de los pares de datos de las clases
i-ésima y j-ésima, se resuelve el siguiente problema binario de clasificacion:

U)U, sz’ 5“ i(wlj)TwU +C Z 5] (le)T
t
(W) p(a) + 07 >1— &7, si gy =i
(W) o(x,) +b7 < ~1+&7, si y=
& >0, (5.17)

donde cada elemento x; es mapeado a un espacio de caracteristicas multidimensional
aplicando la funcién ¢. El parametro C representa un factor de penalizacion.

En la obtenciéon del resultado de la clasificacién final se emplea una estrategia
de voto, en donde cada clasificador es considerado como un voto individual. La
estrategia que se emplea en esta tesis se denomina “maximo-vence” y es idéntica a
la aplicada por Hsu et al. en [Hsu, 2002].

La funcién de decision es definida como fi;(z) = ((w?)T¢(z) + b"), a partir de
la que podemos denotar como funcién de votaciéon a:

Vi(z) = Z s(fij(x)), (5.18)

=1 G

donde la funcién s(t) mapea la decision a un valor de {0,1}

1, st t>0

t) = 1
s(t) { 0, en otro caso (5.19)

Por lo tanto, atendiendo a esta estrategia, cuando un elemento x; es clasificado
a la clase i-ésima (f;;(z;) > 0), el voto asociado a este elemento vera incrementado
su valor en una unidad de acuerdo a la Ecuacion 5.18; en otro caso permanecera con
el mismo valor. Al finalizar el proceso de votacién, el valor que tome V; sera la suma
de todos los votos hechos por todos los clasificadores que emitieron su voto hacia la
clase i-ésima.

La decisién final, sera realizada empleando la siguiente expresion:

Clase i-ésima”(x) = argmax;—;,.  ,Vi(z) (5.20)
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En caso de empate entre dos clases, sera seleccionada aquella que tenga el indice
menor.

La propuesta de Weston and Watkins [Weston, 1999] trata de solucionar los
problemas multiclase en una tnica optimizacion. Para ello, construye k reglas de
decisién dicotémicas donde la funcién m—ésima w? ¢(z) + b, separa los vectores de la
clase m, que sirven de entrada al entrenamiento, de los otros vectores construidos.
A pesar de generarse k reglas de decision, como en la anterior aproximacion [Krefel,
1999], todas ellas son resueltas como un tnico problema de optimizacion, definido
por:

min

k l
wi b g4 ; > wh w,, + cY N 5§”w; (x;)
m=1

i=1 m#y;
€9 >0, i=1,...,1, me{l,...,k}\y (5.21)

Atendiendo a esta ecuacion, se obtiene la funcién de decisiéon definida como:

f(x) = argmaz (w0, d(x) + by) (5.22)

Las redes de neuronas artificiales se han aplicado con éxito dentro del campo
de la clasificacion y el reconocimiento de patrones [Jiang, 2010]. Su funcionamiento,
similar al de los discriminantes lineales, consiste en transformar una observacion
general multidimensional en una decisién escalar variable. Sin embargo, al contrario
que estos, normalmente emplean funciones de transformacién no lineales [Sonka,
2000].

Existen diferentes tipos de redes neuronales diferenciadas principalmente en base
a la tipologia, arquitectura y entrenamiento empleado. En esta tesis se han seleccio-
nado aquellas redes que son comtinmente empleadas dentro del campo de la imagen
médica [Haykin, 2004], como son la red “Backpropagation” y la red de neuronas de
base radial.

Las redes “Backpropagation” (BPNN) [Jiang, 2010] poseen una arquitectura con-
sistente en un grupo de neuronas dispuestas en multiples capas empleando cone-
xiones unidireccionales con pesos entre los nodos y las capas contiguas. Emplean el
algoritmo de aprendizaje supervisado denominado retropropagacion del error “Back-
propagation”; a partir del que se modifican dindmicamente los valores de los pesos
y “bias” de cada neurona de la red, con el objetivo de minimizar el error de salida.
Por otra parte, se enmarcan dentro del conjunto de redes “Feed-Forward”, en las
que las senales se propagan hacia adelante a través de las neuronas que conforman
cada una de las capas, sin existir conexiones hacia atras y normalmente tampoco
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recurrentes y laterales a excepcion de algunos modelos concretos.

En la presente tesis, se ha definido una arquitectura de red basada en tres capas
con una de ellas oculta. Como funciones de transferencia se han seleccionado las
funciones sigmoide y lineal para la capa oculta y de salida, respectivamente. En las
pruebas realizadas se han empleado diferentes tipos de algoritmos de entrenamiento
dentro de las categorias de: descenso de gradiente, gradiente conjugado y quasi-
newton.

La arquitectura de la red de base radial (RBFNN) [Jiang, 2010] esta representada
mediante tres capas de neuronas. A diferencia de la anterior tipologia, las neuronas
de la capa oculta emplean la funcién de base radial para calcular su salida.

La estrategia de entrenamiento seleccionada para esta técnica consiste en una
aproximacion hibrida dividida en dos fases, en las que se combinan los aprendizajes
no supervisado y supervisado. En la primera fase, se emplea un algoritmo de apren-
dizaje no supervisado propuesto en [Kanungo, 2002]. Este algoritmo propone una
variante del k—Means clasico que permite reducir el coste computacional, emplean-
do una estructura en forma de arbol e informacién adicional. En la segunda fase se
obtiene la salida mediante un algoritmo supervisado como el error cuadratico medio.

Conjunto de entrenamiento

En esta etapa se ha empleado el mismo conjunto de imagenes seleccionadas para
la realizacion de las pruebas en la seccion anterior 5.3.1.

A diferencia de la metodologia seguida en la seccién 5 de deteccion de ROIs, en
este caso, el conjunto de entrenamiento que sirve de entrada a las técnicas seleccio-
nadas no seran las imégenes originales, sino que, se construird un conjunto formado
por las pertenencias obtenidas como salida por cada uno de los algoritmos de clus-
tering difusos analizados: SFCM, SKFCM y MSKFCM. Atendiendo a los resultados
obtenidos en la fase previa, se han segmentado las imagenes empleando tres clisteres
que representan: tejido pulmonar, nédulo y fondo.

El conjunto de entrenamiento se crea a partir de la salida no defuzzificada de los
algoritmos de clustering del siguiente modo:

1. Seleccionar un conjunto de pixeles de cada clister segmentado en la etapa
previa, de modo que sea proporcional al porcentaje de cada uno de ellos en
la imagen segmentada. Es decir, si un cluster representa el 20 % del total la
imagen segmentada, son seleccionados aleatoriamente el 20 % de los pixeles de
ese cluster.

De este modo, el conjunto de entrenamiento se ve reducido en tamano sin pro-
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ducirse la pérdida de las caracteristicas presentes en el conjunto de la imagen
segmentada. A pesar de que inicialmente las imagenes segmentadas presentan
tres cluster, se ha observado que se obtienen mejores resultados dividiendo la
regiéon marcada como nédulo en dos subconjuntos: uno que se corresponde con
los pixeles que verdaderamente pertenecen al nédulo y otro subconjunto en
donde se agrupan el resto de los pixeles que realmente no forman parte de él.

2. A partir de los indices de los pixeles seleccionados en el paso anterior, se obtie-
nen los factores de pertenencia que corresponden a la salida no defuzzificada
de los algoritmos de clustering. Los factores de cada pixel son presentados co-
mo una fila dentro del conjunto de entrenamiento, representando una entrada
a los SVM y redes seleccionadas.

3. Los dos pasos previos son repetidos para cada una de las imagenes selecciona-
das que forman parte del conjunto de entrenamiento.

El conjunto de entrenamiento empleado en esta etapa sigue esta metodologia
de seleccién de valores. En este sentido, se han empleado tres imagenes del total
de las veintitrés, seleccionando aquellas que presenten nédulos y caracteristicas
comunes en el resto y que permitan establecer una generalizacion. Puesto que
el conjunto de iméagenes de prueba no es elevado, este porcentaje de seleccién,
alrededor del 15 % del total, es suficiente para representar las caracteristicas
presentes en el espacio de entrada. Sin embargo, este conjunto seleccionado
deberia incrementarse en aquellos casos donde se desee probar un conjunto de
imagenes mas grande, con el fin, de mejorar la capacidad de generalizacién de
los algoritmos analizados.

Resultados

Los resultados obtenidos son analizados en funciéon de cada una de las doce
combinaciones que surgen al emplear las salidas no defuzzificadas de cada uno de
los algoritmos de clustering difusos, como entrada a los dos tipos de maquinas de
soporte vectorial y a las dos tipologias de red.

Por otra parte, dada la complejidad de la parametrizacion y optimizacion de
las técnicas empleadas en esta seccién, primero se aborda un analisis en el que se
detalla el comportamiento y resultados obtenidos variando los valores de los para-
metros de entrada. En un segundo enfoque se comparan los resultados obtenidos
con cada combinacién generada, empleando las configuraciones 6ptimas con las que
se obtienen los mejores resultados finales.

Los parametros que se han variado en las combinaciones que emplean SVM son
el coste de regularizacion C, la funcion de kernel empleada y su parametro gamma
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7. Los pardmetros C'y v toman los valores dentro de los rangos [0.05, 2] y [10,
600], respectivamente. Por otra parte, se han analizado las siguientes funciones de
kernel: funcién de base radial (RBF), funcién sigmoide y polinomial de grado 3.
En este sentido, el nimero total de combinaciones analizadas es de 264, pero dado
que el objetivo final es obtener una conclusion global acerca de la validez de estas
combinaciones, como técnicas de reduccion de FP, se presentaran los resultados
obtenidos empleando la seleccion 6ptima de parametros. De este modo, la Tabla 5.1
y Tabla 5.2, muestran la selecciéon de parametros con los que se han obtenido los
resultados que seran analizadas a continuacion.

Tabla 5.1: Valores 6ptimos de (C-GAMMA) seleccionados para
cada combinacion.

Algoritmos difusos

Tipos de SVM

SFCM | SKFCM | MSKFCM
OAOIRBF (0,05-10) | (0,3-500) | (0,05-10)
OAO-SIGMOID (0,8-10) | (0,5-500) | (0,05-10)
OAO-POLYNOMIAL | (0,1-10) | (0,08-150) | (0,1-400)
MSVMZRBF (0,05-10) | (0,5-300) | (0,1-10)
MSVM-SIGMOID (0,5-10) | (1,5-10) | (0,05-100)
MSVM-POLYNOMIAL | (0,05-150) | (0,08-200) | (0,1-300)

I yuno-contra-uno.

2 SVM multi-clase (Método Weston).

Tabla 5.2: Valores 6ptimos de (Num. Neuronas, Funcién
entrenamiento) seleccionados para cada combinacion.

Algoritmos difusos

Tipo de red —greRr | SKFCM | MSKFCM
BPNN (3,trainbfg) | (3,trainbfg) | (3,trainbfg)
RBFNN (3,trainbfg) | (3,trainbfg) | (3,trainbfg)

La Figura 5.3 muestra los resultados obtenidos para cada una de las combinacio-
nes analizadas del algoritmo SFCM. Se observa que tanto las combinaciones de SVM
y redes mantienen las tasas de VP entorno al 85 % para la mayoria del conjunto,
incluso mejorando este valor para la imagen 5; presentando la combinacion SVM-
Sigmoide el mejor resultado pero sin grandes diferencias. Esta tasa se corresponde
con las obtenidas inicialmente con el algoritmo difuso a excepcién de las imagenes
7 y 13, en donde se reduce en torno a un 20% al existir problemas a la hora de
reclasificar los nédulos yuxtapleurales presentes.

En cuanto a los ratios de FP, las combinaciones de redes y en concreto la red
BPNN obtiene la mayor reduccién, en torno a un 3 % general aunque llegando a un
10 % en las imdgenes 4 y 20, caracterizadas con nédulos sélidos y bien delimitados.
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En general, las combinaciones del SFCM obtienen buenos resultados, reduciendo
el valor de los FP para todo el conjunto, llegando a valores del 10 % y manteniendo
las tasas de VP de la segmentacién inicial para todo el conjunto e incluso mejoran-
dose en un caso concreto. Los resultados muestran que las combinaciones disenadas
presentan una buena estabilidad sin apenas variabilidad y produciendo una reduc-
cién notable en los falsos positivos iniciales.

En la Figura 5.4 se presentan los resultados obtenidos a partir de las combinacio-
nes con el algoritmo SKFCM. En este caso, se observa una variabilidad mucho mas
significativa que en el caso anterior. Se observa que la tasa de VP presenta severos
problemas en las imdgenes 7 y 21(nédulos yuxtapleurales) con un decrecimiento de
hasta un 35 % en la red BPNN y la combinacién de SVM OAO-—Polinomial. En tér-
minos de VP, el mejor resultado es obtenido con la combinacién de la red RBFNN
con la que se mantienen los resultados iniciales del algoritmo difuso, presentado
variaciones en algunas imagenes pero manteniendo una estabilidad suficiente.

En el caso de la tasas de FP se observa la misma variabilidad de resultados,
entre métodos, que la mostrada en los VP. Para las combinaciones con la red BPNN
y el SVM OAO-Polinomial se observan problemas de clasificacién ya que la tasa
de FP se ve incrementada, en varias imdgenes como la 4 y 20, en torno a un 15 %
con respecto al valor inicial obtenido con el algoritmo difuso. La combinacién con
la red RFBNN presenta una reducciéon general, muy significativa para la imagen
22, aunque en otras iméagenes como la 12 y 19 se produce un ligero incremento de
este valor. Los resultados obtenidos para el SVM MSVM-Sigmoide son aquellos que
presentan los mejores valores con reducciones muy significativas para las imagenes
4,19, 20, 21 y 22 llegando hasta un 35 % y en general con una reduccién media en
mas de un 10 %.

En este caso, aunque los valores obtenidos para la combinacién con el SVM
MSVM-Sigmoide, en cuanto a reduccién de falsos positivos sea muy significativa y
buena, se ve penalizada por graves errores en la deteccién de los nédulos, con lo que
su funcionalidad no es adecuada para un sistema CAD de ejecucién automéatica. Por
otro lado, aunque a primera vista se pueden apreciar unos buenos resultados en la
combinacion con la red RBFNN| con ratios de VP manteniéndose y FP decremen-
tandose significativamente, esta situacion presenta un resultado negativo implicito
ya que aunque los ndédulos son clasificados correctamente, en muchas ejecuciones son
clasificados hacia otro cluster con lo que las fases posteriores del CAD presentarian
problemas ya que no serian capaces de identificar en que clister se han clasificado
inicialmente los nédulos.

De acuerdo a los resultados analizados, las combinaciones del SKFCM presentan
problemas que hacen su uso no aconsejable en un entorno que presente una alta
variabilidad, ya que los resultados muestran graves errores de clasificacion a la hora
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de identificar las estructuras segmentadas inicialmente con el algoritmo SKFCM.

Por ultimo, en la Figura 5.5, se muestran los resultados obtenidos con las com-
binaciones generadas a partir del algoritmo MSKFCM.

Las combinaciones generadas a partir de los dos tipos de SVM y la red BPNN
muestran unos resultados muy similares en cuanto a ratios de VP, ya que mantienen
con estabilidad los resultados obtenidos inicialmente por el algoritmo MSKFCM, sal-
vo pequenas variaciones tanto a favor como en contra. Sin embargo, la combinacion
con la red RBF obtiene resultados con una alta variabilidad llegando a producir-
se graves errores en la clasificaciéon como el caso de las imagenes 2, 5, 7 y 18, con
decrementos de hasta un 30 % penalizando su funcionamiento.

En cuanto a reduccién de las tasas de FP, todas las combinaciones presentan
resultados muy parejos solo variando para las imagenes 2 y 5, en las que se produce
una reduccién de mas de un 8 % en el caso de la red RBENN. En general, la reduccién
de FP presenta un valor promedio del 2 % con algunos incrementos no significativos
para dos imagenes.

Los resultados obtenidos con las combinaciones de la red BPNN y los dos SVM
presentan buenos resultados, con un comportamiento muy estable, presentando ra-
tios de VP que se mantienen respecto a los valores iniciales y con una reducciéon de
FP general aunque en un porcentaje no elevado. En este caso, conviene senalar que
a diferencia de los anteriores algoritmos fuzzy, que presentaban tasas de FP en un
rango del [0 %-40 %], este algoritmo ya presentaba buenos resultados de FP dentro
del rango [0 %-20 %], con lo que mejorar la clasificacién inicial se dificulta. A pesar
de ello se han obtenido reducciones estables pero de baja magnitud.

En referencia a los resultados obtenidos se observa que las combinaciones del
algoritmo SFCM, con los dos tipos de redes y SVM, junto con las generadas a par-
tir del MSKFCM, a excepcién de la red RBFNN| obtienen mejoras en cuanto a la
reduccion de falsos positivos. Si bien, en el caso del MSKFCM, no se produce una
reduccién muy significativa en base a los buenos resultados obtenidos inicialmente.
Por otra parte, estas combinaciones mantienen los ratios de VP e incluso en algunos
casos realizan una mejora reasignando aquellos pixeles mal clasificados por los algo-
ritmos de clustering difuso. En este sentido, el algoritmo MSKFCM junto con la red
BPNN presenta los resultados mas adecuados, en cuanto a estabilidad y sensibilidad,
para su aplicacion en la actual fase de defuzzificacion.

En la Figura 5.6 se muestran las regiones de interés detectadas por los tres algorit-
mos de clustering difuso analizados en esta fase, aplicando la técnica de defuzzifica-
cion con el algoritmo SVM OAO-POLYNOMIAL. Con el objetivo de poder observar
las variaciones obtenidas y realizar una comparativa visual del funcionamiento de
esta fase, se han incorporado en la primera columna los resultados iniciales.
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Figura 5.6: (a) Imagen 21 original. (b) Segmentacién empleando el algoritmo ini-
cial SFCM. (c) Segmentacién empleando el algoritmo SFCM con SVM OAO-
POLYNOMIAL. (d) Segmentacién empleando el algoritmo inicial SKFCM. (e) Seg-
mentacion empleando el algoritmo SKFCM con SVM OAO-POLYNOMIAL. (f) Seg-
mentacién empleando el algoritmo inicial MSKFCM. (g) Segmentacién empleando
el algoritmo MSKFCM con SVM OAO-POLYNOMIAL.
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A tenor de los resultados obtenidos, la combinacion de estas técnicas podria ser
incluida como paso previo en el desarrollo del CAD, si bien se ha concluido que
el porcentaje de mejora se produce principalmente en base a los resultados de la
segmentacion inicial realizada con los algoritmos de clustering difuso. Por lo tanto,
se ha decidido realizar un reanalisis de los algoritmos iniciales pero remarcando la
importancia que tiene la informacién espacial 3D en este problema, tratando de
incorporarla como parametro en los algoritmos definidos en la seccion 5.

5.3.3. Analisis de detecciéon de ROIs en 3D

En esta fase se ha llevado a cabo la modificaciéon de los algoritmos SKFCM y
MSKFCM, analizados en la seccion 5.3.1, que emplean funciones kernel e incorporan
informacion espacial 2D. El factor espacial aplicado en estos algoritmos ha sido mo-
dificado de modo que se permite la incorporacion de vecindades 3D con diferentes
tamarios y tipologias geométricas [Rey, 2011b; Rey, 2012a]. De este modo, se incor-
pora mayor informacién en el proceso de calculo de los algoritmos difusos espaciales,
realizando el analisis a nivel de estudio 3D en vez de a nivel corte 2D.

El uso de informacion espacial en 3D busca obtener una mejor clasificacion de las
estructuras anatomicas, reduciendo la pérdida de informacion y el ruido generado al
analizar las regiones en 2D y en 1ltimo término, conseguir una mejor representacion
real de los pixeles marcados como nédulos.

En este andlisis no se ha incorporado el SFCM ya que a tenor de los resultados
obtenidos inicialmente en la evaluacién 2D, presenta tasas de VP similares a las
presentadas por el MSKFCM pero con un comportamiento més variable en cuanto
a los FP, incrementando su valor en méas de un 15 % para varios cortes. Por otra
parte, comparten la misma ecuacion de calculo de las pertenencias en funcion del
factor espacial.

El objetivo principal de esta fase consiste en analizar los resultados obtenidos
por los algoritmos espaciales empleando informacién 3D y realizar una comparativa
de su comportamiento respecto al uso vecindades 2D. Por otra parte, para obtener
una mejor evaluacion del rendimiento de las modificaciones introducidas, se han
analizado a nivel de estudio los resultados obtenidos empleando el algoritmo FCM
que carece del factor espacial.

Conjunto de prueba

El conjunto de prueba empleado en esta seccién, difiere del seleccionado en los
analisis 2D previos, puesto que esta formado por nueve estudios TAC proporciona-
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dos por la base de datos del LIDC. Estos estudios han sido seleccionados buscando
obtener una representacion heterogénea de los posibles tipos de nédulos que se pu-
diesen detectar en un estudio TAC. El proceso de seleccién se ha realizado del mismo
modo que el seguido en las 23 imagenes iniciales, analizadas en la seccién 5.

A priori el nimero de estudios seleccionados no es elevado, sin embargo, dado que
el objetivo es obtener una idea general del funcionamiento y mejora aportada por el
empleo de informacion espacial en 3D; asi como, la identificaciéon de los pardmetros
que mas influyen en este proceso y sus principales problemas, se entiende que el uso
de un ntmero elevado de imagenes podria elevar el coste del analisis y desviar los
objetivos iniciales.

En este sentido, acotando el conjunto de prueba, se permite obtener una seleccion
optima de los parametros de una forma mas rapida, tratando al mismo tiempo de no
perder su generalizacion en el dominio. Aun siendo no elevado el nimero de estudios,
en términos de imagenes, el conjunto esta compuesto por méas de 1500 cortes, que
entendemos suficiente para alcanzar los objetivos planteados.

Métricas de andlisis

En esta fase, las graficas empleadas seran aquellas que enfrentan la fraccion de
verdaderos positivos (VPFR/VPR) con la fraccién de falsos positivos (FPFR/FPR).
Esta representacion, de acuerdo al estudio [Kundel, 2008], facilita la interpretaciéon
de los resultados presentando la sensibilidad de los algoritmos analizados para los
diferentes estudios de prueba.

Para el calculo de estas graficas es necesario la obtencion de dos nuevas variables
que seran las fracciones de verdaderos positivos y de falsos negativos. En el primer
caso, la tasa VPR se corresponde con el porcentaje de pixeles detectados del total
existente en la mascara. Por contra, el valor que toma la tasa FPR se corresponde
con el nimero de pixeles que forman parte de la region identificada como nédulo
pero que el algoritmo no los clasifica como tal.

Resultados

Los parametros analizados para los algoritmos FCM, SKFCM y MSKFCM, han
sido los mismos que los seleccionados en la fase de deteccion de regiones en 2D,
seccion 5.3.1. En este sentido, se han vuelto a realizar las mismas pruebas de la fase
inicial pero ampliando los resultados para el nuevo conjunto de prueba en 3D. De este
modo se pretende observar las posibles mejoras o anomalias que pudieran producirse
y por otra parte, disponer de datos suficientes para realizar en una segunda fase un
analisis comparativo entre la metodologia 2D y 3D.



5.3 Analisis de resultados 77

En la Figura 5.7 se muestran los resultados obtenidos con el algoritmo FCM, para
los cortes no atipicos de cada uno de los nueve estudios del conjunto de prueba.
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Figura 5.7: Resultados obtenidos para el algoritmo FCM en los estudios analizados.

Los resultados obtenidos en esta etapa sobre un conjunto mas amplio de cortes
corroboran la evaluacion realizada en el analisis 2D inicial, seccion 5.3.1. En ellos se
observa una variabilidad acusada en cuanto al acierto de los pixeles que conforman
cada nédulo. En el mismo sentido, se mantienen los buenos resultados en cuanto a
la tasa de falsos positivos, manteniéndose dentro del rango 1 %15 %.

Cabe senalar que aquellos nédulos en los que no se ha podido clasificar ningin
pixel, se corresponden en méas del 85 %, con nddulos definidos por un tnico pixel y
que segun el proceso de marcado, los radiélogos no han podido establecer su tipo-
logia debido a su tamano (menores de 2 mm) o caracteristicas poco conclusas. Esta
situacion se repetira en los siguientes algoritmos analizados y en relacién a los obje-
tivos planteados en este trabajo no presenta un interés elevado, ya que se pretende
obtener una identificacion clara de los nédulos en base a los criterios delimitados
por los radidlogos del LIDC. A pesar de ello, se ha optado por su inclusién en los
andlisis para presentar el comportamiento de los algoritmos y la clasificacion de los
mismos.

De acuerdo a los andlisis y evaluaciones realizadas en ambas fases, el algoritmo
FCM se presenta como una soluciéon muy rigida para su uso dentro del entorno de
gran variabilidad que se analiza en esta tesis.

En la Figura 5.8 se muestran los mejores resultados obtenidos aplicando el algo-
ritmo SKFCM sobre el conjunto de prueba. Se ha empleado un kernel Gaussiano y
una vecindad de dimension 3x3.

Al contrario que en el algoritmo FCM analizado anteriormente, en este caso,
la relacién de los ratios de falsos positivos y verdaderos positivos es mas contenida.
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Presenta valores de acierto agrupados en torno al 80 %, con cierta variabilidad dentro
del rango 30 %70 % para aquellos ndédulos de naturaleza difusa y yuxtapleurales, en
donde la segmentaciéon ha eliminado cierto borde que el algoritmo ha sido incapaz de
recuperar. Por contra, presenta una tasa promedio de falsos positivos contenida en
torno al 20 %, si bien, para algunos nédulos este valor se incrementa hasta un valor
méaximo cercano al 50 %, como consecuencia de la presencia de ruido que influye
negativamente en la funciéon espacial del algoritmo.
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Figura 5.8: Resultados obtenidos para el algoritmo SKFCM en los estudios analiza-
dos.

El parametro mas influyente en la evaluacion del SKFCM ha sido la sigma de
la funcién Gaussiana. En este sentido, se observa una variacion significativa en los
resultados obtenidos ya que el incremento de los valores de la sigma provocan la ob-
tencion de regiones mas homogéneas reduciendo el niimero de falsos positivos. Este
comportamiento perjudica la deteccion de nédulos difusos, caracterizados por regio-
nes con gradiente variable, aunque por otra parte, permite mantener los resultados
obtenidos en nédulos sélidos.

En la Figura 5.9 se muestran los resultados obtenidos aplicando el algoritmo
MSKFCM, propuesto en este trabajo.

Se observa una tasa de verdaderos positivos elevada, centrada en dos grandes
agrupaciones dentro de los rangos del 50 %70 % y en mayor medida del 80 %100 %.
En este caso, los nédulos difusos y yuxtapleurales que presentaban dificultades apli-
cando el algoritmo SKFCM, obtienen ratios de VP contenidos dentro del rango
45 %-70% y una tasa de FP siempre menor que el 15%. Por contra, los nédulos
bien definidos y sélidos son clasificados con buenos resultados promediando valores
mayores de VP que el 80 %.

En cuanto a los valores obtenidos en torno a los ratios de falsos positivos, se
observa una reduccion significativa de los valores con respecto al SKFCM, estando
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éstos mas proximos a los obtenidos con el FCM. Los valores se centran en torno al
rango promedio del 5 %—15% con una variabilidad poco significativa.

Cabe senalar, que al contrario de lo que ocurre en los anteriores algoritmos
analizados, en donde la modificacion del valor inicial de los centroides puede provocar
que los nédulos detectados sean clasificados en clisteres diferentes; en este caso, al
segmentar la imagen empleando tres clases esta situacién no se produce, clasificando
todos los nédulos identificados a la misma clase final. De este modo, se evita que la
seleccion de un valor inicial no 6ptimo de los centroides provoque que los posibles
nodulos detectados sean descartados en fases sucesivas, al ser considerados como
tejido pulmonar, provocando graves errores de precision final en el CAD.

El anterior resultado supone la consecucién de un objetivo principal en este
trabajo al tratar de desarrollar un algoritmo que pueda trabajar en un proceso
automatico, no supervisado, sin que se produzcan errores de clasificacién de los
posibles nédulos segmentados en esta fase inicial.
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Figura 5.9: Resultados obtenidos para el algoritmo MSKFCM en los estudios anali-
zados.

Uno de los aspectos en los que se ha realizado un analisis mas detallado ha sido la
variaciéon de la funcion de pertenencia espacial empleada en los algoritmos SKFCM
y MSKFCM. En este sentido, se ha realizado una segunda fase de analisis evaluando
los resultados obtenidos empleando diferentes tipologias de vecindades en 2D y 3D.

En la Tabla 5.3 se muestran los resultados que se han obtenido para un corte
especifico de cada uno de los nueve estudios del conjunto de prueba, numerados del
1 al 9, empleando diferentes tamanos de vecindades y seleccionando como elemento
estructural un cubo(3D) o un cuadrado(2D), Figura 5.10a. Senalar, que aunque en
este trabajo se ha seleccionado esta tipologia se puede emplear cualquier distribucion
geométrica como la esférica, Figura 5.10b.

En los cortes seleccionados estan representadas diferentes tipologias de nédulos,
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Tabla 5.3: Porcentajes de VP y FP obtenidos para los cortes de nueve estudios
empleando vecindades 2D y 3D.

3x3 3x3x3 HxH HxHxH T TXTx7

2D 3D 2D 3D 2D 3D

VP 61,80 | 61,80 | 43,60 | 60,00 | 41,80 | 50,90
MSKFCM FP 6,90 7,30 3,80 6,30 3,60 5,90
VP 49,10 | 63,60 | 49,10 | 63,60 | 60,00 | 63,60

SKFCM FP 5,00 34,20 5,20 29.40 5,80 31,30
VP 30,90 | 49,40 | 27,20 | 45,70 | 23,50 | 42,00
MSKFCM FpP 3,30 5,70 3,10 5,00 2,90 4,40
VP 34,60 | 51,90 | 34,60 | 51,90 | 35,80 | 53,10

SKFCM FpP 3,70 26,30 3,70 29,60 3,70 31,10
VP 100,00 | 95,70 | 65,20 | 30,40 | 47,80 | 21,70
MSKFCM FP 4,80 3,60 3,80 1,90 1,80 1,70
SKFCM VP 95,70 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00
FP 3,50 10,10 8,00 19,20 | 14,90 | 23,40

VP 100,00 | 95,00 | 95,00 | 95,00 | 90,00 | 95,00
MSKFCM FP 9,40 6,30 6,00 5,50 5,00 5,30
SKFCM VP 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00
FP 30,80 | 23,80 | 32,80 | 26,60 | 34,30 | 41,70

VP 7890 | 7890 | 78,90 | 78,90 0,00 76,30
MSKFCM FP 13,60 | 13,70 9,50 13,90 3,00 14,50
VP 89,50 | 89,50 | 89,50 | 89,50 | 89,50 | 92,10

SKFCM FP 20,90 | 35,20 | 26,10 | 38,50 | 28,70 | 40,10
VP 96,90 | 90,70 | 93,80 | 88,70 | 85,60 | 67,00
MSKFCM FP 1740 6,70 15,80 4,30 15,70 3,70
SKFCM VP 97,90 | 97,30 | 99,00 | 97,90 | 99,00 | 97,90
FpP 31,10 | 21,30 | 33,50 | 27,50 | 35,30 | 30,20

VP 43,80 | 43,80 | 42,20 | 42,20 | 42,20 | 32,80
MSKFCM FpP 7,00 6,80 6,20 5,50 5,30 4,70
VP 43,80 | 43,80 | 43,80 | 43,80 | 43,80 | 43,80

SKFCM FP 9,70 8,40 15,30 | 15,90 | 21,00 | 21,20
VP 9880 | 97,60 | 97,60 | 84,50 | 100,00 | 84,50
MSKFCM FP 4,60 3,80 3,60 2,60 4,40 2,40
SKFCM VP 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00
FP 6,00 5,20 8,60 10,10 | 11,70 | 14,20

VP 97,80 | 95,10 | 92,20 | 92,10 | 91,60 | 91,60
MSKFCM FP 5,50 1,70 1,10 1,10 0,90 0,90
VP 97,00 | 97,80 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00

SKFCM FP 2,40 5,90 13,00 | 14,70 | 17,10 | 19,20
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asi como, casos problematicos ocurridos en la segmentacion inicial de los pulmones,
cortes de los estudios 2 y 7, en donde parte del nédulo yuxtapleural ha sido eliminado
erréneamente en la fase de preprocesado.

(@

Figura 5.10: (a) Tipologia cubica. (b) Tipologia esférica.

Los valores presentados en la Tabla 5.3 corroboran en detalle los resultados ob-
servados en la Figura 5.8 y Figura 5.9. En esta tabla se observa que el algoritmo
SKFCM presenta una tasa elevada de VP que se ve penalizada por la alta variabi-
lidad de los valores de FP, degradando el rendimiento global de este algoritmo. En
el caso del MSKFCM se muestra un algoritmo muy estable en todo el conjunto con
una tasa de falsos positivos baja.

Por otra parte, es resefiable el comportamiento de cada uno de estos algoritmos
en funcién del tipo y tamano de la vecindad seleccionada.

En el caso del SKFCM se observa que se producen variaciones significativas entre
2D y 3D como en los casos de los cortes de los estudios 1 y 2. En ellos, se muestra
un incremento de las tasas de VP y FP que llega hasta un 28 % en el primer caso.
Con respecto al tamafno de la ventana, se observa que ante un aumento del radio
de la vecindad se produce un aumento tanto en los valores de verdaderos positivos
como falsos positivos. Los mejores resultados en cuestién de estabilidad y ratios, se
obtienen empleando ventanas de 3x3 con vecindades 2D.

En el caso del MSKFCM se muestra la buena estabilidad del algoritmo, en la
que tnicamente se produce variacién significativa en el corte del estudio 2. Por otra
parte, al contrario que en el SKFCM, cuando se aumenta el tamartio de la vecindad se
produce una disminucion en los valores de los falsos positivos y verdaderos positivos.
Los mejores resultados en cuestion de estabilidad y ratios, se obtienen empleando
ventanas de 3x3x3 con vecindades 3D, aunque no existe una diferencia significativa
con el caso de vecindades 2D y mismo radio.

A partir de la evaluacion del factor espacial, se observa que el algoritmo SKFCM
prioriza la informacién espacial que contienen los pixeles pertenecientes al claster
etiquetado como noédulo, de modo que, cuanto mayor sea el tamano de la vecindad
mayor sera esta region. Por contra, en el MSKFCM, se produce el efecto contrario
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ya que se asigna un mayor peso a la influencia de los pixeles pertenecientes al tejido
pulmonar, con lo que cuanto mayor sea la vecindad, mayor sera este clister y menor
serd la regiéon clasificada como nédulo.

En la Figura 5.11 y Figura 5.12 se muestran dos cortes de diferentes estudios con
presencia de nodulos, en los que se ha aplicado el proceso de deteccion de regiones
en 3D empleando los algoritmos evaluados en esta fase.

(a (b

) )
(c) (d)
Figura 5.11: (a) Corte original. (b) Segmentacién empleando el algoritmo FCM.

(c) Segmentacion empleando el algoritmo SKFCM. (d) Segmentacién empleando el
algoritmo MSKFCM.

En funcién de los resultados obtenidos aplicando los diferentes algoritmos ana-
lizados, se observa que aquellas técnicas identificados como tradicionales, como es
el caso del FCM no proporcionan una buena respuesta ante entornos que presentan
mucha variabilidad debido a las limitaciones presentes en sus funciones de calculo
de pertenencias.

Por contra, aquellos algoritmos que incorporan informacion espacial en su funcién
objetivo son los que obtienen una mejor respuesta. Dentro de este grupo, aquellos
que combinan el factor espacial y el uso de funciones kernel han demostrado ser
los mas adecuados para su aplicacién en la deteccion de nédulos pulmonares. Cabe
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(b)

(c) (d)

Figura 5.12: (b) Corte original. (b) Segmentacién empleando el algoritmo FCM.
(c) Segmentacion empleando el algoritmo SKFCM. (d) Segmentacién empleando el
algoritmo MSKFCM.

senalar, que el uso de vecindades 3D mejora en algunos casos la deteccién de ROIs
si bien no influye de manera decisiva en los resultados finales.

En funcién de la buena estabilidad obtenida en las pruebas realizadas en la
asignacion de las ROIs a un mismo clister y las altas tasas de VP, asi como, sus
valores contenidos en los FP, se ha considerado al algoritmo MSKFCM como el més
adecuado para la realizacién de la deteccion inicial de aquellas regiones de interés
caracterizadas por la presencia de nédulos pulmonares.

Este andlisis coincide con el obtenido aplicando la mejora de la etapa de de-
fuzzificacién, en donde, la combinacién MSKFCM con SVM y RNA, a excepcion
de la red RBFNN, obtenia el mejor rendimiento en cuanto a ratios y estabilidad.
A tenor de los resultados que presenta el MSKFCM aplicando el nuevo método de
defuzzificacién, en comparacion con los obtenidos aplicando vecindades 3D, no se
ha observado una reduccién significativa de los ratios de FP que justifique el coste
computacional que supone realizar un analisis corte a corte de los estudios. Por otra
parte, a pesar de la similitud presente en los ratios de VP y FP aplicando factores
espaciales 2D o 3D, evaluando los resultados obtenidos a partir de estos ultimos
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se observa que los bordes de los volimenes que conforman los nédulos detectados
son mas homogéneos entre cortes que los obtenidos con vecindades 2D. Este hecho
facilitaria la reconstruccion de los volimenes candidatos que se llevara a cabo en
la siguiente etapa, ya que no existirian grandes saltos entre regiones de los nédulos
permitiendo obtener volimenes mas homogéneos préximos a la forma ideal esférica
de los nédulos.

La salida obtenida aplicando el MSKFCM sera empleada como entrada de la
siguiente fase del sistema CAD, en concreto a la etapa de seleccion de nodulos
candidatos. Los mejores resultados se han obtenido segmentando los estudios en tres
clusteres: fondo, tejido pulmonar y candidatos a ndédulos; y aplicando una tipologia
de vecindad ctibica en 3D con un tamaifio de 3x3x3.



Capitulo 6

Seleccion de nédulos candidatos

El objetivo principal de esta fase consiste en la identificacién y segmentacién
de los volimenes candidatos a nédulos pulmonares, a partir de las imagenes seg-
mentadas obtenidas en la fase previa. Se desarrolla como un paso intermedio entre
la identificacién inicial de las regiones detectadas por los algoritmos de clustering
difuso y su clasificacion final en forma de nédulos.

En la presente tesis se ha optado por incorporar esta fase como paso posterior
a una primera etapa de reduccién de las regiones candidatas, buscando por una
parte, no sélo obtener una mejor aproximacién en 3D de las regiones previamente
identificadas; sino que, ademas se busca solucionar casos en los que los nédulos se
encuentran atacados a una estructura vascular o aérea, pudiendo provocar que el
volumen que delimita el ndédulo sea segmentado incorrectamente.

En la introduccion de este trabajo, seccion 2.1.2, se han definido a los nédulos
pulmonares como estructuras anémalas, las cuales generalmente pueden ser definidas
mediante formas esféricas o en su defecto contienen elementos esféricos. Partiendo
de este hecho, en el desarrollo de esta fase se ha optado por aplicar una combinacién
de técnicas basadas en el realce de estructuras junto con un algoritmo de crecimiento
de regiones en 3D.

En este sentido, se ha desarrollado un nuevo algoritmo que trata de realzar aque-
llas regiones identificadas como nodulos, a diferencia de otras estructuras como las
vasculares y aéreas, las cuales generalmente presentan formas cilindricas y alargadas
y cuya inclusion pueden influir negativamente en la precision final del sistema.

Para la segmentacion de los volimenes candidatos se ha optado por la modifi-
cacion de la técnica de crecimiento de regiones, ya aplicada con éxito en la fase de
segmentacion de las vias aéreas en el capitulo 4. En este caso, se ha incorporado al
proceso de crecimiento la informacién proporcionada por el algoritmo de realce per-
mitiendo que la expansion sea mas precisa y controlada basandose en estos nuevos

85
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parametros espaciales.

En la literatura, tanto esta fase como la descrita en la seccién 5, son cominmente
agrupadas en una tnica etapa que tiene como objetivo la detecciéon de los nédulos
candidatos. En la anterior seccién se han presentado los diferentes grupos de técni-
cas que han sido aplicadas con éxito en este topico, centrandose principalmente en
los algoritmos de clustering. Sin embargo, como se ha comentado previamente, en
este trabajo se ha optado por la eleccion de técnicas de realce de estructuras y creci-
miento de regiones. En el estado del arte existen numerosos articulos que presentan
diferentes técnicas que tratan de segmentar los nédulos candidatos aplicando este
tipo de algoritmos.

Cabe senalar el trabajo de Dehmeshky et al. [Dehmeshki, 2007], donde se pro-
pone la deteccion de nédulos pulmonares basandose en su naturaleza ideal esférica.
Para ello, realizan un preprocesado tratando de realzar aquellos objetos con topo-
logias esféricas mediante una combinacion de filtros convolutivos empleando kernels
esféricos de diferentes tamanos. Por tltimo, aplican un algoritmo genético cuya fun-
cién objetivo es construida a partir de las caracteristicas geométricas presentes en
las imégenes, obtenidas mediante la funciéon “Shape Index”. Esta misma funcion es
empleada en diversas fases de diferentes articulos [Zhang X., 2005; Murphy, 2009; Ye,
2009].

Zhang et al. [Zhang X., 2005], emplean los indices “Shape Index” y “Curvedness”
como factores de entrada a una red de neuronas celular buscando diferenciar entre
nodulos pulmonares no yuxtapleurales y otras estructuras sin caracter esférico e
interés. Estos indices caracterizan la superficie de cada voxel presente en los TACs
helicoidales analizados en este trabajo.

Los anteriores factores vuelven a ser empleados por Murphy et al. en [Murphy,
2009], pero en este caso con diferente objetivo. Los autores definen un esquema
compuesto por varias etapas para la deteccién de los ndédulos pulmonares. En la
etapa definida como deteccién de nédulos candidatos, son empleados tanto el “Shape
Index” como el “Curvedness” con el objetivo de obtener una aproximaciéon de la
topologia de la superficie. De este modo, a partir de un algoritmo de umbralizacién
simple obtienen un conjunto de semillas seleccionando aquellos voxeles definidos
dentro de un rango predeterminado para estos parametros. Por tltimo, estas semillas
seran utilizadas en un algoritmo de umbralizacién por histéresis que agrupa véxeles
con caracteristicas similares en base a los factores topologicos previos, obteniendo
las regiones finales candidatas a la presencia de nédulos pulmonares.

Ye et al. [Ye, 2009], proponen una solucién similar a la propuesta en [Murphy,
2009]. Se propone la combinacion de diferentes pardmetros que modelen tanto las ca-
racteristicas locales topoldgicas volumétricas y caracteristicas estadisticas sobre las
intensidades de cada véxel, con el objetivo de detectar los posibles nédulos pulmo-
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nares tanto sélidos como de tipo (“Ground Gloss Opacity”) GGO. Estos pardmetros
son calculados a partir del “Shape Index” y el filtro “Dot Filter”, respectivamente.
Este ltimo, se basa en los autovalores de la matriz Hessiana, para realzar objetos
con estructura esférica. En base a la combinacion de la informacién topoldgica y
de dispersion local de las intensidades en las estructuras seleccionadas, se obtiene
un descriptor empleado como entrada a un algoritmo adaptativo de umbralizacion
que es refinado posteriormente a partir de una técnica de segmentacion estadistica,
mediante la que se obtienen los nédulos candidatos finales.

A parte del empleo de estos descriptores de forma, en la literatura existen tra-
bajos que emplean otro tipo de filtros de realce de estructuras como los propuestos
en [Agam, 2005; Matsumoto, 2006; Zhou, 2007; Retico, 2008; van Rikxoort, 2008].
Dentro de ellos, cabe destacar los trabajos de Agam et al. [Agam, 2005] y Retico et
al. [Retico, 2008].

En el primero [Agam, 2005], se propone un filtro de realce de vasos sanguineos y
nodulos presentes en el interior de la regién pulmonar. Se basa en los autovalores de
la matriz de correlaciones que contiene las primeras derivadas parciales, tratando de
resolver ambigiiedades que se puedan presentar entre estas estructuras en el proceso
de deteccion de los nodulos pulmonares. Una conclusion muy importante que se
desprende de este estudio es que se obtienen mejores resultados en la deteccion
empleando filtros de realce basados en la matriz Hessiana (derivadas de orden dos)
y no empleando el anterior método que involucra el uso de derivadas de primer
orden, que aun siendo menos sensibles al ruido provocan un acierto menor.

El segundo estudio [Retico, 2008], se propone un método automaético en la selec-
cion de los ndédulos candidatos. Para ello se aplica el filtro de realce “Dot Filter”,
como en [Murphy, 2009], buscando realzar las estructuras con topologia esférica a
partir de modelos de distribucién Gaussiana. En este caso, se emplea la variante
multi-escala del algoritmo ya que obtiene una mejora en su sensibilidad al emplear
diferentes tamanos del pardmetro sigma para la funcion Gaussiana. Aquellos puntos
con valores maximos en la salida del filtro seran definidos como las localizaciones
de los posibles nédulos. Por tltimo, se realizard un proceso de reduccién de falsos
positivos, a partir de la vecindad de los pixeles detectados previamente, del que se
obtendra la lista final con los centroides de los nédulos candidatos finales.

Atendiendo a los trabajos existentes y sus principales conclusiones, se ha optado
por la combinacién del filtro “Dot Filter” y el indice “Shape Index”. Con este filtro,
se busca realzar aquellas estructuras esféricas y con ellas los nédulos pulmonares,
tratando de diferenciarlos principalmente de vias aéreas y vasos vasculares, que
presentan topologias tubulares. El indice nos permitira evaluar las caracteristicas de
forma y superficie presentes en las imagenes con el objetivo de proporcionar una guia
de avance robusta al algoritmo de crecimiento en su proceso de expansion iterativo.
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6.1. Algoritmo propuesto

El algoritmo propuesto en este trabajo busca la combinacién de las ventajas que
proporcionan el filtro “Dot Filter” multiescala y el indice “Shape Index”.

El filtro “Dot Filter” multiescala propuesto por Li et al. en [Li Q., 2008], busca
realzar aquellos objetos, presentes tanto en imagenes 2D como en 3D, que son mode-
lados a partir de formas esféricas en favor de otras topologias con formas tubulares
y planas. Para ello, determina las caracteristicas geométricas locales de cada voxel a
partir del calculo de las autovalores de la matriz Hessiana y su evaluacion mediante
una funcién que los relaciona.

Esta funciéon es definida para cada voxel de una imagen 3D como:

Psl A <0, A <0 y A
) Yy 3 < 0
ZdOt(Ah )\27 )\3) - { 0‘)\1| en otro caso ’ (61)

donde A\, A y A3 (|A1] > |A2] > |A3]) son los autovalores que se obtienen a partir de
la matriz Hessiana H definida para cada véxel de una imagen 3D, como:

Iaxw [:vy I$z
H= |1, I, I.|, (6.2)
sz Izy Izz

donde cada elemento de la matriz se corresponde con la derivada parcial de segundo
orden de la imagen original.

Los signos de los autovalores son representativos y seleccionados de forma que se
prioriza la busqueda de objetos con intensidades altas sobre fondos de baja intensi-
dad. Li [Li Q., 2008], propone diferentes funciones en base a la estructura a realzar,
modificando para ello, la ordenacion de los autovalores en base a su signo.

Por otra parte, cabe senalar que la estimaciéon de la matriz Hessiana basada
en el cdlculo de las derivadas parciales de segundo orden es muy sensible al ruido.
En consecuencia, para tratar de reducir este factor no deseable y por ende tener
presente el realce de objetos esféricos en base a su tamano, se aplica un suavizado
Gaussiano previo al célculo de la matriz Hessiana, seleccionando diferentes escalas
del parametro o.

La seleccion de las escalas empleadas para realizar el suavizado se basa en el cono-
cimiento a priori del tamafio de los nédulos pulmonares que se pretenden realzar. En
esta tesis se han seleccionado didmetros dentro del rango [d,,i, = 2mm, dpae = 20mm],
en base a la informacién presente en las méscaras proporcionadas por el LIDC. En
ellas los nédulos menores de 2mm tnicamente son marcados como un punto que in-
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forma de su centroide, por lo que el realce de este tipo de tamanos no tiene relevancia
al no disponer del contorno marcado. Por otra parte el didmetro maximo seleccio-
nado se considera un tamano suficientemente grande para englobar al resto de los
nodulos presentes en la base de datos. De hecho el didmetro méximo de un nédulo
incluido en la base de datos del LIDC [Armato, 2011] es de 30mm y como ejem-
plo, en el estudio del LIDC [Reeves, 2007] de 518 mddulos marcados, inicamente 6
superaban los 20 mm de didmetro.

En base a este rango de didmetros se pueden establecer las escalas empleadas para
el suavizado Gaussiano. Denominando a N el niimero discreto de escalas a aplicar y
asumiendo que un ndédulo puede ser aproximado a partir de una Gaussiana 3D [Li Q.,
2008], denotando al didmetro nodular como 40, se obtiene un factor de escala o =
d/4. De este modo, el rango de escalas toma los valores de [0, = 0,5, ez =
obteniéndose a partir de las ecuaciones:

o =7"Yomin , dondei=1,...,N

1 6.3
r = (dmaz /Amin) V1 (6:3)

La salida final del filtro multiescala se corresponde con el valor maximo obtenido
a partir de cada una de las iteraciones individuales del “Dot Filter”, empleando para
ello un suavizado Gaussiano con sigma ;. La funciéon empleada es la siguiente:

Zaot méx = Max(022401(03)) para cada i =1, ..., N. (6.4)

Por tanto, a partir de la funcién Z;,; max, se calculara una matriz Hessiana para
cada véxel de la que se obtendra un valor de la esfericidad relativa de los objetos en
base a su tamano.

Una vez que se ha definido la forma de realzar los objetos esféricos presentes
en las imagenes, se pretende combinar con un indice que nos permita cuantificar la
forma de la superficie de dichos objetos.

En este sentido, el “Shape Index” volumétrico, propuesto inicialmente por Koen-
derink [Koenderink, 1990], proporciona una medida cuantitativa de la topologia de
la superficie en la vecindad de cada uno de los véxeles que componen una imagen
3D.

Esta medida esta basada en el concepto de “Curvatura”, definiendo a esta como
una propiedad local asociada a cada uno de los puntos de una superficie. En este
sentido, una isosuperficie P que toma un valor de intensidad « en un espacio definido
en R? es definida como:

P=p=(z,y,2) €R*h(p) = a (6.5)
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La anterior definicién de una isosuperficie puede ser generalizada para cada punto
p en el que el término z es expresado mediante una funcion ¢ a partir de las variables
x e y, obteniendo la expresion:

P(u,v) = {(u,v) € R? h(u,v, ¢(u,v)) = a} (6.6)

A partir de esta expresién pueden ser calculadas las derivadas parciales de la
funcién P en términos de u y v.

P = GP(u,v)’ P = 8P(u,v)’
po_ 0?P(u,v) p o 0?P(u,v) po— 0*P(u,v) '
uu — aQu b) uv — 8“8’1—] b v — 621]

En funcion de estas derivadas parciales pueden ser definidas la primera y segunda
forma fundamental de la geometria diferencial de una superficie, Ecuacién 6.8.

EEPuPua FEP’M'P'M GEP’U'P’LM

(6.8)
LEPuuQa MEPuv'Qa NEPM}'Q)

— PuxP, . -
donde ) = PP representa el vector normal a la superficie S, x denota el pro

ducto vectorial entre dos vectores y - el producto escalar.

El calculo de la informacion relativa a la curvatura de cada véxel, mediante el uso
de isosuperficies, es un proceso muy costoso en tiempo y coste computacional, por lo
que se ha seguido el método propuesto en los trabajos de Thirion & Gourdon [Thi-
rion, 1995] y Monga & Benayoum [Monga, 1995]. En ellos se plantea el calculo de la
primera y segunda forma fundamental geométrica mediante el uso de la derivacién
implicita. Para ello, parten del hecho de que una funcién f(z,y,2) € R3, infinita-
mente diferenciable, puede ser obtenida mediante la convoluciéon de una imagen 3D
I(x,y, z) con un filtro Gaussiano g(z,y, 2).

Empleando la Ecuacién 6.6 se obtiene que P, = (1,0, %) y en consecuencia
la funcién 3D diferenciable se puede expresar mediante f(z,y,2) = f(u,v,o()).
Aplicando derivacion implicita sobre esta funcién se obtiene:

¢ _ Of/ou _ fu

%—_af/acb__Z’ con lo que 69)
_OP 10,9 10 te '
Pu*%*(laoaau)*<1707 Z)

De este modo, los términos de la Ecuacion 6.8 se pueden calcular de la siguiente
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forma:
E_1+f—22,F— fZQy,G_lJrf—ZQ.L_ I ;
M — (fxfzfyz + fyfzfxz - fwfyfzz - f?fa:y) N — (nyfoyz - fy2fzz - szfyy)
- R ) - R )
_p [ >
R - fz f27 |f‘ - Z fz
Z i:%y,z
(6.10)

Por otra parte, considerando cada uno de los véxeles p; que componen la superfi-
cie S, se definen las curvaturas principales k; y ko en cada p; como los valores minimo
y maximo, respectivamente, de todas las posibles curvaturas normales contenidas
en S que pasan por cada punto. Estos valores son las soluciones k; que satisfacen la
ecuacion:

(EG — Fk? + (2FM — EN — GL)k; + (LN — M?*) =0 (6.11)

En consecuencia, la curvatura Gaussiana K y la curvatura media H, que repre-
sentan la curvatura intrinseca en cada punto de una superficie, son definidas como:

LN — M?
K =lkky=

H—l(k +k>_EN—2FM+GL '
T2 T T U (EG - F?)

Las curvaturas principales en cada voxel de una imagen pueden obtenerse a partir
de las expresiones de la Ecuacion 6.12, empleando las funciones [Faugeras, 1993]:

ki(p) = H(p) +/ H*(p) — K(p), k2(p) = H(p) — /H*(p) — K(p) (6.13)

Finalmente, el valor del “Shape Index” volumétrico SI(p) en cada véxel p es
definido como el valor local del “Shape Index” de la isosuperficie que pasa por cada
punto p. Su expresion es la siguiente:

1 1
SI(p) = 5 - arctan F (p) + Fa(p)

™ ki(p) — ka(p)’

donde se cumple que ki # ky vy k1 > ks.

(6.14)

Cabe senalar que la anterior Ecuacién 6.14, propuesta por Dorai et al. en [Dorai,
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1997], difiere de la planteada inicialmente por Koenderink [Koenderink, 1990]. En
esta tesis se ha optado por emplear la primera ya que el rango de valores que puede
tomar el “Shape Index” varia entre [0, 1] al contrario que en el segundo caso que
seria entre [—1, 1], por lo que, como veremos a continuacién, conllevaria dificultades
en la seleccién de los umbrales empleados en la funcién de inclusion del algoritmo
de crecimiento.

El rango de valores que puede tomar el “Shape Index” se corresponden con cada
una de las diferentes formas de la superficie, excepto para el plano, en la que el
valor de las curvaturas principales (k1 y k2) es 0 y por lo tanto se produce una
indeterminacion. En esta tesis se ha optado por asignar un valor especifico de —1 al
“Shape Index”, con propoésito computacional, cuando se produce esta situacién. En
la Figura 6.1 se muestran las formas méas caracteristicas de la superficie junto con
los valores asociados de este indice.

Por ejemplo, una esfera tendra la misma curvatura para todas las direcciones
y por lo tanto el valor del “Shape Index” serd 1. Por otro lado, las estructuras
tubulares, que carecen de curvatura a lo largo de su eje y maxima curvatura en las
direcciones ortogonales, tendran un valor de 0,5.
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Figura 6.1: Valores y formas del “Shape Index”.

Una de las caracteristicas mas importantes que proporciona el “Shape Index”,
en cuanto al analisis de superficies, es la variaciéon gradual de su valor entre las
transiciones de cada una de las formas que toma. Gracias a esta caracteristica, es
posible el uso de rangos que determinen la naturaleza de cada uno de los puntos
analizados. Por ejemplo, en este trabajo, los nddulos pulmonares son caracterizados
mediante estructuras esféricas pero que en su mayoria no son ideales, por lo que se
emplearan valores cercanos al 1 para tratar de delimitarlas.

En este sentido se han seleccionado un conjunto de rangos del “Shape Index”,
a partir de los cuales se busca la identificacién de los nédulos pulmonares y su
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diferenciacion de estructuras vasculares, los cuales seran empleados como parametros
de seleccién en el algoritmo de crecimiento.

El algoritmo de crecimiento empleado en este punto, se corresponde con el apli-
cado en la fase de segmentacion de las vias aéreas, seccién 4.1.2, pero al que se
ha modificado la fase de inclusion de cada voxel a la regién final. El proceso de
expansion aplicado se detalla en el Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Algoritmo de expansién 3D controlado.

for all Vecino del pixel consultado do
if El vecino actual esta incluido en la regién then
if ( ((ValorVecino - Umbrallnferior) < PixelConsultado)
and ((ValorVecino + UmbralSuperior) > PixelConsultado)
and ((ValorVecinoSI - UmbralSuperiorSI) < PixelConsultadoSI)
and ((ValorVecinoSI + UmbralSuperiorSI) > PixelConsultadoSI) ) then
Anadir el pixel a la region
end if
end if
end for

Este criterio se basa en que un pixel es anadido a la regién segmentada si su
valor permanece dentro de un rango de umbral, tanto para el valor de la intensidad
como el valor que toma el “Shape Index”, para cualquiera de sus vecinos que ya
estan incluidos en la regiéon segmentada.

Este algoritmo necesita como punto de partida una semilla a partir de la cual se
inicie el proceso iterativo. En este caso, se ha empleado como método de seleccion de
semillas el mismo proceso empleado en [Murphy, 2009]. En este trabajo se aplica un
algoritmo simple de umbralizacion sobre el mapa de valores obtenidos con el algo-
ritmo “Dot Filter”. El objetivo consiste en obtener las semillas que se corresponden
con aquellos voxeles que maximizan el valor de este filtro y representan superficies
esféricas idealmente asociadas con los ndédulos pulmonares. El valor empleado como
parametro de umbralizacién ha sido 0,94.

Cada uno de estos véxeles, que contienen los puntos de concentraciéon maxima
de esfericidad, son empleados como semilla para el proceso de crecimiento de region.
Este proceso es iterativo y se detalla en el Algoritmo 3.

Por ultimo, una vez que ha finalizado este proceso, se obtiene como resultado
cada uno de los volimenes que se corresponden con candidatos a la presencia de
nodulos pulmonares y que serviran como entrada a la fase final de clasificacion.



94 Capitulo 6. Seleccion de nédulos candidatos

Algoritmo 3 Algoritmo de crecimiento 3D controlado.

for all Semillas que maximizan el “Dot Filter” do
Iniciar el proceso de crecimiento de region.
Eliminacién de la regién segmentada de la imagen inicial.

end for

if Si existen regiones sin extraer en la imagen original then
Seleccionar aleatoriamente las véxeles que serviran como semillas.
Repetir proceso.

end if

6.2. Resultados

El conjunto de entrenamiento y prueba empleado para la obtencion de los re-
sultados de esta etapa se corresponde con el seleccionado en la seccién previa 5 y
consta de nueve estudios TAC provenientes de la base de datos del LIDC.

En un primer enfoque de andlisis se han realizado diferentes pruebas iniciales
buscando delimitar aquellos parametros de entrada de los algoritmos que posean
una mayor influencia en la variabilidad de los resultados. Los parametros analizados
han sido los indicados en la Tabla 6.1.

Tabla 6.1: Parametros de analisis de la seleccién de voltimenes de interés.

Pardmetro Seleccion Valor
Sigma minima Fija 0,5
Sigma méxima Fija 5
Pasos Fija 4
Intensidad (umbral inferior) Fija 200 HU
Intensidad (umbral superior)  Fija 200 HU

Crecimiento (umbral inferior) — Variable [ 0,05-0,75 |
Crecimiento (umbral superior) Variable [ 0,05-0,75 |

Cabe senalar que la seleccién del tamano de las diferentes iteraciones del “Shape
Index”, correspondientes al tamano de busqueda de los volimenes candidatos, se
habia prefijado a unos valores predeterminados basados en fundamentos clinicos y
por lo tanto no se ha analizado.

En estas pruebas se ha identificado que los parametros mas influyentes en los re-
sultados finales se corresponden con la amplitud del rango de umbrales del algoritmo
de crecimiento. En la Figura 6.2 se muestran los resultados obtenidos aplicando el
algoritmo propuesto sobre cada uno de los estudios del conjunto de prueba, em-
pleando diferentes umbrales como parametros de entrada. El grafico indica el grado
de particion obtenido para cada uno de los nédulos presentes en los estudios selec-
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cionados.
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Figura 6.2: Particiones generadas para cada nédulo en las pruebas realizadas.

Como se puede observar entre las diferentes ejecuciones, la amplitud de la par-
ticion de los nédulos, sobre todo de aquellos espiculares, sufre variaciones muy acu-
sadas llegando incluso a observarse resultados anémalos. Por ejemplo, los nédulos
16 y 47 ante una selecciéon de umbrales pequenios 0,05(ambos), producen un nimero
de particiones en forma de volimenes de interés (VOIs) muy elevado, superando los
300, lo que provoca que su analisis posterior se vea muy mermado al perderse mucha
informacion espacial relativa a la forma y distribucién de los nédulos. En general,
se observa que ante umbrales pequenios <0,1 se genera un porcentaje de particiona-
miento elevado que puede influir negativamente en la fase final de la clasificacion.
Estos resultados se muestran en el grafico como los valores maximos de cada nédulo,
llegando a ser extremos acusados.

El efecto contrario se produce con selecciones de umbrales amplios >0,5. En
este caso se obtienen porcentajes bajos de particionamiento y los ndédulos obtenidos
concuerdan en un grado elevado con la seleccion ideal del contorno identificado por
los radi6logos. Sin embargo, cabe sefialar que este bajo particionamiento conlleva
implicito un problema de segmentaciéon cuya solucién se identific6 como una de
las principales justificaciones para el disefio de esta fase. Este problema consiste
en la fuga de véxeles que se produce en el crecimiento de la region nodular hacia
estructuras vasculares y aéreas, provocando que los voliimenes se anexen y su analisis
posterior sea ineficiente y de poco valor. En el grafico anterior, los valores minimos
se corresponden con la selecciéon de umbrales elevados >0,5.

Por tltimo, la seleccién de umbrales que presentan valores promedios entre
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0,1<Umbral<0,5, son los que generan mejores resultados promedios en la relacion
particionamiento/aislamiento del nédulo. Los valores medios estdn representados
mediante el simbolo .

Los mejores resultados obtenidos en cuanto particionamiento promedio se han
obtenido seleccionando el valor 0,2 como umbral tanto superior como inferior. Los
valores obtenidos a partir de estos parametros como entrada al algoritmo propuesto
se muestran en la Figura 6.2 mediante una linea de puntos sobrepuesta a los resul-
tados generales. El indice de particién obtenido se ajusta, para la mayoria de los
nodulos, con los minimos locales y en menor medida se ajustan al porcentaje medio
como en el caso de los ndédulos 1, 7y 9. En casos aislados como en los nédulos 21 y
46 el porcentaje de particion se ajusta al maximo local obteniendo un resultado no
optimo, si bien, como veremos mas adelante esta segmentaciéon no supone un coste
excesivo debido a que la regién principal del nédulo es retenida en mas de un 70 %.
A modo de introduccion, cabe senalar que mediante esta seleccion de parametros
no se ha producido ninguna fuga de véxeles y todos los nédulos obtenidos estan
aislados.

En la Figura 6.3 se muestran los porcentajes totales de cada nédulo que son
segmentados en el VOI de mayor tamafio obtenido por el algoritmo de crecimiento.
Los valores obtenidos a partir de la seleccion de umbrales con valor 0,2, linea verde,
muestran un indice de segmentacién alto, mayor del 70 % salvo para el nédulo 1 que
es de un 60 %.
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Figura 6.3: Porcentaje de nédulo representado en cada VOI para diferentes umbrales.
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En este sentido, observando la Figura 6.4, se identifica que en aquellos casos
en los que la region principal no segmenta la totalidad del nédulo, existe al menos
otro VOI, que en conjunto, retienen méas del 90 % de los voxeles del nédulo. En el
caso de los noédulos 21, 22 y 23 se observa que a pesar de que las VOIs principales
no contienen la totalidad del nodulo, existe una segunda region que agrupa en mas
de un 85% la region restante del nédulo. De este modo, la informacion asociada a
los nédulos es retenida en volimenes lo suficientemente representativos para poder
extraer la informacion que permita su clasificacién final de un modo correcto.
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Figura 6.4: Distribucion de las particiones de cada nédulo.

Por otra parte, en la Figura 6.5 se observa el niimero de falsos positivos, en
ntmero de voxeles, que se incorporan al volumen final de cada uno de los nédulos
segmentados estableciendo como umbral superior e inferior el valor 0,2. Al igual
que ocurre en la Figura 6.2, los valores mas significativos se corresponden con los
nodulos con intensidades variables, identificados a patrones difusos, en los que el
numero de particiones generado es mayor que en comparaciéon a ndédulos solidos y
bien definidos. Cabe senalar, que la distribucién de los FP se produce de forma
simétrica gracias a los criterios de expansion del algoritmo de crecimiento, de modo
que se encuentran recubriendo a la regién del nédulo formando un borde externo.

Los resultados obtenidos a partir de los umbrales seleccionados en la presente
tesis indican que la particion realizada por el algoritmo propuesto, no es acusada y a
lo sumo los volimenes identificados fragmentan el 15 % de su informacién en forma
de multiples regiones pequenas que serian dificiles de clasificar. En este sentido,
la informacién es retenida inicialmente por un gran VOI principal acompanado en
el peor de los casos por otra regién que segmenta en mas de un 85% el resto del
volumen identificado.
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Figura 6.5: FP para cada nédulo segmentado.

En el caso de la seleccion de umbrales pequenos <0,1, se observa en la Figura 6.3,
que el porcentaje de segmentacion de la VOI principal se decrementa de manera
acusable. Por ejemplo, en los nédulos 7 y 37 se produce un decremento de mas de
un 40% y en general en mas de un 20 %, provocando la generacién de multiples
VOIs que conforman cada uno de los nédulos en cuestiéon. Este comportamiento
provoca la pérdida de informacion importante relativa a la forma y caracteristicas
de los nédulos, necesaria para su correcta clasificacion en la fase final del CAD. Por
tanto, ante umbrales pequenos, el comportamiento del algoritmo no es éptimo para
los objetivos de esta tesis.

Por contra, como se ha indicado anteriormente, el empleo de umbrales >0,5
provoca el efecto contrario y los porcentajes toman valores medios mayores de un
80 %. A pesar de obtener buenos porcentajes de particién, su empleo no es éptimo
para la segmentacion de los nddulos ya que se pueden producir fugas de voxeles en
el crecimiento que provoquen un mal funcionamiento del clasificador final.

En la Figura 6.6 se observa la segmentacién inicial obtenida a partir del algo-
ritmo de clustering difuso MSKFCM de la fase anterior, en la que un nédulo se
encuentra atacado a una estructura tubular. La secuencia de imagenes presentada
en la Figura 6.7 muestra la salida obtenida con el algoritmo propuesto, aplicando
diferentes valores para los umbrales de crecimiento sobre las ROIs detectadas por el
algoritmo fuzzy.

En el caso de umbrales pequenos, 0,1, la uniéon de estructuras se soluciona y
se obtiene una segmentacién correcta aunque con problemas debido al alto indice
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Figura 6.6: (a) Corte con la presencia de un nédulo. (b) Corte tras aplicar el algo-
ritmo MSKFCM. (c) Corte con la mascara del nédulo. (d) Corte con la regién del
nodulo superpuesta. (e) Imagen detallada del nédulo en cada corte.
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Figura 6.7: (a) Méscaras de cada seccion del nédulo. (b) Resultado de cada seccién
con umbral 0,1. (¢) Resultado de cada seccién con umbral 0,5. (d) Resultado de cada
seccion con umbral 0,2.
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de particionamiento, indicado en las imagenes mediante regiones de diferente color.
Mediante la seleccion de umbrales altos, 0,5, la segmentacion es incorrecta ya que
aunque la region del nédulo se segmenta como un tinico volumen, en color gris, la
union entre nédulo y vaso persiste debido a fugas en el algoritmo de crecimiento y
su clasificacion posterior se veria gravemente afectada. Por dltimo, mediante el uso
de umbrales medios, 0,2, se observa que la segmentacion del nédulo es correcta y el
particionamiento de las regiones es controlado y dentro de los establecido.

En las siguientes imagenes de la Figura 6.8 se muestran diferentes resultados ob-
tenidos con la seleccién de umbrales de 0,2. El comportamiento observado es similar
al identificado con el algoritmo de clustering difuso MSKFCM, ya que, ante nédulos
solidos y bien definidos se producen segmentaciones correctas y bien delimitadas.
Sin embargo, los casos con resultados divergentes se dan para nédulos difusos y espi-
culares, al estar éstos definidos mediante gradientes variables en los que el algoritmo
de crecimiento, a pesar de ayudarse de la informacién estructural ("Shape Index*),
no logra obtener tan buenos resultados como en aquellos en los que el gradiente esta
acotado en rangos pequenos.

En resumen, el algoritmo propuesto para la segmentacién de los voliimenes can-
didatos a la presencia de ndédulos, obtiene buenos resultados mediante el empleo de
umbrales medios que son capaces de conseguir un compromiso entre la particién de
los nédulos a analizar y la soluciéon de los problemas introducidos con la segmenta-
ciéon inicial difusa. Estas regiones serviran como entrada a la siguiente fase en la que
seran clasificadas e identificadas como nédulos o no.

En la Tabla 6.2 se indica el nimero final de VOIs generadas mediante el algoritmo
de crecimiento propuesto para cada uno de los estudios de prueba.

Estudio Num. VOIs Num. Nodulos

1 10 6
2 13 3
3 35 11
4 8 3
5 3 3
6 13 5
7 9 7
8 7 6
9 60 4

Tabla 6.2: Numero de regiones candidatas generadas aplicando el algoritmo propues-
to.
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(d)

Figura 6.8: (a) Secciéon y mascara de un nédulo del estudio 1. (b) Resultados obte-
nidos para la seccién del nédulo del estudio 1. (c¢) Secciéon y mascara de un nédulo
del estudio 3. (d) Resultados obtenidos para la seccién del nédulo del estudio 3.



Capitulo 7

Seleccion de caracteristicas y
clasificacion

En este capitulo se detallan los pasos realizados en la etapa final de clasificacién
de los volumenes candidatos a nddulos, identificados en la fase anterior, capitulo 6.
Se busca obtener un resultado preciso haciendo uso de las caracteristicas especificas
de los nédulos y descartar aquellas regiones que no se correspondan con un nodulo.

Realizando una revisiéon de la literatura, se observa la aplicacion de diversas
técnicas empleadas para la tarea de clasificacion [El-Baz, 2013], siendo de especial
relevancia aquellas que emplean clasificadores basados en caracteristicas.

En este sentido, son mayoritarios los estudios que emplean clasificadores lineales
y basados en reglas [Gurcan, 2002; Armato, 2001; Lee, 2001; Mekada, 2003; Matsu-
moto, 2006; Mendonga, 2005; Li Q., 2008; Messay, 2010]. Cabe destacar el estudio
de Gurcan et al. [Gurcan, 2002], en el que se seleccionan diversas caracteristicas de
las regiones identificadas en la fase de segmentacion, tanto en 2D como en 3D, para
posteriormente aplicar un clasificador de tipo lineal.

En 2010, Messay et al. [Messay, 2010], presentan un estudio en el que siguen
un esquema similar al presentado por Gurcan. Para ello, identifican un conjunto
de caracteristicas, 2D y 3D, a partir de un proceso de selecciéon secuencial. Estas
caracteristicas, sirven de entrada a dos sistemas de analisis discriminante, tanto
lineal como cuadratico.

Atendiendo a este conjunto de estudios, cabe senalar que las técnicas de anélisis
por discriminante sufren de limitaciones a la hora de tratar con conjuntos imba-
lanceados y valores atipicos, ademas de, limitarse a dominios con distribuciones
gaussianas como el caso del andlisis discriminante lineal [Yang, 2012].

De modo similar, otros autores aplican aproximaciones que difieren en la técnica
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de clasificacion empleada. Es el caso de los estudios [Awai, 2004; Zhang L., 2004;
Golosio, 2009; Tan, 2011], donde se combinan técnicas de seleccién de caracteristicas
y redes de neuronas artificiales. En este sentido, Awai et al. [Awai, 2004], identifica
parametros basicos de las regiones como el volumen, diametro y circularidad; que
sirven como entrada a la red de neuronas artificiales permitiendo la clasificacion
de las lesiones en nédulos o no. Por otra parte, Tam et al. [Tan, 2011], proponen
la combinacién de algoritmos genéticos para la seleccion de las caracteristicas mas
representativas dentro de un conjunto inicial de 45; junto con la aplicaciéon de una
red de neuronas artificiales para la realizacién de la clasificacion final en base a la
salida de los algoritmos genéticos.

Por otra parte, al contrario de los clasificadores, que hacen uso de las carac-
teristicas de las regiones inicialmente segmentadas y candidatas a nédulos, se han
desarrollado técnicas dentro del campo del aprendizaje maquina que emplean los
valores de los pixeles/voxeles directamente como entrada a los sistemas de clasifi-
cacion. Los estudios [Suzuki, 2012; Suzuki, 2003; Arimura, 2004; Retico, 2008], son
casos donde se emplean los valores de las imagenes como parametros de clasificacion.

Como ejemplo de este conjunto de técnicas, cabe sefialar, el estudio de Suzuki et
al. [Suzuki, 2003]. En él, se emplea un conjunto de redes de neuronas MTANN (red
de neuronas multicapa modificada) entrenadas a partir de imagenes y subregiones
de los estudios TCs, ademas de, la indicacion del grado de similitud de cada entrada
a la existencia de un nodulo. El objetivo final radica en la obtenciéon de un sistema
que permita la deteccion de los posibles nédulos en TCs y la reduccién de falsos
positivos a partir del entrenamiento previo.

En este sentido, a pesar de las ventajas que supone el evitar la fase de seg-
mentacién y los posibles errores de identificacién de las regiones, estas técnicas son
costosas en tiempo y capacidad de computo. Por otra parte, necesitan la creacion
de un conjunto de prueba lo suficientemente robusto para obtener una capacidad de
generalizacion correcta en este dominio.

Anéalogamente, Retico et al [Retico, 2008], propusieron un sistema basado en
redes MTANN, con el objetivo de reducir la cantidad de falsos positivos obtenidos
en la fase previa de seleccion de nédulos candidatos y realizar, de este modo, una
mejor clasificacion. El conjunto de entrenamiento, al igual que en [Suzuki, 2003], se
obtiene de los valores que toman los voxeles de los volimenes candidatos.

Por ultimo, cabe sefialar otras técnicas empleadas en diferentes estudios en la fase
de clasificacién como el uso de Légica Difusa [Kumar, 2011}, Maquinas de Soporte
Vectorial [Ye, 2009; Teramoto, 2013] y técnicas de clustering [Murphy, 2009; Tanino,
2003].

En la presente tesis se ha optado por la propuesta de un nuevo algoritmo que
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trate de realizar un refinamiento de los volimenes previamente segmentados y sea
capaz de explotar las caracteristicas de los mismos. En este sentido, se ha realizado
el desarrollo en dos fases secuenciales y complementarias.

En una primera fase, se identificaron aquellas caracteristicas mas relevantes de
los volimenes, que permiten llegar a inferir la idoneidad relativa a la presencia
de nodulos. En consecuencia, se han seleccionado 113 parametros referentes a la
geometria, intensidad y gradiente tanto en 2D como en 3D.

Dado el elevado niimero de parametros analizados, se ha realizado un paso in-
termedio, aplicando un andlisis de componentes principales (PCA) con el objetivo
de reducir la dimensionalidad del conjunto de variables del problema. En este ca-
so, debido a que el nimero de elementos>>ntumero de variables se ha seleccionado
una técnica de PCA robusta que sea capaz de manejar conjuntos imbalanceados.
La variante aplicada es la propuesta por Hubert et al. en el estudio [Hubert, 2005],
publicado en 2005.

La ultima fase del algoritmo propuesto consiste en realizar la clasificacion de
las regiones en base a las caracteristicas extraidas anteriormente. Para ello se han
aplicado, por separado, dos técnicas de inteligencia artificial que han obtenido buenos
resultados en la fase de reduccion de falsos positivos, seccién 5.3.2. Las técnicas
seleccionadas son las redes de neuronas artificiales, en este caso una arquitectura
comun “feed-forward” y las maquinas de soporte vectorial (SVM).

Con la seleccién de estas dos técnicas de TA se pretende realizar una evaluacion y
comparativa de los resultados obtenidos a partir de cada una de ellas. De este modo,
se puede obtener una perspectiva global de su funcionamiento y dar respuesta a uno
de los objetivos principales de la tesis.

A continuacién se hace una descripcion detallada de cada una de las fases desa-
rrolladas y del diseno final del algoritmo propuesto. Para finalizar este capitulo,
se analizan los resultados obtenidos por el clasificador en base a los parametros
seleccionados y la técnica de clasificacion empleada.

7.1. Seleccién de caracteristicas

El proceso de seleccion de las caracteristicas presentes en los voliimenes candida-
tos se ha realizado priorizando aquellos factores que permiten clasificar y generalizar
el modelo de un nédulo pulmonar en funciéon de su forma, geometria y densidad. De
este modo, se han seleccionado 113 descriptores tanto en 2D como en 3D. Para el
caso de 2D, se han evaluado las caracteristicas del corte con mayor area de los que
conforman el volumen candidato.
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Las caracteristicas de forma de los volimenes y las regiones de su interior son
factores importantes a la hora de poder discriminar estructuras esféricas y circulares,
respectivamente, de aquellas que presentan forma cilindrica o tubular (venas, vasos,
...). Siendo las primeras caracterizaciones propias del patrén ideal de un nédulo.
Para la obtencién de las caracteristicas de forma se han aplicado las técnicas de
“Shape Index” y Curvatura, definidas en la seccién 6.1 del capitulo anterior, tanto
al conjunto de VOIs como a la mayor secciéon 2D de estos volimenes.

Esta informacion puede ser complementada con el disefio de una nueva regiéon a
partir de la aplicacién de una técnica comin de dilatacién seleccionando un radio
especifico. De este modo, se pretende obtener la caracterizacién de la forma mode-
lada en el contorno de los nédulos candidatos. Por consiguiente, se podria mejorar
la informacion del contexto local e incrementar el rendimiento del clasificador en
aquellos casos donde, después de la fase de segmentacién, ain persistan regiones
con contornos pegados a pequenas estructuras vasculares.

Por otra parte, se han seleccionado factores geométricos que proporcionan in-
formacion relativa al tamano, estructura y disposiciéon de los VOIs. Este tipo de
caracteristicas, por ejemplo, permiten descartar candidatos que a pesar de poseer
una forma esférica presenten didmetros elevados y geometrias no comunes, que cons-
tituyan masas tumorales facilmente detectables en una revision del experto y que
no constituyen parte del dominio de la presente tesis.

Por ltimo, descriptores de intensidad y gradiente ofrecen informacién acerca
del valor de la densidad y su distribuciéon sobre el tejido pulmonar que conforma
el VOI. Al igual que ocurre con las caracteristicas de forma, se ha considerado que
para poder sacar el maximo partido a estos descriptores es conveniente analizar
los valores que toman en la regién definida anteriormente a partir de la técnica de
dilatacion. El objetivo que se busca es potenciar la informaciéon que contrasta la
densidad interior de los candidatos a nédulos con su exterior. Asi pues, si un nédulo
candidato presenta valores altos para los descriptores de intensidad y en la region
exterior que lo rodea ocurre lo mismo, este hecho podria indicar una probabilidad
menor de la presencia de un verdadero positivo.

En funcién de lo descrito anteriormente, cabe indicar los conjuntos de iméagenes
sobre los que se han extraido las caracteristicas seleccionadas:

1. Voltmenes candidatos obtenidos en la etapa de segmentacion previa. En ade-
lante, se indica como V.

2. Volumenes obtenidos después de aplicar el algoritmo “Shape Index” al anterior
conjunto. Indicado como V8.

3. Volumenes obtenidos después de aplicar el algoritmo de Curvatura al conjunto
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inicial. Indicado como VC.

4. Cortes que contienen el mayor area segmentada de cada uno de los voliimenes
del conjunto V. Indicado como C.

5. Cortes que contienen el mayor area segmentada de cada uno de los volimenes
obtenidos en el segundo conjunto VS. Indicado como CS.

6. Cortes que contienen el mayor area segmentada de cada uno de los volimenes
obtenidos en el tercer conjunto VC. Indicado como CC.

7. Cortes obtenidos después de aplicar un algoritmo de dilataciéon con radio 5 al
cuarto conjunto C. Indicado como CD.

8. Cortes obtenidos después de aplicar un algoritmo de dilatacién con radio 5 al
quinto conjunto CS. Indicado como CDS.

9. Cortes obtenidos después de aplicar un algoritmo de dilataciéon con radio 5 al
sexto conjunto CC. Indicado como CDC.

En la Tabla 7.1 se especifican los descriptores seleccionados para cada uno de los
conjuntos de iméagenes calculados y con respecto a su dimension, tanto en 2D como
en 3D.

A continuacion, se realiza una breve descripcién de cada descriptor seleccionado.

Numero de véxeles: Se corresponde con el tamafo del objeto en base al niimero
de voxeles que lo conforman.

Media: Se corresponde con la media aritmética del valor de los pixeles/véxeles que
conforman la regién.

Mediana: Se corresponde con la mediana obtenida a partir del valor de los pixe-
les/voxeles que conforman la region.

Sumatorio: Se corresponde con el sumatorio de los valores de los pixeles/vixeles
que conforman la region.

Varianza: Se corresponde con la varianza presente en el conjunto de los valores de
los pixeles/voxeles que conforman la region.

Coeficiente de Curtosis: Este coeficiente analiza la forma que presenta la distri-
bucién de valores respecto a la media de los pixeles/véxeles que conforman la
region.

Coeficiente de asimetria: Determina el grado de asimetria que posee la distribu-
cién de valores de los pixeles/véxeles que conforman la region.
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Conjunto de imagenes

Caracterisitcas V VS VC C CS CC CD CDS CDC

Numero de voxeles X

Media X X X X X X X X X
Mediana X X X X X X X X X
Sumatorio X X X X X X X X X
Varianza X X X X X X X X X
Coeficiente de Curtosis X X X X X X X X X
Coeficiente de asimetria X X X X X X X X X
Elongacion X X

Coeficiente de planicidad X X

Desviacién tipica X X X X X X X X X
Minimo X X X X X X X X X
Maximo X X X X X X X X X
Coeficiente de redondez X X

Tamano fisico X X

Perimetro X X

Radio esférico equivalente X X

Perimetro esférico equivalente X X

Cetroide. Eje X X X

Centroide. Eje Y X X

Centroide. Eje Z X

Centro de gravedad. Eje X X X

Centro de gravedad. Eje Y X X

Centro de gravedad. Eje Z X

Momento principal de inercia. Eje X X X

Momento principal de inercia. Eje Y X X

Momento principal de inercia. Eje Z X

Didametro de Feret X X

Tabla 7.1: Descriptores seleccionados para cada conjunto de imagenes definido.
Elongacion: Describe la diferencia existente entre el tamano maximo y minimo de
las dimensiones de una region.

Coeficiente de planicidad: Especifica el ratio presente entre los valores interme-
dio y menor de los autovalores de la matriz de covarianza. Objetos planos se
corresponde con coeficientes cercanos a 0.

Desviacion tipica: Describe el grado de dispersién de los valores de los pixe-
les/véxeles que conforman la regién con respecto al valor promedio.

Minimo: Identifica al valor minimo de los pixeles/vixeles que conforman la region.
Maximo: Identifica al valor maximo de los pixeles/voxeles que conforman la region.

Coeficiente de redondez: Indica el ratio entre el tamano de la region y el mayor
diametro a lo largo de las dimensiones de la hiperesfera que la engloba. Este
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coeficiente proporciona una métrica que indica el grado de ajuste de una regién
a un circulo (2D) o a una esfera (3D).

Tamaio fisico: Se corresponde con el tamafo, en unidades fisicas, de la regién.

Perimetro: Especifica el niimero total de pixeles/vixeles que componen los limites
de la regién.

Radio esférico equivalente: Se corresponde con el radio equivalente de la hiper-
esfera del mismo tamafo fisico que la region.

Perimetro esférico equivalente: Se corresponde con el perimetro equivalente de
la hiperesfera del mismo tamano fisico que la region.

Centroide: Identifica las coordenadas fisicas de la posicién central de la superficie
de la regién. El valor de las coordenadas no esta limitado a pertenecer dentro
de la region, en este sentido, la posicién puede estar fuera de la region si no es
CONvexo.

Centro de gravedad: Identifica las coordenadas del centro de gravedad de la re-
gién.

Momentos principales de inercia: Describen el perfil de intensidad subyacen-
te en la region. Estos descriptores son invariantes a la translacion, escala y
rotacién.

Diametro de Feret: Determina el valor, en unidades fisicas, del diametro de la
hiperesfera que incluye a la region en cuestion. Es decir, la mayor distancia
existente entre dos puntos cualesquiera de la region.

Una vez seleccionado el conjunto de caracteristicas y dado el elevado ntimero de
variables y su posible dependencia lineal, se ha realizado un anéalisis de la matriz de
covarianza. Con ello, se pretende observar el grado de correlacion entre las variables y
detectar la posible redundancia en los datos que serviran como entrada al clasificador
final, ya que esto podria influir negativamente en la capacidad de generalizacién y
por ende en el rendimiento del sistema.

A partir de la matriz de covarianzas se han detectado valores elevados de correla-
cién entre numerosas variables, presentando valores > 0.9. En este caso, la aplicacion
de técnicas de reduccién de dimensionalidad, como el andlisis de componentes prin-
cipales (PCA), debe aplicarse tras comprobar su adecuacion mediante técnicas como
el test Bartlett o la prueba de adecuacién de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) [Kaiser,
1974].

En el caso del test de Bartlett, las caracteristicas del conjunto de datos de la
presente tesis hacen que su aplicacion no sea la adecuada, como advierten numerosos
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autores, debido a que no se cumple la norma de que el tamafnio muestral /ntiimero de
variables sea menor que 5.

Por tanto, tras aplicar la prueba de adecuacion de Kaiser-Meyer-Olkin, sobre el
conjunto obtenido a partir de la seleccién de las caracteristicas, se ha obtenido un
valor KMO global de 0.82, préximo al maximo de 1, podemos concluir la adecuacion
en la aplicacién del andlisis de componentes principales.

El andlisis PCA es un método estadistico popular que trata de mantener la
variabilidad estructural de los datos a partir del menor niimero de componentes. Esto
es, trata de realizar una reduccién de la dimensionalidad de las variables preservando,
en lo posible, la variabilidad contenida en el espacio original.

Esta técnica consiste en obtener aquellas proyecciones que retienen la maxima
variabilidad de los datos sobre las primeras combinaciones lineales, denominadas
“Componentes Principales”. En este sentido, la primera componente se corresponde
a la direccion en la cual la proyeccion de los datos presenta la maxima variabilidad.
Analogamente, la segunda componente sera ortogonal a la primera y maximizara la
varianza de las observaciones proyectadas en ella. Este proceso se realizara consecu-
tivamente hasta obtener todas las componentes principales que en tltima instancia
se corresponderan con los autovalores de la matriz de covarianzas.

Esta aproximacion clasica, analiza por tanto, la variabilidad a partir de la va-
rianza en funcion de los autovalores y autovectores de la matriz de correlacion. En
consecuencia, el proceso es altamente sensible a la presencia de elementos atipicos
que en un momento dado, incrementen la varianza en una proyeccion carente de in-
terés. A la postre, esta proyeccion serd identificada como una componente principal
provocando la pérdida de informacion y degradacion del analisis.

En funcién de estas limitaciones y dadas la presencia de elementos atipicos den-
tro de las caracteristica observadas en el conjunto de los volimenes, se ha optado
por la selecciéon de una técnica de reduccion de dimensionalidad robusta. En la li-
teratura existen diversas aproximaciones que buscan la estimacion de la matriz de
covarianza de la muestra mediante métodos robustos. En este sentido cabe senalar
los estudios de Rousseeuw et al. [Rousseeuw, 1999] y Croux et al. [Croux, 1996].
En el primero, se propone una variante del método clasico “Minimun Covarianza
Determinant (MCD)”, capaz de manejar conjuntos de datos con dimensiones mo-
deradas a partir del uso de un estimador robusto de la matriz de covarianza. Por el
contrario, el segundo estudio propone el uso de la técnica “Projection Pursuit” que
evita el uso de estimadores, al realizar directamente las estimaciones robustas de los
autovalores y autovectores a partir de la maximizaciéon de la varianza resultante de
la proyeccion de los datos en subespacios de menor dimension.

En la presente tesis se ha optado por la aplicacion de la técnica propuesta por
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Hubert et al. en [Hubert, 2005]. Este algoritmo combina las ventajas del uso de
estimadores robustos como el MCD, que evitan la sensibilidad de valores atipicos en
los datos; y la aplicacién de “Projection Pursuit” para una reducciéon dimensional
inicial proporcionando un mejor tratamiento de conjuntos de alta dimensionalidad.

Este método consiste en tres grandes pasos [Hubert, 2005]:

= Se aplica un preprocesado del conjunto de datos (nxp, donde n es el nimero
de observaciones y p el niimero de variables) con el objetivo de reducir la
dimensionalidad en al menos n-1 dimensiones.

= En un segundo paso, se realiza una medida de la atipicidad de cada observa-
cién. Para ello, se proyectan los datos en diferentes direcciones y se calcula el
estimador MCD obteniendo la distancia estandarizada de cada observacion al
centro de los datos. Los valores maximos de estas distancias sobre todas las
proyecciones se definen como la atipicidad de la observacion. En este sentido,
los valores de las observaciones con menor atipicidad son empleados para el
calculo de la matriz de covarianzas, de modo que se obtienen las k componentes
principales a partir de: [/l > 10.e-3 y Z§:1 I/ 5=, 1; > 0.8.

= En el ultimo paso se proyecta el conjunto de datos en el subespacio de k
dimensiones, con lo que los autovectores de esta nueva matriz de covarianza
determinan las componentes principales robustas.

En la Figura 7.1 se pueden observar las componentes principales identificadas,
después de aplicar el algoritmo de Hubert, en el conjunto de datos compuesto por las
caracteristicas seleccionadas para cada volumen candidato. Se observa que el conjun-
to de datos inicial se puede proyectar en un espacio de 15 componentes principales
que retienen el 98,6 % de la variabilidad.

La seleccion del conjunto final de componentes principales se ha realizado de
acuerdo al criterio de Kaiser, por el cual, son retenidas aquellas componentes con
autovalores > 1. De acuerdo a la Figura 7.1 y Figura 7.2, se observa que 15 compo-
nentes cumplen este criterio y retienen un 98,6 % de la variabilidad del conjunto de
datos.

En la Figura 7.3 se observan las correlaciones finales del conjunto final de com-
ponentes principales seleccionadas y que serviran como entrada al clasificador.

7.2. Clasificacion

En la fase de clasificacion se realiza la identificacion final de los voliimenes can-
didatos en forma de ndédulo o no nédulo. Esta identificacién se lleva a cabo en base
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Figura 7.3: Correlacion entre componentes.

a las 15 caracteristicas seleccionadas, para cada uno de los volimenes candidatos, a
partir del proceso de PCA robusto indicado en la etapa previa de este capitulo.

En este sentido, se han elegido un conjunto de técnicas de aprendizaje supervi-
sado ampliamente aplicadas en la literatura y en concreto en la fase de reduccion
de falsos positivos de la etapa de deteccion de ROIs incluida en la presente tesis,
seccion 5.3.2. Las técnicas seleccionadas han sido las redes de neuronas artificiales y
las maquinas de soporte vectorial.

Técnicas aplicadas

Dentro de los diferentes tipos de redes de neuronas artificiales presentes en la
literatura, se ha seleccionado la arquitectura de red “Backpropagation”, introducida
en la seccion 5.3.2. En las pruebas realizadas se han modificado los parametros
referentes al nimero de neuronas de la capa oculta, asi como diferentes tipos de
algoritmos de entrenamiento de las categorias: descenso de gradiente, “Levenberg-
Marquardt”, regularizacion bayesiana y gradiente conjugado.

En el caso de las SVM, a diferencia de la aproximacién multiclase aplicada en
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la etapa de reduccién de FP de ROlIs, en esta fase se ha optado por aplicar técnica
de clasificacién binaria analizando las formulaciones: “C-SVC (C-support vector
classification)”, “v-SVC (v-support vector classification)” y “Distribution estimation
(one-class SVM)”.

La aproximacién C-SVC, propuesta por Boser et al. [Boser, 1992] y Cortes y
Vapnik [Cortes, 1995], hace uso de un pardmetro de regularizacion C' tratando de
obtener una solucién al problema de optimizacién definido por la Ecuaciéon 7.1.

Dados los vectores de entrenamiento z; € R™,2 = 1,...,[, pertenecientes a dos
clases, y el vector y € R’ tal que y; € {1,—1}, el problema de optimizacién se define
como:

1 !
mfI{l ngw +CY &, (7.1)
v i=1

yi(wlo(x) +b) >1-6&, &>0, i=1,...,1
Puesto que ¢(x;) transforma los valores §; a un espacio de dimensién superior

y esto puede provocar que el vector w presente una elevada dimensionalidad, la
anterior ecuacién puede resolverse a partir de la solucion dual:

1

mo}'n §ozTQoz —ela
0<o;<C, i=1,...,1, (7.2)
yTa=0.

Donde e representa al vector unidad, C' > 0 es el limite superior, () es una matriz
1x1 semidefinida positiva, Q;; = vy, K (i, z;) y K(zi,2;) = ¢(x:)T ¢(x;) la funcién
kernel. La funcién decision se calcula, en 1ltimo término, a partir de la Ecuacion 7.3.

flz) = sign( Zl: v K (x, x) + b). (7.3)

i=1

La arquitectura de SVM v-SVC, propuesta por Scholkopf et al. en [Scholkopf,
2000], introduce una nueva variable v € (0, 1] que permite controlar el niimero de
vectores de soporte y los errores de entrenamiento.

A partir de la Ecuacién 7.1, e intercambiando el factor de regularizacion C' por
el nuevo parametro v se obtiene la siguiente ecuaciéon que define el problema de
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optimizacion:
!
min lew —vp+ E Y& (7.4)
w7b7§7p 2 l Z:l

Del mismo modo que en la técnica C-SVC el problema puede resolverse a partir
de la solucion dual:
) L 7
min o Qo
0<a; <1/l 1=1,...,1, (7.5)

ela>v, yTa=0.
Donde Q;; = y;y; K (%, x;). La funcién de decision resultante es:

f(z) = sign( zl: v K (x, ) + b). (7.6)

i=1
Las funciones de kernel analizadas para las SVM han sido:

» Polinomial: K(z;,z;) = (yalz; +r),~v > 0.
» Sigmoide: K (x;, ;) = tanh(yaz!x; +r)

» Base radial: K(x;,z;) = exp(—||x; — z;]*),7 > 0.

Las variables v, r v d son pardmetros ajustables de cada kernel.

Por tultimo, cabe senialar que aunque la aproximacion “One-class SVM”, propues-
ta por Scholkopf et al. en [Scholkopf, 2001], ha sido analizada en el presente trabajo,
debido a los malos resultados obtenidos con una tasa de FP muy elevada y por
tanto no adecuada al objetivo de la presente tesis, se ha optado por no incorporar
su analisis y comparativa en el apartado de resultados.

Conjunto de entrenamiento

El conjunto de entrenamiento empleado en la evaluacién se ha construido a partir
de la seleccién de un subconjunto de los volimenes candidatos obtenidos en la fase
previa de segmentacion de volimenes, secciéon 6. El conjunto inicial consta de 228591
volimenes, de los cuales 158 se corresponden con regiones asociadas a los 48 nédulos
presentes en los 9 estudios analizados.
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En la presente tesis, el conjunto de entrenamiento se ha construido a partir de
una seleccion aleatoria proporcional de los voliimenes presentes en cada uno de los
dos grupos a clasificar. Es decir, se ha seleccionado un porcentaje de los volimenes
que no se corresponden con nédulos y otro porcentaje que de acuerdo al proceso de
marcado del LIDC son nédulos.

En el caso de los volimenes marcados como no nédulos se ha incluido aproxi-
madamente el 210 %. Por contra, se ha seleccionado aproximadamente el ~20 % de
los voliimenes que si se corresponden con nédulos.

Las caracteristicas de cada uno de estos volimenes seleccionados, obtenidas con
el procedimiento de reducciéon de dimensionalidad PCA, sirven de entrada tanto
para las RNA como para las SVM. Al tratarse de técnicas supervisadas, la salida
deseada para cada uno de los volimenes, sera la proporcionada por las mascaras
de los estudios LIDC, en este sentido, se marcara como -1 a las regiones que no se
corresponden con nédulo y con el valor 1 a las que si lo son.

Por otra parte, el conjunto de prueba con el que se realizara la evaluacion de los
resultados, estara formado por aquellos volimenes que no forman parte del conjunto
de entrenamiento.

Métricas de andlisis

En problemas de clasificacion binarios, es comin el uso de curvas ROC, “Receiver
Operating Characteristic”, para cuantificar el rendimiento global de un sistema. Este
grafico enfrenta la sensibilidad obtenida (fraccién de verdaderos positivos) en funcién
del valor calculado como 1-especificidad (fraccién de falsos positivos), todo ello para
un rango de umbrales posibles del clasificador.

A partir del andlisis de las curvas ROC es posible evaluar el rendimiento de un
sistema, de forma que, calculando el area bajo la curva obtendremos un valor dentro
del rango (0,1]. De modo que, cuanto mas se aproxime a 1 (mayor diferencia de FVP
a favor de FFP) mejor rendimiento presenta.

Sin embargo, en problemas donde sea necesario la deteccion y clasificacion de un
determinado niimero de patrones o como en el caso de la presente tesis, lesiones en
la imagen, este tipo de curvas no proporcionan la correcta cuantificacion final del
sistema. Dado que se busca la clasificaciéon de cada uno de los pixeles que componen
los cortes de las TACs de acuerdo a su correspondencia como parte de un nodulo,
el analisis ROC podria dar lugar a una curva con un area préxima a 1, a pesar
de que la deteccion de los verdaderos positivos fuese muy baja. Esto ocurre debido
a que el conjunto de pixeles que conforman los nédulos reales es muy pequeno en
comparacion al resto de pixeles del corte, por lo tanto la sensibilidad seria muy
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elevada debido a lo imbalanceado de los conjuntos.

Por este motivo, se ha seleccionado como técnica de cuantificacion del rendimien-
to global del sistema las curvas FROC (“Free Response Operating Characteristic”).
Estas curvas modelan la relacién existente entre la sensibilidad y la tasa media de
falsos positivos que se produce en el segmento a evaluar. En la presente tesis se ha
optado por evaluar el rendimiento del clasificador en funcién de la tasa de deteccion
de nodulos y su incorrecta clasificacion, en forma de FP por estudio. Por lo tanto
las curvas evaluadas en la siguiente seccién de resultados mostraran la sensibilidad
del sistema en funcién de la tasa media de FP por estudio.

Este sistema es apropiado en aquellos casos donde se pretende encontrar un
compromiso entre la tasas de acierto y la de fallos, por ello ha sido empleado en
numerosos estudios dentro del campo de la deteccion de ndédulos pulmonares como
técnica comparativa que permita evaluar el rendimiento de diferentes sistemas. Es
el caso de los estudios propuestos en [Suzuki, 2003; Retico, 2008; Murphy, 2009; van
Rikxoort, 2009; Messay, 2010; Tan, 2011].

Resultados

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos en la etapa de clasificacién
aplicando cada una de las técnicas de aprendizaje supervisado seleccionadas.

En primer lugar, se ha realizado una clasificaciéon de los volimenes candidatos
empleando las redes de neuronas artificiales, en concreto la tipologia “Backpropa-
gation”. En la presente tesis se ha definido una arquitectura de red basada en tres
capas, en la que la capa intermedia se corresponde con la oculta.

Los parametros que se han variado, con el objetivo de obtener la mejor optimi-
zacion, han sido:

» El ntimero de neuronas de la capa oculta, variando dentro del rango [5,50].

s La funcion de transferencia de la capa oculta, variando entre sigmoide y tan-
gencial.

= El algoritmo de entrenamiento, variando entre descenso de gradiente, “Levenberg-
Marquardt”, regularizacion bayesiana y gradiente conjugado.

En la Figura 7.4 se muestran los resultados obtenidos con la selecciéon 6ptima
de parametros para la arquitectura presentada anteriormente. Cabe senalar que
el parametro que mayor variabilidad introduce en la clasificacion final ha sido el
algoritmo de entrenamiento. En concreto, los mejores resultados se han obtenido
seleccionando los algoritmos de regularizacion bayesiana y “Levenberg-Marquardt”.
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Por contra, la modificacién de los parametros referentes al nimero de neuronas
de la capa oculta y la funciéon de transferencia, suponen pequenos cambios en el
rendimiento final del clasificador, por lo que se ha optado por no incorporar estos

valores a la evaluacién.

Puesto que el objetivo final de esta fase consiste en proporcionar una comparativa
entre aquellas técnicas de IA que mejor aproximacion final aporten al problema de
la clasificacion de nodulos, la evaluacion del rendimiento mediante curvas FROC se
realizara a partir de la seleccion de parametros 6ptima para cada una de las técnicas

evaluadas.

La Figura 7.4 presenta los resultados obtenidos con RNA empleando una arqui-
tectura de tres capas, en la que la capa oculta contiene 40 neuronas y una funcién
de transferencia sigmoide. En el caso de la capa de salida la funcion de transferencia

seleccionada ha sido lineal.
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Figura 7.4: Resultados obtenidos con redes de neuronas.

Los valores obtenidos para ambos algoritmos de entrenamiento reflejan resultados
similares, si bien, la técnica “Levenberg-Marquardt” obtiene una mejor sensibilidad,
en torno al 77,1 %, presentando una tasa promedio superior a 18 falsos positivos por

estudio.

Por otra parte, se observa que en el rango de (14,19) falsos positivos por estudio
se produce un crecimiento exponencial de la sensibilidad, aumentando en un 60 %
y un 57 % para los algoritmos “Levenberg-Marquardt” y regularizacién bayesiana,
respectivamente. Analizando los volimenes que provocan este aumento se observa
que se tratan de regiones con patrones difusos, en los que la red presenta dificultades
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en su clasificacién al encontrar similitudes con otros volimenes, que si bien no se
corresponden con nédulos, presentan parametros de intensidad similares. Este hecho
provoca un aumento de la tasa de FP al clasificar erréneamente estos volimenes
similares.

En la Tabla 7.2 se muestran en detalle los resultados obtenidos con cada tipo
de red. Como se ha indicado anteriormente, las diferencias entre algoritmos no son
acusadas, si bien la tasa de FP de ambos tipos no se adecua a los objetivos propuestos
inicialmente en la presente tesis. Una tasa como la obtenida, en torno a 18 FP por
estudio, para una sensibilidad del 77 %, puede llevar a que el clinico no observe una
mejora considerable en la detecciéon de nédulos y por contra el sistema introduzca
discrepancias en cuanto a su clasificacion, debido al elevado niimero de FP.

Tabla 7.2: Resultados obtenidos para el conjunto de prueba con redes de neuronas
artificiales.

Entrenamiento Sensibilidad Nodulos detectados Tasa de FP
“Levenberg-Marquardt” 77,10 % 27/35 18,6
Regularizacién bayesiana 71,40 % 25/35 17,7

Por otro lado, con el fin de obtener una mejor aproximacién de la adecuacién
de las técnicas de TA a la solucién propuesta, se ha realizado un anélisis de los
resultados obtenidos seleccionando las maquinas de soporte vectorial como técnica
de clasificacién, empleando el mismo conjunto de prueba que las RNA.

Al igual que en el desarrollo previo, en una primera fase, se ha optimizado la
arquitectura de las SVM tratando de obtener las combinaciones de pardmetros que
proporcionen las mejores soluciones al problema de clasificacion. En este sentido los
parametros que se han variado han sido:

» Kl tipo de SVM entre: C-SVC, v-SVC y “One-class-SVM”.

e En el caso del tipo C-SVC, se ha modificado el valor del coste de regula-
rizacion C' variando entre [5, 150].

e En el caso del tipo v-SVC, se ha modificado el valor del pardmetro v
variando entre [0,0001, 0,05].

= La funcién kernel aplicada a cada uno de los tipos de SVM del punto anterior.
Se han analizado las funciones: polinomiales de grado 2 y 3, sigmoide y base
radial.

» Los pardmetros gamma 7 y r relativos a las funciones kernel, modificando los
valores entre [0,1, 150] y [1, 4].
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En la Figura 7.5 se muestran los resultados obtenidos con los diferentes tipos de
maquinas de soporte vectorial. Como se ha senalado anteriormente, los resultados
obtenidos a partir del tipo “One-class SVM” no se han incorporado al analisis debido
a la alta tasa de FP, siendo superior a 100 FP /estudio, lo que hace que su incorpo-
racién a un sistema CAD no sea adecuada. Por tanto, las curvas FROC presentadas
se corresponden con los tipos C-SVC y v-SVC junto con las combinaciones de las
dos funciones kernel que presentan los mejores resultados de clasificacion; esto es, el
kernel polinomial de grado 3 y la funcién de base radial.
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Figura 7.5: Resultados obtenidos con SVM.

La principal diferencia observada en los resultados de la Figura 7.5, radica en
la mayor sensibilidad a bajos ratios de FP que se obtiene con las combinaciones de
SVM empleando como kernel la funciéon de base radial. En este sentido, los tipos
v-SVC y C-SVC presentan una sensibilidad del 65,7 % y 68,6 % para una tasa de
1 FP por estudio; incrementandose hasta un 77,1% y un 71,4 % en el caso de una
tasa de 3 FP/estudio, respectivamente.

En el caso de los resultados obtenidos con el kernel polinomial de grado 3, se
observa un comportamiento similar al obtenido con las RNA, puesto que se produce
un crecimiento exponencial de la sensibilidad ante umbrales concretos de FP, con
la salvedad de que en este caso, la tasa de FP/estudio se reduce considerablemente.
En este sentido, en torno a las tasas de 4 FP/estudio para el tipo v-SVC y de 7
para el tipo C-SVC, se produce un incremento en la sensibilidad de ambos algo-
ritmos en torno al 54 %, llegando a obtener tasas de acierto del 74,3% y 82,9 %),
respectivamente.
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Atendiendo a los resultados individuales de cada tipo de SVM analizado, se
observa que las combinaciones C'-SVC con kernel polinomial y v-SVC con kernel de
base radial, presentan los mejores resultados obteniendo una sensibilidad del 82,9 %
con 7,2 FP /estudio y del 77,1 % con 3 FP /estudio, respectivamente. En funcién del
objetivo final del sistema CAD se podria emplear una técnica u otra, puesto que si se
pretende maximizar la sensibilidad del sistema a costa de aumentar los FP, siempre
dentro de un rango aceptable como en este caso que se observa un incremento de 4
FP /estudio, se podria elegir el tipo C-SVC. Por el contrario, si lo que se pretende
es minimizar el ratio de FP/estudio a costa de reducir la sensibilidad, en este caso
un porcentaje aceptable del 5,8 %, se podria seleccionar el tipo v-SVC.

En la Tabla 7.3, se presentan en detalle los resultados obtenidos para cada com-
binacién 6ptima de SVM. Los clasificadores presentan un porcentaje de nédulos no
detectados del 17,1 % y 22,9 %, respectivamente. En el primer caso, el 66,6 % de los
nédulos que no han sido detectados presentan caracteristicas de patrones difusos y
bordes poco definidos, por el contrario, el 33,3 % se corresponde con nédulos asocia-
dos a estructuras vasculares o aéreas. En el caso del SVM de tipo v-SVC con kernel
de base radial, estos porcentajes pasan a ser del 75 % en el caso de patrones difusos
y del 25 % en fallos de clasificacién de nédulos asociados a otras estructuras.

Por contra, el sistema presenta una elevada sensibilidad para aquellos nodulos
con densidades altas como los calcificados.

Tabla 7.3: Resultados obtenidos para el conjunto de prueba con SVM.

Tipo de SVM y kernel Sensibilidad Noédulos detectados Tasa de FP
C-SVC, Polinomial grado 3 82,9 % 29/35 7,1
v-SVC, Base radial 7711 % 27/35 3

En la Figura 7.6, se muestra una comparativa con los mejores resultados obte-
nidos para cada una de las técnicas de TA analizadas, esto es, RNA y SVM.

La principal diferencia observada radica en la reduccion de la tasa de FP por
estudio obtenida por el SVM. En este caso, se produce un decremento de 11,5 falsos
positivos en los puntos umbrales (=7 y ~15) de crecimiento del valor de la sensibi-
lidad, llegando a presentar valores de acierto del 62,9 % y 82,9 % para cada tipo de
clasificacion.

En conjunto, las diferentes combinaciones analizadas de SVM en funciéon del
kernel empleado, obtienen mejores resultados que las RNA. En este sentido, la mejor
optimizacién disenada para la arquitectura de red de neuronas artificiales obtiene
una sensibilidad del 77,1 % para una tasa de 18,6 FP /estudio. Por contra, el peor de
los tipos de SVM obtiene para la misma sensibilidad un ratio de 11,2 FP /estudio,
es decir, una reduccion de 7,4 FP. Del mismo modo, si tenemos en cuenta la mejor
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optimizacién de las SVM obtenemos unos valores de 7,3 FP para una sensibilidad de
82,9 %, esto es, no sélo presenta una reduccién de 11,3 FP /estudio sino que ademaés
se incrementa la sensibilidad en un 5,8 %.
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Figura 7.6: Resultados comparativos entre SVM y RNA.

En las Figuras 7.7, 7.8, 7.9 y 7.10, se observan los resultados obtenidos en la
correcta deteccién de diferentes ndodulos mostrando los resultados de cada una de
las fases del sistema propuesto en la presente tesis. Por contra, la Figura 7.11 muestra
un corte de un nédulo clasificado erréneamente como no nédulo. Los pixeles en color
verde denotan a la mascara del nédulo proporcionada por el LIDC, por contra, en
rojo se presentan los pixeles del nédulo segmentado por el algoritmo de clustering
difuso y aislado por el algoritmo de seleccion de VOlIs.

Por otra parte, como se menciona en la secciéon de materiales 3.2, uno de los
principales objetivos de la creacién de bases de datos publicas de TACs pulmonares,
como en el caso del LIDC, radica en la posibilidad de establecer comparativas entre
estudios de diferentes autores a partir de un marco comtn. Con ello se busca la
mejora y progreso cientifico en la tarea de deteccion de los nddulos pulmonares.

En este sentido, establecer una comparativa con sistemas CAD previos es una
tarea compleja debido a la variabilidad que puede existir en el conjunto de estudios
seleccionado, por ejemplo, el nimero de casos, la tipologia de los nédulos, tamano
de cortes, espaciado, etc. Esta variabilidad tiene un impacto en el rendimiento final
del sistema. A pesar de estas limitaciones, entendemos que es importante realizar
una comparativa relativa que permita obtener una idea general del funcionamiento
del CAD presentado.
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()

Figura 7.7: (a) Corte con la presencia de un nédulo. (b) Corte tras aplicar el algo-
ritmo MSKFCM. (c)(d)(e) Imagen con la regién del nédulo superpuesta.

Figura 7.8: (a) Corte con la presencia de un nédulo. (b) Corte tras aplicar el algo-
ritmo MSKFCM. (c)(d)(e) Imagen con la regién del nédulo superpuesta.

()
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(c) (d) (e)

Figura 7.9: (a) Corte con la presencia de un nédulo. (b) Corte tras aplicar el algo-
ritmo MSKFCM. (c)(d)(e) Imagen con la regién del nédulo superpuesta.

(b)
(d) (e)

Figura 7.10: (a) Corte con la presencia de un nédulo. (b) Corte tras aplicar el
algoritmo MSKFCM. (c)(d)(e) Imagen con la regién del nédulo superpuesta.
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(c) (d)

Figura 7.11: (a) Corte con la presencia de un nédulo. (b) Corte tras aplicar el
algoritmo MSKFCM. (c)(d)Imagen con la regién del nédulo superpuesta.

Atendiendo a los estudios referenciados en la presente tesis y considerando la
evolucion en el tiempo del topico de la deteccion de nédulos, se presenta la Tabla 7.4.
Realizando un andlisis de los resultados obtenidos por los diferentes autores, se
observa que el rendimiento del prototipo de sistema CAD planteado en la presenta
tesis es consistente con dichos estudios, presentando sensibilidades en torno al 82 %
dentro de un ratio de FP/estudio de 7,3.

Tabla 7.4: Comparativa de sistemas CAD de otros autores.

. Criterio de - Tasa media
Estudio tamano de nédulo Sensibilidad de FP/estudio
Gori et al. [Gori, 2007] >5mm 74,7 % 3.8
Murphy et al. [Murphy, 2009] - 80 % 4,2
Ye et al. [Ye, 2009] 3-20 90,2 % 7,7
Messay et al. [Messay, 2010] 3-30 83 % 3
Tan et al. [Tan, 2011] 3-30 87,5 % 4
Choi et al. [Choi, 2014] 3-30 97,5 6,76

Por otra parte, si bien los resultados obtenidos son prometedores, cabe indicar la
limitacion que supone el hecho de haber empleado un conjunto de estudios limitado,
con lo que en desarrollos futuros seria interesante extender el analisis a un conjunto
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mas grande, lo que permitiria establecer una evaluacion mayor.

En la misma linea, la falta de caracterizacién de los nédulos incluidos en la base
de datos del LIDC supone una limitacion a la hora de establecer conclusiones, mas
detalladas, sobre el rendimiento del clasificador en funcién de parametros relevan-
tes como: la tipologia, tamano, estructura, evolucién, etc. Si bien este analisis no
constituye un objetivo de este trabajo, podria abrir nuevas lineas de investigacién.

Por 1ultimo, cabe senalar que acorde a los resultados obtenidos en la presente
tesis se puede concluir que las técnicas de IA analizadas, tanto los algoritmos de
clustering difuso, con el algoritmo propuesto MSKFCM como mejor solucién a la
segmentacion de regiones de interés; asi como las méaquinas de soporte vectorial
para la fase de defuzzificacion y clasificacion, constituyen una solucién valida para
la creacion de un sistema CAD valido para la deteccién de nédulos pulmonares.



Capitulo 8

Conclusiones y principales
aportaciones

Las principales conclusiones de la presente tesis se presentan en los siguientes
puntos:

= Se ha realizado el analisis, disenio y desarrollo de un prototipo de sistema de
ayuda al diagnostico, enfocado en la deteccion temprana y eficaz de nédulos
pulmonares en imédgenes de tomografias axiales computarizadas. Durante las
fases del desarrollo se ha analizado la adecuacion de diferentes técnicas de
Inteligencia Artificial al proceso de deteccion.

= Se han desarrollado, analizado y evaluado cada una de las fases que conforman
la estructura general de un CAD, esto es, la segmentacién de la regién pulmo-
nar, la posterior identificacién de las regiones de interés, la segmentacion de
los volimenes candidatos a la presencia de nédulo pulmonares y por tltimo
su clasificacién en forma de nédulo/no nédulo.

= Se ha realizado el analisis, diseno y desarrollo de un nuevo algoritmo de seg-
mentacion automatica de la estructura pulmonar combinando técnicas 2D y
3D. Este algoritmo permite separar cada pulmoén en volumenes diferentes y
eliminar elementos innecesarios que puedan interferir en el rendimiento del
sistema mejorando otras soluciones.

= Se ha analizado y demostrado la posibilidad de aplicar los algoritmos de cluste-
ring difuso mas relevantes del estado del arte: FCM, SFCM, KFCM y SKFCM,
en la fase de deteccién de regiones de interés candidatas a la presencia de nédu-
los pulmonares. Se han identificado las bondades y defectos de estos algoritmos.

= Se ha realizado el analisis, disefio, desarrollo y evaluaciéon de un nuevo algorit-
mo de clustering difuso, el MSKFCM. Se ha comprobado que este algoritmo
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reduce las limitaciones de los anteriores algoritmos analizados y mejora la de-
teccion de regiones presentando un comportamiento estable.

Se ha realizado el analisis y evaluacién de la mejora en la etapa de defuzzifica-
cién de los algoritmos de clustering difuso mediante el uso de técnicas de TA.
Se ha analizado la combinacién de redes de neuronas artificiales y maquinas
de soporte vectorial junto con los mejores algoritmos de clustering difuso tanto
en 2D como en 3D, obteniendo buenos resultados en forma de reduccién de
falsos positivos.

Se ha realizado el anélisis, disefio y desarrollo de un nuevo algoritmo de cre-
cimiento de regiones controladas, partiendo de semillas seleccionadas auto-
maticamente, que permite la identificacion y segmentacion de los volimenes
candidatos a la presencia de nédulos pulmonares.

Se ha realizado el andlisis, disefio y desarrollo de un nuevo algoritmo que realiza
la clasificacién de los volimenes candidatos en forma de nédulo/no nédulo. Se
ha demostrado la adecuacion en esta fase de técnicas de IA, en concreto, las
magquinas de soporte vectorial.

El sistema CAD desarrollado presenta una sensibilidad del 82 % y una tasa de
FP /estudio de 7,3. Estos resultados muestran valores similares a los obtenidos
por otros CAD presentes en el estado del arte.
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Visualizador de imagenes médicas

En este apéndice se realiza una breve introduccion del visualizador de imégenes
médicas disenado en el Laboratorio Interdisciplinar de Aplicaciones de la Inteligencia
Artificial, por Alberto Rey, Alfonso Castro y Bernardino Arcay; y publicado en el
libro “Ambient Assisted Living and Home Care” [Rey, 2012b] en 2012. Este software
surge fruto del proyecto fin de carrera, del presente autor, titulado “Desarrollo de un
visualizador de imagenes DICOM. Enfocado en la visualizaciéon de TACs pulmonares
de alta resolucién”

El visualizador ofrece la funcionalidad basica que requiere, el personal clinico,
en la tarea diaria del andlisis de imagen médica. Ademas, provee una arquitectura
modular a partir de la cual se pueden integrar nuevas funcionalidades en forma de
modulos, permitiendo de este modo, soportar nuevas tareas realizadas en la rutina
clinica o permitir la integracién con otros sistemas del entorno hospitalario.

Por otra parte, la interfaz de usuario diseniada proporciona una gran versatilidad
al sistema, ya que permite que el usuario modifique, segiin sus necesidades, el manejo
y visualizacién de varios estudios al mismo tiempo a partir del uso de pestanas
agrupables.

El visualizador permite el manejo de los principales formatos de imagen médi-
ca como pueden ser DICOM, Metalmage, Analize, NIFTI, etc. En general, puede
extenderse la incorporacion de nuevos formatos a través del diseno de clases que
permitan su lectura.

Arquitectura

El diseno de la aplicacion se ha llevado a cabo principalmente a partir de las
librerias “Medical Imaging Interaction Toolkit (MITK)” y Qt, ambas de cdédigo
abierto. En ciertos componentes no proporcionados por los anteriores frameworks,
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se han seleccionado las librerias “Insight Segmentation and Registration Toolkit
(ITK)” y "Visualization Toolkit (VTK)”. En la Figura la, se muestra la distribucién
de la arquitectura de alto nivel en funcion de las librerias que la componen.

Visualizador DICOM

MITK:
Coordinacion
GUI-Toolkit Interactividad
Qat ITK: VTK:
Algoritmos Visualizacién
Segmentacion
(a)
Componentes
g iotecan [<=componerts= )| et [<=components==
ITK Core - =1 guiwid
import B |
QT BB | ]
MITK ™ Fusess I“USE»
VTK e L .
'==component== ’ :'
guiMod

(b)

Figura 1: (a) Arquitectura en base a las librerfas empleadas. (a) Arquitectura en
base a las componentes desarrollados.

Por contra, la Figura 1b muestra los tres componentes principales de los que
consta la aplicacion, esto es, el Core y los componentes guiWid y guiMod.

El Core se encargar de encapsular aquellos componentes y clases independientes
de la capa vista, como por ejemplo, el modelo de datos. Los elementos que componen
el modelo datos se basan en representaciones abstractas de elementos fisicos y que
pueden ser renderizados en una escena de visualizacion, por ejemplo, imagenes,

superficies, puntos, etc.

Por otra parte, el uso de estructuras en forma de arbol permite la visualizacién
y manejo de un modo jerarquico, dentro de una escena, de multiples objetos inter-
relacionados fisicamente. Cada nodo del arbol, encapsula en su interior el objeto
representado, su informacion geométrica (2D o 3D), un elemento que permite su in-
teractuacion en la escena y diferentes propiedades con informaciéon complementaria.

El componente guiWid incluye aquellos objetos visuales que componen la interfaz
de usuario y permiten el manejo e interaccion con las imagenes. Por consiguiente,
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esta capa se encarga del renderizado de objetos en la escena, ademas del manejo de
los eventos generados en respuesta a la interaccion del usuario.

El componente guiMod estd compuesto por un conjunto de modulos indepen-
dientes que encapsulan funcionalidades dentro de la aplicacién. En este sentido, el
visualizador propuesto estd compuesto inicialmente por los modulos de: visualiza-
cion, intensidad, medidas y video.

La integracion de los modulos dentro de la aplicacion se lleva a cabo a partir
de un sistema de gestion de plugins. En esencia, cada médulo es definido como un
plugin, permitiendo a los usuarios realizar nuevas operaciones sobre el modelo, a
través del disenio de la logica de operaciones y nuevos controles en la interfaz de

usuario.

En la Figura 2 se muestra la estructura general que debe seguir el diseno de
un médulo/plugin para su correcta integracion en el visualizador. En este sentido,
cada modulo debe implementar una interfaz comin e incorporar un control visual
para su manejo. A partir de estos requisitos la clase “QPluginLoader” sera capaz de
integrar, en tiempo de ejecucion y sin ningin otro requerimiento, cada uno de los
moédulos diseniados en la aplicacion.

QPluginLoader
-instance : GPluginl oader

+Hoadl filename : GString ) : bool
+inztance() : GObject"*"

=2=lze=s

W

Plugin.dil/.so

NMbdulelterface ()

—

PluginWidget PluginModule

Figura 2: Sistema de gestion de plugins.

Por lo tanto, la integracion de nuevas funcionalidades se lleva a cabo de un
modo transparente para el usuario y su diseno puede realizarse por multiples equipos
independientes, inicamente implementando una interfaz comun.

En la Figura 3a se muestra la interfaz grafica del visualizador, en la que se
observan tres escenas diferentes. Cada escena, representada en cada una de las tres
pestanas, muestra un estudio renderizado a partir de cuatro proyecciones diferentes:
Sagital, Coronal, Transversal y 3D. En el caso de la escena inferior, junto con el
estudio de TAC toracico se muestra superpuesta la superficie de la region pulmonar.
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En la Figura 3b se observa un estudio TAC toracico junto con la superposicion
de la superficie segmentada de las principales vias aéreas.

En la Figura 4a y Figura 4b se muestra el interfaz de usuario que modelan las
acciones de los modulos de medicion y modificacién de intensidades a través del
histograma, respectivamente.

En el primer caso, se han realizado diferentes mediciones lineales y en forma
angular, mostrandose los valores en unidades fisicas de milimetros y grados. Dentro
de este médulo es posible realizar mediciones de recorridos por lo que se requiere el
marcado de varios puntos de control.

En el caso del moédulo de intensidades, modificando los umbrales sobre el his-
tograma es posible modificar el contraste de la escena de forma dinamica. Cabe
senalar que un usuario pude aplicar niveles de contraste predefinidos mediante su
especificacion en un archivo XML

Atendiendo a los objetivos de la presente tesis, el visualizador se ha empleado
en diferentes etapas del diseno del sistema CAD. Por ejemplo, en la visualizacion de
estudios DICOM, medicién de ROIs y VOIS, superposicién de superficies, manejo
de intensidades y mapas de colores para el realce de estructuras, etc. Por otra parte,
la posibilidad de visualizar y gestionar en varias escenas estudios diferentes, ha sido
de gran ayuda y aporta un gran valor a la aplicacion disenada.

Por ultimo, cabe senalar que todas las fases del sistema CAD propuesto en la
presente tesis podrian incluirse como un médulo mas del visualizador, permitiendo
al personal clinico la deteccién de nédulos pulmonares a partir de estudios TAC en
formato DICOM.
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