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Resumen

Los sistemas automaticos permiten mejorar las
capacidades de los cirujanos, especialmente en
operaciones de cirugia minimamente invasiva, las
cuales se llevan a cabo empleando micro instrumentos
y endoscopios que restringen en gran medida el
campo de vision del cirujano. La retencion accidental
de material quirdrgico dentro del cuerpo del paciente
s una situacion poco frecuente pero que puede tener
consecuencias muy graves. En este articulo se
propone un sistema de deteccidon de gasas para su
seguimiento utilizando un sistema de vision artificial.
Para ello, se analizara la textura de las imagenes
laparoscopicas capturadas por la camara
endoscépica utilizando patrones binarios locales
(LBP) y la varianza. Este enfoque ha permitido lograr,
trabajando en tiempo real, una precision del 90% y
una sensibilidad del 83% en la deteccion de las gasas,
sin necesidad de hardware especializado.

Palabras clave: gossypiboma; cirugia minimamente
invasiva; analisis de textura en imagenes; LBP
Patrones Binarios Locales.

1 INTRODUCCION

La cirugia minimamente invasiva (CMI) utiliza vias
naturales o pequefias incisiones para acceder a los
organos del paciente empleando micro instrumentos y
camaras endoscépicas. Esta técnica tiene una ventaja
fundamental sobre la cirugia tradicional: la
disminucion de las complicaciones postoperatorias y
el consiguiente acortamiento de las estancias
hospitalarias. Sin embargo, la CMI no esta exenta de
dificultades, derivadas basicamente de que estas
operaciones se llevan a cabo en espacios muy
restringidos en los que se interviene con micro
herramientas accionadas desde el exterior del cuerpo
del paciente. Ademas, el cirujano debe observar la
escena a través de un endoscopio que reduce su campo
visual a una representacion en un monitor. Aunque

recientemente estan apareciendo en el mercado
endoscopios que permiten la  visualizacién
tridimensional del campo de operacion [14],

generalmente la representacidn que ofrecen la mayoria
de los equipos actuales es bidimensional.
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En un intento de mejorar las capacidades de los
cirujanos en operaciones de CMI en este articulo se
presenta un sistema automatico destinado a evitar la
retencion accidental de gasas quirdrgicas dentro el
cuerpo del paciente. Este tipo de error médico se da
con muy poca frecuencia, pero puede originar
complicaciones muy serias en el paciente por la
formacion de gossypibomas (del latin gossypium,
algodén 'y del sufijo -boma: tumor). Los
gossypibomas son dificiles de diagnosticar y pueden
tener consecuencias muy graves en los pacientes
(infecciones,  sepsis,  obstruccién intestinal,
perforacion visceral) pudiendo suponer incluso la
muerte del paciente en el 2% de los casos [2].

Existe riesgo de retencién accidental de objetos
quirdrgicos en todo tipo de cirugias. No obstante, los
datos muestran que en el caso de la cirugia abdominal
es donde mas aparece esta mala praxis (1 entre cada
1000 a 1500 operaciones)[2]. Entre los objetos
accidentalmente retenidos, son las gasas quirdrgicas
los items mas frecuentes [1][4][12], pudiéndose
establecer una incidencia aproximadamente de una
gasa retenida cada 2000 operaciones. Esto es debido a
que cuando se opera en la cavidad abdominal las gasas
se enmascaran muy féacilmente entre los tejidos y
6rganos al empaparse en sangre y otros fluidos.
Desgraciadamente son precisamente las gasas las que
originan una reaccién mas severa por parte del
organismao.

En todos los hospitales existe un protocolo estandar
para evitar la retencion de objetos quirtrgicos. Este
normalmente implica a dos enfermeras contabilizando
al comienzo y a la finalizacion de la operacion todos
los instrumentos e items quirdrgicos empleados [2].
Este procedimiento, que puede parecer de una
fiabilidad incontestable, no lo es debido a errores
humanos [13]. Algunos estudios muestran que 88% de
los objetos accidentalmente retenidos han ocurrido
tras haberse sefialado el conteo como correcto [2].
Son, por tanto, muchos los autores que justifican la
investigacion destinada al desarrollo de nuevas
tecnologias para hacer un seguimiento fiable de las
gasas y erradicar los gossypibomas [1][10][13].

Afortunadamente, en los Ultimos afios se estan
introduciendo nuevas tecnologias para no depender
Unicamente del conteo manual. Una primera mejora es



el empleo de vendas con codigos de barras [3]. El
cédigo de barras viene integrado en cada gasa y es
distinto en cada una de ellas. Empleando un lector de
mano se lleva a cabo el control leyendo el cddigo de
cada gasa que entra y que sale en el cuerpo del
paciente. Ante una falta al final del procedimiento se
puede incluso establecer qué gasa es la que ha
desaparecido. El lector es capaz de registrar los
codigos incluso sobre vendas manchadas de sangre.
No obstante, la introduccién de este sistema genera
nuevas dificultades técnicas que ralentizan en
aproximadamente 3 minutos el proceso de conteo.

En algunos quiréfanos se ha experimentado con
dispositivos mas sofisticados que los codigos de
barras. Los sistemas de identificacion por
radiofrecuencia (RFID) son capaces de leer etiquetas
con un namero de identificacién Gnico que han sido
fijadas en las gasas quirdrgicas. Se puede detectar la
presencia de una gasa olvidada al pasar una antena
portéatil de mano frente al campo quirtrgico cuando la
operacién ha finalizado [13]. El sistema presentado
por [11] para restringir al minimo la intervencion del
personal sanitario en el conteo de las gasas, incorpora
tres antenas: una para el chequeo inicial, otra instalada
en la cesta de desechos y otra antena fija que explora
al paciente. La sensibilidad y precision de este tipo de
dispositivos es del 100% y permiten un gran ahorro de
tiempo de quir6fano, 28 minutos en cada
procedimiento quirurgico [11]. No obstante, ademas
de la necesidad de incorporar en las gasas etiquetas
RFID con buena resistencia mecanica e inertes a los
fluidos bioldgicos, las técnicas de RFID requieren
introducir en los quirdfanos antenas, elementos muy
proclives a generar interferencias con los equipos de
diagnéstico.

En este articulo se propone el seguimiento de las gasas
quirurgicas procesando simplemente la sefial de video
procedente del endoscopio. De esta forma, la
deteccion de las gasas se hace de manera totalmente
automdtica y sin la necesidad de incorporar al
quiréfano ningln equipo adicional ni afiadir ningdn
tipo de marcador en las gasas. La ventaja es que el
personal sanitario no tiene que manejar nuevos
equipos como lectores de codigos de barras o antenas
RFID para llevar a cabo el seguimiento de las gasas.
La deteccién se realiza de forma transparente y
totalmente  desatendida sobre el video que
continuamente se adquiere para la visualizacion de la
escena.

El resto del articulo esta organizado de la siguiente
forma. A continuacion, se presenta una revision de los
patrones binarios locales (LBP, del inglés Local
Binary Patterns) que es la técnica de analisis de
texturas que se ha empleado en la deteccién de las
gasas. Dentro de la misma seccién 2 se describe el
operador LBP implantado para pasar a continuacion
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en la seccion 3 a analizar los resultados obtenidos.
Finalmente se exponen las conclusiones del trabajo.

2 MATERIAL Y METODOS

El procesamiento de imagen para la deteccién de las
vendas se basa en el anélisis de textura. La textura es
una caracteristica muy popular en el procesamiento de
imagenes, especialmente en el campo médico. Esta se
ha utilizado en multitud de aplicaciones que van desde
la segmentacién de tejidos en mamografias a la
extraccion de determinadas estructuras del cerebro en
imégenes de resonancia magnética.

2.1  ANALISIS DE TEXTURA LBP

Existe una plétora de enfoques para analizar la textura
de una imagen. No obstante, la técnica de los patrones
binarios locales destaca por sus buenos resultados y
eficiencia computacional, por lo que ha sido
profusamente aplicada a distintos tipos de imagenes
desde su presentacion [7]. La idea basica de este
descriptor visual es etiquetar cada pixel de la imagen
M x N con un valor que se obtiene a partir de la
comparacion de dicho pixel con sus ocho vecinos. Si
el valor del vecino es mayor o igual que el del pixel
escribiremos un 1 en el patron, y si es menor O (ver
figura 1). El patron binario que genera en esa
comparacion con los vecinos se transforma a un valor
en decimal. Asignando este valor a cada pixel se
obtiene una nueva imagen de tamafio M-2 x N-2,
puesto que en los bordes de la imagen no se puede
aplicar el operador descrito, cuyo histograma tendra 28
= 256 posiciones. Este histograma es lo que se
utilizard como descriptor de la textura en la imagen

[6].
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Figura 1: Ejemplo de calculo LBP en un pixel

El operador original LBP que acabamos de presentar
se generaliz6 posteriormente para operar sobre
vecindades de distintos tamafios [8]. Para ello, se
establecen vecindades circulares. Es muy comun
utilizar la notacion (P,R) para especificar una
vecindad de P puntos uniformemente distribuidos
sobre una circunferencia de radio R. Consideremos la
imagen I(x, y). Si representamos por gc el nivel de gris
de un pixel cualquiera (xc, yc), es decir, gc = | (Xc, Yc),



y sea gp el nivel de gris de los P puntos muestreados
sobre una vecindad circular de radio R alrededor del
punto (Xc, yc):

P-1

LBPpg(xc,yc) = Z S(Qp - gc)zp @)

p=0

donde s(gp - gc) denota el signo de la diferencia gp - gc,
siendo s(gp - gc)=1 si gp — gc >0 y 0 si no.

Este operador LBP muestra una buena capacidad
discriminante si el patrén de textura no aparece rotado
sobre la imagen. Sin embargo, en nuestra aplicacion,
donde las gasas pueden aparecer en cualquier angulo,
serd necesario un operador que sea invariante a la
rotacion.

La obtenci6n de una versidn invariante a la rotacion es
inmediata debido a que los vecinos que generan el
patron LBP se establecen siguiendo muestreo circular.
En efecto, basta con mapear todas las permutaciones
binarias que podamos generar ciclicamente a partir de
un coédigo LBP en un mismo patrén invariante a
rotacion. Por ejemplo, los siguientes patrones
generados rotando circularmente los bits; 11110000,
01111000, 00111100, 00011110, 00001111,
10000111, 11000011 y 11100001 se hacen
corresponder todos a un Unico patron, 00001111, que
es el minimo valor de todos ellos.

De una manera un poco mas formal, este operador
rotacionalmente invariante (ri) puede expresarse
matematicamente como:

LBP}% = min
{ROR(LBPpg,i)li=01,..,P—1} (2)
donde la funcion ROR() es un operador de
desplazamiento de bits que desliza circularmente los
bits del patron binario i veces a la derecha. La versién
rotacionalmente invariante reduce significativamente
el nimero de codigos. Por ejemplo, en el caso de
considerar una vecindad (8,1) los 256 patrones LBPs,1
se transforman en solamente 36 codigos diferentes de
8 bits [9].

Maenpéa et al. [5] observaron que el nimero total de
codigos puede reducirse incluso mas debido a que
muchos de los patrones binarios considerados
aparecen muy rara vez en imagenes reales. Por ello,
introdujeron una nueva version de LBP que
contemplaba solamente aquellos patrones que
aparecian frecuentemente en imagenes con texturas. A
estos patrones los denominaron uniformes debido a
que tienen como mucho dos transiciones de uno-a-
cero o de cero-a-uno en su codigo binario. Por
ejemplo, los patrones 0011000 (2 transiciones) y
0000001 (2 transiciones) son uniformes mientras que
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00110010 (4 transiciones) y 11010100 (6 transiciones)
son no-uniformes. Analizando gran cantidad de
imagenes, Ojala et al. [8] determinaron que
aproximadamente el 90% de los patrones presentes en
imagenes eran uniformes cuando se emplea una
vecindad (8,1).

Cuando se consideran patrones  uniformes
rotacionalmente invariantes (riu2) el namero de
cédigos se reduce a P+1. El calculo de los nuevos
cédigos es inmediato: se asigna a los codigos
uniformes el valor del nimero de unos presentes en su
codificacion LBP. Todos los cédigos no uniformes se
aglutinan en el valor P+1.

El menor nimero de cédigos, debido a la eliminacién
de aquellos que aparecen con poca frecuencia, hace
que los patrones uniformes presenten un analisis
estadistico mas estable.

ALGORITMO DE DETECCION DE
GASAS

2.2

Como se ha comentado, nuestro sistema de deteccién
de gasas esta basado en un analisis de la textura de la

imagen. La textura puede entenderse como un
fenémeno bidimensional caracterizado por dos
propiedades ortogonales: el patron, que es la

estructura espacial, y el contraste, que es la fuerza de
ese patr6on. La informacién del patrén es
independiente del nivel de gris, mientras que el
contraste no. Por otro lado, el contraste no se ve
afectado por la rotacion, mientras que los patrones si.
Estas dos medidas se complementan la una con la otra
de una forma muy util.

El patron lo analizaremos a través del operador LBP,
concretamente utilizaremos la variante mLBP que
compara los niveles de gris de los vecinos con la media
del vecindario en vez del pixel central. El contraste
puede medirse en un vecindario circular a través de la
varianza:

1 P-1 )
VAR (e =5 ) (gp—1)" @)
p=0

siendo P la media del vecindario calculada de la
siguiente manera:

(4)

En nuestras pruebas hemos desarrollado cuatro
variantes que implementan cuatro operadores de
andlisis de textura de distintas formas. Para analizar
los resultados proporcionados por cada variante se



seguira siempre el mismo proceso tras aplicar el
operador correspondiente: dividir la imagen en
porciones a las que llamaremos teselas, calcular el
histograma de cada una de las teselas y comparar este
con el histograma patron de la gasa.

Dado que el histograma patrdn, realizado a partir de
numerosas imagenes de gasas, contard con muchos
mas pixeles que los histogramas de cada tesela, se
llevara a cabo previamente una normalizacion de
histogramas. Para ello, se utilizara la norma min-max.
A continuacién, para establecer la similitud de los
histogramas normalizados se hara empleando de la
distancia chi-cuadrado:

dchi—cuadrado (Hl' Hz) =

Z (Hy (1) = Hy(D)”

) ©)

Cuanto menor sea la distancia chi-cuadrado entre dos
histogramas, mayor sera su semejanza. Un umbral
sobre esta distancia determinara si la tesela
correspondiente es clasificada como gasa o fondo.

2.3 VARIANTES DEL ALGORITMO

De las cuatro variantes implantadas, la primera utiliza
el operador mLBP;}'}{Z. Se trata del operador LBP
invariante a rotacién y uniforme (riu2) en el que, en
vez de utilizar el nivel de gris del pixel central para la
comparacion de cada pixel, se utiliza el nivel de gris
medio del vecindario, por eso se denominado mLBP.
El célculo de la media incrementa ligeramente el coste
computacional del proceso, pero aporta una mayor
estabilidad en los resultados que el operador LBP
tradicional. Esta primera variante incorpora
Unicamente la informacion LBP y sin introducir
ningln parametro de contraste.

La segunda variante, ademas de emplear el operador
mLBP}%? , incorpora informacion sobre el contraste
empleando el operador VARpr. En este caso se
generan dos histogramas que se comparan de forma
independiente, obteniendo dos valores de similitud.
Podemos adoptar dos criterios de aceptacion: and,
solo se aceptara una tesela como gasa cuando ambos
operadores  coincidan  afirmativamente; or,
Gnicamente es necesario que un operador considere la
tesela como gasa.

Las siguientes variantes combinan la informacion de
ambos operadores en un Unico histograma, para evitar
tener que realizar dos comparaciones de histograma y
establecer un Unico umbral de clasificacion.

Para ello, la tercera variante genera una imagen de la
siguiente manera:

IMGyarz = 16 - IMGyrpp + IMGyyar  (6)
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multiplicamos por 16 la imagen ULBP y le sumamos
a la imagen de varianzas (que esta cuantificada a 16
niveles, por lo que toma valores del 0 al 15). De esta
forma combinamos en una misma imagen la
informacion de los dos operadores. La principal
desventaja de este método es que el histograma
resultante tendrd 16(P + 1) + 15 cubetas, por lo que la
comparacion de histogramas tendra un mayor coste
computacional.

Por ultimo, la cuarta y ultima variante calcula el
histograma de la imagen ULBP de una forma
diferente. La forma convencional de calcular un
histograma es recorrer toda la imagen y para cada
pixel sumar una unidad a la cubeta correspondiente a
su nivel de gris. En esta variante, en vez de sumar una
unidad incrementamos la celda del histograma con el
valor de la varianza. De esta manera, integramos
dentro del histograma ULBP la informacion de la
varianza. La ventaja de este método es que
mantenemos el nimero de cubetasa P + 2.

3 ANALISIS DE RESULTADOS

Presentado el algoritmo de deteccion de gasas y las
diferentes variantes que se exploraran, en esta seccién
se establecerd cual de estas arroja los mejores
resultados.

Son varios los pardmetros que pueden ajustarse:
nimero de vecinos, radio del vecindario, tamafio de
las teselas y umbral de las variantes. A continuacion,
se presenta un analisis sobre la incidencia de estos
parametros en la deteccion y se determinaran sus
valores 6ptimos.

3.1 METODO DE ANALISIS

El algoritmo de deteccion de gasas clasifica cada una
de las teselas en que se ha divido la imagen como gasa
o fondo en base a la similitud que presente el
histograma LBP de dicha tesela con el histograma
patrén de una gasa. Esta clasificacidn no sera perfecta
y originard falsos negativos (fn), verdaderos positivos
(vp), falsos positivos (fp) y verdaderos negativos (vn).
Estableciendo las teselas que corresponden a cada uno
de estos cuatro grupos, en base a una segmentacién
manual, estableceremos la precisidn y sensibilidad de
cada variante:

o vp
precision = m (7
sensibilidad = _P (8)
vp + fn

La precisién mide la calidad de la deteccidn, es decir,
el porcentaje de teselas correctamente identificadas
frente al total de teselas consideradas como gasa. En



cambio, la sensibilidad es una medida de la cantidad
de la deteccion, es decir, el porcentaje de teselas
correctamente identificadas frente al nimero total de
teselas que pertenecen a la superficie de la gasa.

Una buena precision indica que cada vez que
detectamos una gasa tenemos garantias de que la gasa
realmente esta presente. Por otra parte, la delimitacion
de la gasa serd mas completa cuanto mayor sea la
sensibilidad.

El criterio adoptado ha sido priorizar la precision
sobre la sensibilidad, ya que es mas importante la
fiabilidad a la hora de identificar una gasa y no tanto
el grado de completitud de su delimitacion.

Los porcentajes de precisiéon y sensibilidad que se
muestran en las siguientes subsecciones corresponden
al promedio de 26 imagenes laparoscépicas que se
pueden dividir en 3 grupos: gasas limpias (11
imagenes), gasas parcialmente manchadas de sangre
(4 imagenes) y gasas totalmente empapadas en sangre
u otros fluidos (11 imagenes). Se muestra una imagen
de cada uno de los grupos en la figura 2.

¢) Empapada
Figura 2: Tipos de imagenes laparoscopicas

El criterio de aceptacion de teselas que estén
parcialmente ocupadas por la gasa ha sido que esta
ocupacion sea aproximadamente del 50% o mas.

3.2 ELECCION DE PARAMETROS

3.2.1 Influencia del umbral

El umbral es uno de los pardmetros mas importantes,
ya que condicionara la relacién entre sensibilidad y
precision. Ejemplificaremos la seleccidn utilizando la
primera variante, un vecindario P8-R1 y un tamafio de
tesela de 100x100 pixeles.

En la figura 3 representamos la sensibilidad y la
precision frente al umbral. A medida que el umbral
aumenta, mayor es la sensibilidad, y como
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consecuencia, mas completa es la delimitacion. En
cambio, una vez que la precisiéon alcanza un valor
maximo, comienza a descender, ya que el nimero de
falsos positivos aumenta a un ritmo mayor que los
verdaderos positivos.

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

—ae— Sensibilidad —e— Precision

1 3 5 7 9
Umbral

11 13 15 17 19

Figura 3: Influencia del umbral en precision y
sensibilidad

Para la eleccion del umbral, se tomardn dos puntos
significativos: umbral para precision méaxima (7) y
umbral para interseccion de precision y sensibilidad
(14). Una vez obtenidos esos dos puntos, se toma el
umbral cuyo valor de precision se encuentre entre
ambos valores. En el caso de la primera variante, el
valor umbral es 10.

Tabla 1: Puntos significativos de la grafica de

umbrales
Umbral | Sensibilidad | Precision
7 64% 94%
10 75% 87%
14 84% 84%

Este método de eleccion del umbral prioriza la
precision, pero manteniendo una buena sensibilidad.
Se ha procedido de igual manera para el resto de las
variantes.

3.2.2 Influencia del tamafio de tesela

Cuanto menor sea el tamafio de la tesela, mayor sera
el coste computacional, ya que aumenta el nimero de
comparaciones de histogramas, y mejor serd la
delimitacién de la gasa. En cambio, si utilizamos un
tamafio de tesela grande, el nimero de comparaciones
disminuird, pero la delimitacion de la gasa no seréa tan
precisa. Para nuestra aplicacion, no es muy importante
que la delimitacion de la gasa sea muy precisa, pues el
objetivo es realizar una deteccion y seguimiento de
estas.



En la figura 4 mostramos los resultados para diferentes
tamafios de tesela, utilizando la primera variante, un
vecindario P8-R1 y un tamafio de tesela de 100x100
pixeles.

2) 20x20

) 400x400

Figura 4: Influencia del tamafio de la tesela. En rojo

aparecen las teselas clasificadas como gasa. Para este
analisis se ha empleado la primera variante.

e) 300x300

Los resultados ponen de manifiesto que las teselas
muy pequefias no ofrecen los mejores resultados y
aumentan significativamente el nimero de falsos
positivos. Esto es debido a que el area que se analiza
es estadisticamente menos estable cuanto mas
pequefa es la region de analisis.

Por otro lado, para tamafios de tesela mayores, las
areas de andlisis son suficientemente grandes y
significativas, pero la deteccién queda a merced de
que la gasa ocupe una parte significativa de la tesela,
algo dificil cuando se aumenta excesivamente el
tamafio de estas. En la figura 3e las teselas aparecen
solo parcialmente ocupadas por la textura de la gasa,
lo que provoca que la deteccion falle. Sin embargo, en
la figura 3f, aunque la tesela es mayor, se lleva a cabo
la deteccion ya que existe una tesela casi totalmente
ocupada por aquella.

Como solucion de compromiso, se ha decidido que el
tamafio de tesela sea de 100x100 pixeles. Se trata de
un tamafio suficientemente grande como para que sea
estadisticamente estable, y suficientemente pequefio
para evitar que una gasa aparezca solo parcialmente en
las teselas.
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3.2.3 Influencia del vecindario

Por ultimo, pasamos a analizar qué influencia tiene el
radio y el nmero de vecinos en los resultados. Se han
generado dos gréaficas (Figura 5). Para el analisis del
radio (grafica izquierda) se ha calculado la media de
los tres vecindarios con distintos valores P (8, 12 y 16)
para cada uno de los 3 radios. Se ha procedido de
forma analoga para el analisis del nimero de vecinos.

Las pruebas se han realizado utilizando la primera
variante, un umbral de 10 y un tamafio de tesela de
100x100 pixeles.

80%
70% .\'\0
60%
50%
40%
30%
20%

—ae— Sensibilidad

—e— Precision

R=1 R=2 R=3 P=8 P=12 P=16

a) Influencia radio b) Influencia vecinos

Figura 5: Influencia del vecindario

En la figura 5a se observa que a medida que aumenta
el radio, disminuye tanto la precision como la
sensibilidad, por lo que las prestaciones se ven
deterioradas. Este efecto es mucho mas notable en la
sensibilidad.

Se aprecia un comportamiento similar al variar el
numero de vecinos (Figura 5b). A medida que este
aumenta, la precision y la sensibilidad disminuyen. En
este Ultimo caso, la sensibilidad aumenta ligeramente
cuando cambiamos de 12 a 16 vecinos, pero la
diferencia es minima y se puede asumir una tendencia
descendente.

Los experimentos permiten concluir que los mejores
valores de precision y sensibilidad se logran para un
vecindario de radio 1y 8 vecinos.

3.2.4 Criterio de aceptacién en
variante

la segunda

En este apartado se decidird el método de aceptacion
de teselas para la segunda variante, que compara los
histogramas ULBP y de la varianza por separado.

El operador and es mucho mas restrictivo, y permite
obtener alta precisién, pero a costa de una baja
sensibilidad. En cambio, el operador or, permite
obtener valores altos tanto de precision como de
sensibilidad.



Se generaron las estadisticas para 36 combinaciones
de umbrales (ULBP de 5 a 10 y varianza de 150 a 200),
y se determin6 que el umbral que mejor cumplia los
requisitos era 8 | 160 (umbral ULBP | umbral
varianza), con una precision del 90% y una
sensibilidad del 83%.

3.3 COMPARACION DE VARIANTES

Una vez determinados los pardmetros y umbrales
Optimos para todas las variantes, se procede a
comparar los resultados.

20%
0%

100% L X SR g
28 e 585 %
80% N § Va1
) = Var
60% Var 2
40% Var 3
Var 4

Sensibilidad Precision

Figura 6: Comparacién variantes

Los mejores resultados se obtienen utilizando la
segunda variante, con valores de sensibilidad y
precision maximos. Le sigue la primera y tercera
variante, respectivamente, que, para unos valores
similares de precision, se observa un notable
decremento en la sensibilidad. Por dltimo, la cuarta
variante es la que peores resultados arroja en términos
de precision y sensibilidad.

Hablando en términos de las dos primeras variantes,
se ha observado que la precisibn toma valores
similares para un mismo estado de la gasa (limpia,
manchada o empapada). En cambio, la sensibilidad
aumenta notablemente utilizando la segunda variante
cuando las gasas estdn manchadas y empapadas,
gracias a la contribucion de la varianza. En cambio,
cuando las gasas estan limpias, la sensibilidad es
practicamente idéntica.

3.4 TIEMPO DE EJECUCION

Uno de los requisitos del sistema era mantener un
coste computacional bajo para poder ser utilizado en
tiempo real.

A continuacién, mostramos los tiempos de ejecucion
para la primera y segunda variante, ya que son las que
mejores resultados arrojan y las candidatas a ser
implementadas en un sistema real.

Para realizar las pruebas, el programa ha analizado las
26 imagenes laparoscépicas. El tiempo se ha medido
desde su lectura hasta que devuelve los valores de
comparacion. La ejecucion se ha repetido 5 veces y se
ha calculado su media.
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Las pruebas se han realizado en un ordenador portatil
con un procesador Intel Core i7-3630QM (4 nlcleos a
2.4GHz con Turbo Boost hasta 3.4GHz, 8 hilos) y
8GB de RAM DDR3, corriendo Ubuntu 16.04 en una
maquina virtual que permite utilizar el 100% de la
capacidad del procesador y tiene asignada 4GB de
RAM.

Tabla 2: Tiempos de ejecucion

. Tiempo de | Fotogramas
Variante - -,
ejecucion por segundo
1: ULBP 30.6 ms 32.7 fps
2: ULBP + VAR 63.8 ms 15.7 fps

En la tabla 2 se muestran los resultados de tiempo de
computacion medios. Observamos que la primera
variante es capaz de analizar 32.7 fotogramas por
segundo, frente a las 15.7 de la segunda variante.

4 CONCLUSIONES

La deteccion de la textura de la gasa en las imagenes
es una tarea compleja dada su naturaleza cambiante.
Se ha presentado una aplicacion para el anélisis de
textura basado en el operador LBP en conjuncién con
la varianza. En nuestro trabajo se han analizado los
parametros, obteniendo los &ptimos para esta
aplicacion en cuanto a vecindario, tamafio de tesela,
umbral y combinacion de operadores. Los resultados
logrados empleando dichos paradmetros son muy
prometedores ya que se ha alcanzado una sensibilidad
del 83% y una precision del 90%.

Actualmente se estd trabajando sobre el
procesamiento de video con objeto de combinar los
resultados obtenidos en frames consecutivas. Esto
permitira mejorar la sensibilidad y precision obtenidas
a nivel de imagen individual.

El sistema de procesamiento de imagen planteado
presenta numerosas ventajas frente a otros equipos
existentes ya que funciona de manera auténoma y
transparente para el cirujano, haciendo el proceso de
seguimiento de gasas mas rapido y fiable. Todo ello
sin necesidad de recurrir a hardware especializado
debido a la baja complejidad computacional del
procesamiento empleado.
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English summary

AUTOMATIC SURGICAL GAUZE
DETECTION IN LAPAROSCOPIC
SURGERY
Abstract

Automatic systems enable surgeons to improve their
abilities, especially in minimally invasive surgery.
This kind of surgery is performed using micro
instruments and endoscopes, which widely restrict the
surgeon’s field of vision. Retained surgical items
inside the patient’s body is an uncommon event, but it
has a strong impact on their health. The aim of this
article is to develop a gauze detection system using
computer vision. For that, laparoscopic images
captured by an endoscopic camera will be analyzed.
Those images have been processed using the Local
Binary Pattern (LBP) operator, along with the
variance. This approach has made it possible to
achieve 90% accuracy and 83% sensitivity in the
detection of gauzes, working in real time, without
using any specialized hardware.

Keywords: Gossypiboma; Minimally invasive
surgery; Image texture analysis; OpenCV; Local
Binary Patterns.
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