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ABSTRACT

The lung cancer is a disease with a high rate of a death, with 1200000 deaths each year. For
this reason, this work wants bring a support to make a better early diagnosis of the disease.
This support going to make with a lung nodule classification from Computer Tomography,
for the classification will be make with a support vector machine, having as input a shape
descripts like the sphericity and volume and texture descripts like smoothness and kurtosis

RESUMEN

El cancer de pulmon es una enfermedad con una alta tasa de mortalidad con 1200000 muertes
cada afio [kioskea,2014]. Es por esto que con este trabajo se desea brindar un apoyo y mejorar
un diagndstico temprano a la enfermedad. Este apoyo se realizard por medio de la clasificacion
de nodulos pulmonares a partir de tomografias computarizadas, esta clasificacion se realizara
por medio de maquinas de soporte vectorial, teniendo como entradas, descriptores geométri-
cos como la esfericidad y volumen de los nédulos, y un descriptor de textura como la suavidad
de los nddulos y la curtosis de la intensidad de los nédulos.
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RESUMEN EJECUTIVO

El cancer de pulmén fue la enfermedad con mas alta tasa de mortandad en el afio 2012, con
1200000 muertes en todo el afio, este cancer tiene origen en unas lesiones que se producen en
el pulmén llamadas Nodulos pulmonares, estos nddulos se pueden observar a temprana edad
de la enfermedad en las tomografias computarizadas. Los nddulos pulmonares pueden variar
de tamafio, desde 2mm hasta 10mm, cuando sobrepasa de 3 mm se considera que este nddulo
es de tipo maligno, también afecta otras variables en la toma de decisiones de la malignidad
del nédulo, como lo es la regularidad de la forma y la textura, es por esto que se busca tener
estos pardmetros para realizar la clasificacion de los nédulos entre malignos o benignos, es
decir si con el tiempo generaran cancer o no generaran cancer inicialmente en el pulmén y
posteriormente en el resto del cuerpo.

Para realizar esta clasificacion se disefid un algoritmo que tiene tres pasos principales que son:
la adquisicion y lectura de la imagen, posteriormente se realiza una segmentacion y por tltimo
se realiza la clasificacién. Para realizar este algoritmo se hizo uso de la libreria Insight Seg-
mentation and Registration Toolkit (ITK) que brinda una amplia gama de herramientas para
realizar lectura de imagenes 3D, segmentacion y preprocesamiento de imagenes médicas. Para
la segmentacion de la imagen se hara uso de un algoritmo de crecimiento de regiones llamado
ConfidenceConnected, este algoritmo requiere como entrada las coordenadas de donde se en-
cuentra el nédulo y la imagen de la tomografia computarizada. Luego toma como semilla las
coordenadas donde se encuentran los nédulos y realiza el proceso de crecimiento de regiones
que consiste en tomar un umbral definido por el valor de la estadistica de los voxeles que se
encuentran en la region de los voxeles que son definidos como posibles nédulos que en este
caso sera definido como regidn de interés. Para este proceso de segmentacion se realiza varias
iteraciones hasta que todos los voxeles sean analizados y hayan sido aceptados o rechazados
por el umbral. Al final de cada iteracion se modifica el valor del limite del umbral que se va a
segmentar. Para la definicion del umbral se hizo uso de la distribucion de probabilidad T-
Student ya que la cantidad de voxeles que abarcan un nédulo no superan el numero limite de
la poblacion que requiere T-Student que es el valor de la muestra de 30. Una vez se ha obtenido
segmentados los nédulos pulmonares se realizara el proceso de clasificacion, para este proceso
se necesita tener como entrada los valores de los descriptores de caracteristicas, que en este
caso se hara uso de 4 descriptores los cuales son:

Volumen: es la cantidad de espacio que ocupa el nédulo, por lo tanto, si el volumen es mayor
a 85mm?3 se considera como un nédulo maligno.

Esfericidad: es la similitud que tiene el ndédulo con una esfera, por lo tanto, si la similitud a
una esfera es alta, se considera como un nddulo benigno.
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Curtosis: es el grado de concentracidn que tienen los valores de la intensidad de la region de
interés alrededor de una zona central de distribucion de frecuencias. Con este método se podra
saber que tan uniforme es la intensidad de cada pixel en la regién de interés.

Suavidad: Es la uniformidad de la intensidad de los pixeles en la region de interés, con esto
se puede saber que tan liso o corrugado es el nédulo el cual se esté analizando.

Luego de tener estos descriptores se insertan en un vector de caracteristicas para ser insertado
en la maquina de soporte vectorial. Primero se realiza el entrenamiento definiendo a que clase
pertenece cada Nodulo, para este entrenamiento se tomaron una cantidad de 100 imagenes
tomadas de la base de imagenes de LIDC-IDRI Creado por Instituto Nacional de Cancer en
Estados Unidos junto a Imaging Technology Development Branch en el afio 2000 con una
cantidad de 1025 tomografias computarizadas en formado dicom, que es en un formato defi-
nido por el campo medico con un escaner de Tomografias Computarizadas especifico al igual
gue el formato y calidad de las imagenes resultantes, ademas las Tomografias Computarizadas
deben estar previamente etiquetadas por médicos expertos. Luego de este entrenamiento se
procede a realizar la clasificacion, donde se busca tener como resultado la clase de Nédulo
gue se encuentra, en este caso se etiqueto el nédulo como de clase 1, 2, 3 0 4 donde las clases
1y 2 son consideradas como nddulo benigno vy la clase 3 y 4 como nédulo maligno. Para la
clasificacion se realiz6 la modificacion de la constante de sigma que consiste en la tolerancia
del error en el momento de realizar la clasificacidn, el valor de sigma se tomé entre los inter-
valos de 0.1y 0.9 donde el valor mas optimo fue el valor de 0.4 que se obtuvieron los valores
de clasificacion mas altos.

Para la evaluacién de la clasificacion se utilizé el coeficiente kappa donde se desea observar
el grado de concordancia en la evaluacion de un médico experto y el algoritmo propuesto
donde se tuvo un valor de 0.80 de concordancia de 1 que es el valor maximo de concordancia.
También se tomaron los siguientes estimadores para la evaluacion: especificidad con un valor
de 0,12, sensibilidad con un valor de 0.86, Exactitud con un valor de 0.89, y precisién con un
valor de 0.91.

Como conclusién se pudo observar gque este algoritmo toma un tiempo promedio de 10 minu-
tos en tener una respuesta lo cual se podria realizar algln trabajo de reduccion de tiempo para
un trabajo a futuro.

También se puede realizar para trabajos futuros la clasificacién por medio de redes neuronales
convolucionales ya que estos métodos han sido utilizados en trabajos de vision computacional
y reconocimiento de patrones, teniendo muy buenos resultados en el momento de la clasifica-
cion.

El método de segmentacion de Confidence Connected con distribucién de T-Student, demos-
tré resultado en el momento de la segmentacion de los nédulos pulmonares.
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INTRODUCCION

El cancer pulmonar es una enfermedad que ha generado una alta tasa de mortalidad en el
mundo, y que puede llegar a tratarse si se detecta a tiempo. Para este tratamiento se deben
detectar los ndédulos pulmonares, que son pequefias lesiones en el pulmén que se pueden ob-
servar confiablemente a través de imagenes CT y que se observan como pequefias manchas
en las tomografias que pueden ser benignos (lesiones normales) o malignos (lesiones que pre-
sentan cancer). Es por esto que se desea disefiar y desarrollar un algoritmo que apoye al diag-
nostico de esta enfermedad de manera temprana realizando una deteccién y clasificacion de
estos nodulos.

Para poder realizar la clasificacidn es necesario hacer una serie de tratamiento de preprocesa-
miento de la imagen, para este proyecto se hara preprocesamiento y segmentacion por medio
del algoritmo de confidence connected, haciendo uso de la distribucién de T-Student para la
segmentacion de los nddulos, requiriendo como entrada la imagen y las coordenadas de las
regiones candidatas a segmentar, y teniendo como salida la imagen segmentada.

Estos nddulos se detectaran y clasificaran haciendo uso de las maquinas de soporte vectorial
(SVM) teniendo como entrada del SVM diferentes descriptores de forma y textura como la
suavidad, la esfericidad, el volumen y la curtosis para obtener tres tipos de nédulos los cuales
son: difuso, central, laminar, cartilaginoso; donde los dos primeros nddulos corresponden a
nodulos benignos, mientras los dos altimos pertenecen a nédulos malignos.

Para el nicleo del SVM se hara uso del Radial Basis Function Gaussiano, ya que es adaptable
para dos 0 mas clases, ademas de tener un vector de caracteristicas que se construira a partir
de los descriptores anteriormente mencionados.

Para la evaluacion se hara uso de la evaluacion por parte de un experto que sera usado para
comparar el resultado con el algoritmo y se tendran como criterios de evaluacion la sensibili-
dad, especificad y precision, ademas del uso del coeficiente k.
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1. DESCRIPCION GENERAL

Oportunidad y problematica

El cancer pulmonar es una enfermedad con una tasa de mortalidad alta, que puede llegar a
controlarse mediante diferentes tratamientos si las anomalias son detectadas de manera tem-
prana de la enfermedad. Una forma de detectar el cancer de pulmon en sus primeras etapas,
consiste en encontrar ndédulos en el pulmon [Santos,2014]. Los nddulos son pequefias lesiones
gue se forman en el pulmoén y que se observan como manchas ovaladas irregulares en tomo-
grafias computarizadas o radiografias de torax. Los nédulos se forman a causa de enfermeda-
des respiratorias mal tratadas, consumo de cigarrillo, contaminacién ambiental, etc. Estos n6-
dulos inicialmente no generan ningun sintoma en la persona, pero con el paso del tiempo van
creciendo y generando consecuencias como el cancer pulmonar. Por lo general, estos nddulos
no se pueden detectar a simple vista durante un diagndstico, debido a que son pequefios y
pueden confundirse con otros tejidos en el pulmon. Por lo anterior es pertinente crear herra-
mientas de software para el analisis de las imagenes diagndsticas, mediante las cuales se pueda
analizar el pulmén y encontrar estos nédulos para llevar a cabo control y acciones pertinentes
[Gae,2014]. Actualmente estos n6dulos sélo pueden ser clasificados por los médicos de forma
manual, mediante tomografias axiales computarizadas (TAC) ya que al tratarse de una imagen
3D se caracteriza con mayor claridad la textura y forma del nédulo [Ying,2012]. La deteccién
de los n6dulos de manera manual necesita un alto nivel de experticia del médico, debido a que
en el pulmdn se encuentran diferentes tejidos con forma y textura similar.

Este proyecto propone un método para la deteccion y clasificacion de nédulos pulmonares a
partir de imagenes de tomografias axiales computarizadas (TAC).

Actualmente existen diferentes algoritmos de clasificacion y deteccion de nddulos pulmonares
a partir de imagenes de TAC. Por ejemplo, Tong [Tong,2007] propone un método que analiza
diferentes caracteristicas como el area, forma y centro de masa a través de redes neuronales.
El algoritmo de Narayanan [Narayanan,2000] utiliza el método para la deteccion mediante
matriz hessiana, que solamente caracteriza el nddulo por la forma, con un bajo nivel de detalle
de los voxeles para analizar la lesion. El algoritmo de Soltaninejad [Soltaninejad,2012] utiliza
un método robusto de maquina de soporte vectorial como el algoritmo de KNN, que solamente
analiza el contorno del nédulo. Debido que estos algoritmos usan solamente la caracterizacion
del contorno y forma, ademas del poco nivel de detalle en los vdxeles usados para analizar la
lesion hace que tengan diversas fallas en el momento de realizar la clasificacion. Adicional-
mente se suman otro tipo de dificultades como los diferentes tipos de textura que se encuentran
en los tejidos dentro del pulmdn y la extraccion del parénquima. Estos inconvenientes ante-
riormente mencionados generan dificultades que hacen que el promedio de error en el mo-
mento de la clasificacion de nddulos pulmonares sea del 90 %. Ademas del promedio de error,
existen los falsos positivos que son clasificaciones que se realizan y que no son reales, estas
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clasificaciones suceden por la confusion entre nédulos pulmonares y otros tejidos pulmon
[Santos,2014], es por esto que se debe tener en cuenta caracteristicas diferentes a la forma y
la morfologia. Debido a que existen otras caracteristicas importantes como la textura que pue-
den ayudar mucho a realizar una deteccion y clasificacion de los nédulos mas confiable, ya
que actualmente no existen suficientes trabajos de investigacion en el campo de algoritmos de
clasificacién de nddulos pulmonares [Ying,2012]. Este proyecto propone un método para la
clasificacion de los nédulos pulmonares que permita reducir el porcentaje de error su clasifi-
cacion, a partir de imagenes TAC, teniendo en cuenta caracteristicas del nédulo como la tex-
tura y el nivel de detalle de los voxeles en la lesidn para obtener una clasificacion. Adicional-
mente, se pretende hacer uso de un método robusto como el uso de descriptores y las maquinas
de soporte vectorial, empleada para la deteccion de los nddulos y que ha tenido resultados
confiables con un promedio de 85% de imagenes correctamente clasificadas [Berring-
ton,2000]. Para la interfaz grafica se hara uso de herramientas como Paraview Yy tree slicer.
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_ 2.DESCRIPCIONDELPROYECTO

2.1. Objetivo general

Desarrollar un algoritmo para la clasificacion de nédulos pulmonares a partir de tomogra-
fias computarizadas.

2.2 Objetivos especificos
1. Caracterizar el contexto clinico de las enfermedades pulmonares.

2. Analizar las precondiciones y pos condiciones del algoritmo de andlisis de nddulos
pulmonares.

3. Implementar el algoritmo de analisis de nédulos pulmonares a partir de tomografias
computarizadas.

4. Probar el algoritmo de analisis de nédulos pulmonares a partir de tomografias compu-
tarizadas.

2.3 Fases de desarrollo

2.3.1 Caracterizacion del contexto clinico

Esta es la fase de la etapa de la observacion, por lo tanto, se debe tener una revision de las
enfermedades causadas por los n6dulos pulmonares y las caracteristicas de los mismos. Se
busca generar diversos comparativos para observar en qué disciplina esta ubicado el proyecto,
cdémo se va a resolver el proyecto y qué aportes se brindaran al campo médico. También se
buscaran y analizaran los algoritmos realizados hasta el momento, se observaran ventajas y
desventajas de cada uno.

Las actividades a realizar para ejecutar esta fase son:

1. Blsqueda del estado del arte.

2. Realizacion de comparativos de los trabajos encontrados.

3. Busqueda de errores comunes en los trabajos encontrados.

4. Conclusiones de como se va a realizar el algoritmo.
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2.3.2 Analizar Precondiciones y pos condiciones del algoritmo

En esta fase se analiza qué se tiene antes y que se obtendré después de que se haya construido
el algoritmo, se formula la hipotesis con el objetivo de observar lo que se desea lograr con el
algoritmo que se va a desarrollar, también se analiza como se va a realizar, los métodos que
seran reutilizados, los métodos que se van a crear y los resultados a obtener al final con el
producto.

2.3.3 Disefio y Desarrollo del algoritmo

El modelo metodoldgico que se va a llevar a cabo para esta fase de disefio y desarrollo es el
modelo de prototipo rapido, donde se busca realizar el proyecto de la manera mas agil posible,
reduciendo al maximo el nimero de iteraciones de cada ciclo de ejecucién de la metodologia
de tal forma que primero se crea un prototipo del algoritmo que sean facilmente adaptables al
cambio y a reestructuracion de diferentes mdodulos para luego realizar pruebas, aprobacion por
el usuario y por Ultimo pasar a la fase final.

1. Comunicacion: en este proceso se realiza la reunion donde se analizaran los avances en el
disefio del algoritmo.

2. Plan Réapido — Modelado del disefio rapido: se realizan los pasos a seguir para la construc-
cion del prototipo ademas de un modelo de construccion de informacién que refleje el es-
guema conceptual del prototipo.

3. Construccidn del prototipo: Se realiza el desarrollo componente del algoritmo.

4. Entrega Retroalimentacion: se realizan pruebas por parte del usuario utilizando las iméage-
nes propuestas (Tomografias Etiquetadas)

2.3.4 Evaluar el algoritmo y analisis

Esta fase se realizara la evaluacion de los resultados que se tiene luego de la construccion del
algoritmo donde se busca cumplir las siguientes actividades:

A. Ejecucion del algoritmo con las 250 tomografias computarizadas analizadas y etiquetadas
por un médico experto.

B. Comparar los resultados obtenidos por el médico experto y los resultados obtenidos por el
algoritmo de Clasificacidn por medio del analisis de coeficiente de capa.

C. Realizar andlisis de confiabilidad y rendimiento del algoritmo.
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2.4 Metodologia del Proyecto

Como metodologia se escogio el método cientifico, ya que es la que mas se acopla al proyecto
en sus diferentes fases como se puede ver en la siguiente imagen.

se realizara el proceso de caracterizar el
OBSERVACION | contexto clinico con la observacion de trabajos previos e
imagentes TAC

l

FORMULACION HO: Es posible realizar apoyo al
DE LA diagnostico del cancer pulmonar por medio del
HIPOTESIS algoritmo desarrollado

Figura 1. Fases de la metodologia propuesta para el desarrollo del proyecto
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Precondiciones del Algoritmo

Este algoritmo tiene como precondiciones las imagenes computarizadas etiquetadas por ex-
pertos, esto se debe a que el algoritmo no realiza la deteccién de los nddulos pulmonares, por
esta razon los nédulos deben ser etiquetados de manera manual

Las imagenes de entrada deben ser Tomografias computarizadas, esto se debe a que en la
tomografia computarizada se puede realizar un diagnéstico méas claro a temprana edad de la
enfermedad, ademas que se observan con mas detalle de los ndédulos pulmonares

El algoritmo solo es valido para el cancer de pulmdn ya que en otro cancer del cuerpo la
manera de desarrollarse es diferente a este tipo de cancer.

Postcondiciones del Algoritmo

El algoritmo tiene como resultado la imagen segmentada como archivo externo, junto al re-
sultado de diagndstico, entre nddulo de tipo maligno y no maligno arrojado desde la consola
de ejecucion
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3. MARCO TEORICO / ESTADO DEL ARTE

3.1. Contexto Clinico

A. Pulmones

Los pulmones son los 6rganos incluidos en el sistema respiratorio encargados de realizar la
funcion respiratoria, es decir son los que suministran oxigeno a todo el cuerpo por medio de
la sangre y expulsa el diéxido de carbono (producto desecho por las células del cuerpo) tam-
bién participa en otras funciones importantes como son las funciones metabdlicas y cardio-
vasculares.

B. Cancer Pulmonar

El cancer pulmonar es el conjunto de enfermedades resultantes del crecimiento de células
malignas en el sector del pulmon, especialmente en el tejido pulmonar o los bronquios, suele
nacer a partir de células epiteliales generando irritacion e inflamacién cronica del epitelio
bronquial, Producto de esta irritacion cronica y de factores genéticos se producen mutacio-
nes que llevan al crecimiento rapido y descontrolado de algunas células, lo que se denomina
transformacion neoplésica, generdndose asi un cancer puede derivar en metastasis que con-
siste en que las células cancerigenas se desplazan a diferentes partes del cuerpo multipli-
cando células cancerigenas a su paso.

Las causas del cancer de pulmdn suelen ser las siguientes [Berrington,2000]:

e Tabaco: Es la principal causa. EI humo de tabaco, con su elevada concentracion de car-
cindgenos, va a parar directamente al aire y es inhalado tanto por los fumadores, como
por los no fumadores.

e Exposicion a carcinégenos: EIl amianto es tal vez la mas conocida de las sustancias in-
dustriales relacionadas con el cancer de pulmon, pero hay muchas otras como el uranio,
arsénico, ciertos productos derivados del petréleo, etc.

e Predisposicion genética: Se sabe que el cancer puede estar causado por mutaciones
(cambios) del ADN, que activan oncogenes o provocan que los genes supresores de tu-
mores permanezcan inactivos. Algunas personas heredan mutaciones del ADN de sus
padres, lo que aumenta en gran medida el riesgo de desarrollar cancer.

e  Agentes causantes de cancer en el trabajo: las personas con riesgo de desarrollar esta
enfermedad son los mineros que tienen posibilidad de inhalar minerales radiactivos,
como el uranio, y los trabajadores que manipulan diferentes productos quimicos como el
arsénico, el cloruro de vinilo, los cromatos de niquel, los productos derivados del car-
bon, el gas de mostaza y los éteres clorometilicos.
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e Marihuana: Los cigarrillos de marihuana contienen mas alquitran que los de tabaco.
Igualmente, por inhalar el humo profundamente y mantenerlo aumenta el riesgo de con-
traer esta enfermedad.

o Inflamacion recurrente: La tuberculosis y algunos tipos de neumonia a menudo de-
jan cicatrices en el pulmon. Estas cicatrices aumentan el riesgo de que la persona desa-
rrolle el tipo de cancer de pulmén llamado adenocarcinoma.

e Contaminacion del aire: En algunas ciudades, la contaminacion del aire puede aumen-
tar ligeramente el riesgo del cancer de pulmoén. Esta posibilidad es mucho menor que la
gue provoca el habito tabaquico. [Ramiro,2013]

El cancer pulmonar es una enfermedad con alto indice de mortalidad, siendo el segundo que
mas muertes causa en el mundo. En el 2012 la cifra de cancer reportados fue de 14 millones
con una tasa de 1.8 millones de victimas [Berrington,2000].

TASA DE MORTALIDAD EN HOMBRES DE
LOS PRINCIPALES CANCER (2010-2014)

LARINGE e
FARINGE
PIEL
MEILOMA
ESTOMAGO
CEREBRO
RINONES
é ESOFAGO
Z LIMFOMA
“ VIAS URINARIAS
LEUCEMIA
HIGADO
PANCREAS
COLON Y RECTO
PROSTATA
PULMON 55.9

Figura 2. Tendencia de mortandad de los principales cancer en hombres en el mundo
[INC,2013]
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TASA DE MORTALIDAD EN MUIJERES DE
LOS PRINCIPALES CANCER (2010-2014)
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Figura 3. Tendencia de mortandad de los principales cancer en mujeres en el mundo

[INC,2013]

Para el afio 2017, los célculos de la Sociedad Americana Contra El Cancer para este cancer

en los Estados Unidos son:

e Se diagnosticaran alrededor de 222,500 nuevos casos de cancer de pulmon (116,990
hombres y 105,510 mujeres).

e Alrededor de 155,870 personas moriran a causa de cancer de pulmon (84,590 hom-
bres y 71,280 mujeres).
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C. Tipos de Cancer pulmonar

Segun la apariencia de las células al ser examinadas a través del microscopio, los canceres de
pulmdn pueden dividirse en dos tipos:

Céancer de pulmon de células no pequefas: Este tipo se desarrolla en personas fumadores,
ex fumadores, fumadores pasivos 0 personas que han estado expuestas al radén. Los tipos
principales de cancer de pulmdn de células no pequefias reciben su nombre dependiendo del
tipo de células encontradas en el cancer: carcinoma escamocelular (también llamado carci-
noma epidermoide), adenocarcinomas, carcinoma de células grandes, carcinoma adenoesca-
moso y carcinoma no diferenciado.

Cancer de pulmén de células pequefas: Solo se desarrolla en fumadores y ex fumadores.
D. diagnostico

Debido a que los sintomas del cancer de pulmén a menudo no se manifiestan hasta que la
enfermedad esta avanzada, solamente un 15 por ciento de los casos se detectan en sus etapas
iniciales. Muchos casos de cancer de pulmén en etapa precoz se diagnostican accidentalmente,
como resultado de pruebas médicas que se llevan a cabo por otro problema de salud no rela-
cionado con el cancer.

Biopsias

Una biopsia del tejido del pulmén sirve para confirmar o desmentir un posible diagnéstico de
cancer, ademas de proporcionar informacion valiosa para determinar el tratamiento adecuado.
Si finalmente se detecta un cancer de pulmén, se realizaran pruebas adicionales para determi-
nar hasta qué punto se ha propagado la enfermedad, entre ellas:

Estudios radiol6gicos

Estos estudios utilizan rayos X, campos magnéticos, ondas sonoras o sustancias radiactivas
para crear imagenes del interior del cuerpo.

Con frecuencia se utilizan varios estudios radiolégicos para detectar el cancer de pulmén y
determinar la parte del cuerpo adonde haya podido propagarse. La radiografia de térax se
puede ver si existe alguna masa 0 mancha en los pulmones. [Ramiro,2013]

Tomografia computarizada (TC)
Es el método que da informacion més precisa acerca del tamafio, la forma y la posicion de un
tumor, y puede ayudar a detectar ganglios linfaticos aumentados de tamarfio que podrian con-

tener un cancer procedente del pulmén.

Las tomografias computarizadas son mas sensibles que las radiografias de torax ya que detecta
los tumores en su etapa inicial (nddulos).
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Examenes de imagenes por resonancia magnética (RM)

En este método se utilizan poderosos imanes, ondas radiales y modernos ordenadores para
tomar imagenes transversales detalladas. Estas imagenes son similares a las que se producen
con la tomografia computarizada, pero son aln mas precisas para detectar la propagacion del
cancer de pulmon al cerebro o a la médula espinal.

Biopsia con aguja

Se introduce una aguja en la masa cancerosa mientras se visualizan los pulmones en un tomoé-
grafo computarizado. Después se extrae una muestra de la masay se observa en el microscopio
para ver si contiene células cancerosas.

Analisis de sangre

Con frecuencia el especialista puede realizar ciertos analisis de sangre para ayudar a detectar
si el cancer de pulmén se ha extendido al higado o a los huesos, asi como para diagnosticar
ciertos sindromes que aparecen lejos del tumor cancerigeno[Berrington,2000]..

E. Nodulos Pulmonares

Son pequefias agrupaciones de células que se forman en diferentes partes del pulmén y pueden
ser visualizadas en las tomografias computarizadas. Los ndédulos pulmonares pueden ser be-
nignos (inofensivos) o malignos, es decir que representan a algun tipo de céncer. Se estima
que el 90 por ciento de los nédulos pulmonares que miden menos de dos centimetros de dia-
metro (0.8 pulgadas) son benignos, y cuando aparece una sola mancha (nédulo pulmonar so-
litario), se estima que el 60% de todos los nédulos pulmonares solitarios son benignos. [Ra-
miro,2013].
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F. Tipos de Nodulos pulmonares

Existen las siguientes clases de ndédulos pulmonares [Clavero,2013].

Lesiones pre-invasoras

Minimamente Invaso-
res

Lesiones Invasores

Otras variantes de Le-
siones invasores

® Lesiones menores a 5 mm

e Lesion de > a 3mm con componente invasor

¢ De predominio lepidico (tegido liso) con <5 mm
invasion (previamente BAC no mucinoso (no can-
cerigeno )

e Otros tipos: textura corrugada, sélido

e Lesiones irregulares que inicia en las células que
producen moco

e Grandes tamafios

e Solidos e irregulares

Tabla 1. Clases de nédulos pulmonares

Las caracteristicas de dichos nodulos se pueden ver en la siguiente imagen

Figura 4. Lesién en VE puro de 6 m
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Figura 6. Nodulo con componente solido cercano al 90% de 14 mm
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3.2. Contexto grafico

A. Pixely Voxel

Un pixel o pixel, plural pixeles (acrénimo del inglés picture element, elemento de imagen) es
la menor unidad homogénea en color que forma parte de una imagen digital, ya sea esta una
fotografia, un fotograma de video o un grafico.

En las imagenes de mapa de bits o en los dispositivos graficos cada pixel se codifica mediante
un conjunto de bits de longitud determinada (la Ilamada profundidad de color); por ejemplo,
puede codificarse un pixel con un byte (8 bits), de manera que cada pixel admite 256 varia-
ciones (28 variaciones con repeticion de 2 valores posibles en un bit tomados de 8 en 8) [GAE,
2015].

El voxel (del inglés volumetric pixel) es la unidad ctbica que compone un objeto tridimensio-
nal. Constituye la unidad minima procesable de una matriz tridimensional y es, por tanto, el
equivalente del pixel en un objeto 2D.

Para crear una imagen en tres dimensiones, los voxeles tienen que sufrir una transformacién
de opacidad. Esta informacion da diferentes valores de opacidad a cada voxel. Esto es impor-
tante cuando se han de mostrar detalles interiores de una imagen que quedaria tapada por la
capa exterior mas opaca de los voxeles.

Las imagenes con voxeles se usan generalmente en el campo de la medicina y se aplican, por
ejemplo, en la tomografia axial computarizada o para las resonancias magnéticas. De este
modo, los profesionales pueden obtener un modelo preciso en tres dimensiones del cuerpo
humano [GAE, 2015].

3.3. Estado del arte

A partir de diferentes documentos enunciados y analizados anteriormente, una forma de pre-
venir el cancer pulmonar es detectando los nédulos pulmonares, que son lesiones que se ge-
neran en el pulmoén debido a células en mal estado. Estos nodulos se pueden detectar por
medio de diferentes tipos de imagenes médicas, como la resonancia magnética, los rayos x y
la tomografia axial computarizada (TAC). [INC,2013]. Los TAC tienen ventajas sobre las
otras imagenes médicas, ya que proveen una vision mas clara para el médico al realizar el
diagnostico y brinda una mayor resolucién para poder detectar diferentes y pequefios nddulos
que se encuentren en el pulmén. Con un buen diagnoéstico realizado a tiempo y con un trata-
miento exitoso es posible poder combatir el cancer ya que el 80 % de los pacientes que se les
detectaron a tiempo el cancer de pulmon en el afio 2010 y tuvieron un buen tratamiento supe-
raron con satisfaccion dicha enfermedad.
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Actualmente existen investigaciones para apoyar el diagnostico en la deteccion y clasificacion
de los n6dulos de manera computarizada. A través de algoritmos de procesamiento de iméage-
nes médicas se brinda un apoyo en la deteccién y clasificacion de nédulos pulmonares. Para
la realizacion de estos algoritmos es necesario realizar una serie de pasos y asi poder realizar
la deteccidn y clasificacion. Segun Santos [Santos,2014] los pasos son:

Image acquisition Small lung nodule . | "inter'nactru‘s
1§ 3D CT Data |

J

Detection of
spherical structures

3D visualization of
detected nodule

Figura 7. Pasos para deteccion y clasificacion de nédulos. Tomado de [Santos,2014]

La Figura 5 presenta los pasos para la deteccion y clasificacion de nddulos. Se observa que es
necesario realizar una adquisicion de la imagen, una segmentacion de estructuras internas
luego la seleccion y clasificacion de los candidatos como nédulos y no nédulos por medio de
la comparacion de los candidatos con estructuras esféricas.

Por otro lado, Talebpour [Talebpour, 2013] propone la metodologia presentada en la gréfica
2, dénde se utiliza una extraccion de caracteristicas para la toma de decisiones si la region de
interés es un n6dulo o no es un noédulo.
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Lung region
extraction

CT images

preprocessing

feature non-nodule

classification extraction : filtring

Figura 8. Metodologia de deteccion mediante extraccion de caracteristicas [Ramiro,2013].

Usualmente los proyectos de reconocimiento de patrones utilizan esta metodologia para rea-
lizar la deteccion y clasificacion de nédulos en los pulmones, donde en la parte del preproce-
samiento se debe reducir al maximo el ruido de las imégenes ya que segun los autores
[Bouma,2013] [Cuifang, 2013]para una buena deteccion y clasificacion es muy importante
reducir en lo maximo posible los defectos y el ruido que se encuentra en la imagen para asi
poder llevar a cabo una buena segmentacion.

A continuacion, se describen cada fase de la metodologia:
Coleccién de datos

La coleccion de datos es el proceso donde se toman todas las imagenes médicas (TAC) para
generar una base de datos de multiples imagenes para realizar el entrenamiento del algoritmo
en caso de ser necesario [Gonzales,2003].

Segmentacion

La segmentacion es el proceso donde se realiza un enfoque en la region de interés del usuario
(en este caso donde es probable que se encuentre el nddulo). La segmentacion tiene diversos
métodos que son importantes para poder llevar a cabo una buena deteccion y clasificacion, es
por esto que se debe realizar de manera minuciosa y con alto nivel de detalle en el momento
de andlisis de los voxeles [Lakshmi,2013]. Para dichas segmentaciones se realizan diversos
métodos como la conectividad difusa que consiste en tomar una semilla y generar un conjunto
de reglas, una vez obtenidas estas reglas se realiza la comparacion con otro punto del pulmén
y la toma de decisiones si cumple o no con las reglas propuestas. Estos puntos se definen a
través de voxeles, que son pixeles proyectados en 3D, y a partir de la similitud con ese otro
punto se realiza la conectividad difusa para la toma de decisiones de la segmentacion. El ana-
lisis de los puntos se realiza a partir del control de la variacion de la intensidad de la imagen
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y con estos comparativos se utiliza la conectividad difusa, la cual fue creada con el objetivo
de poder realizar operaciones a partir de reglas linglisticas y asi tener resultados mas precisos.
[Gao,2007].

Otro método que se utiliza para la segmentacion son las maquinas de soporte vectorial que
son algoritmos basados en el aprendizaje de la méaquinay que son usados para la segmentacion
y analisis de patrones los cuales realizan una segmentacién de diferentes tipos como lo son:
Ground Glass, arbol de entradas, nddulos encontrados, consolidacion de textura y extraccion
de parénquima ,que consiste en tomar la textura de los fluidos del érgano del que se esta
realizando la segmentacion, esto se realiza por medio de las maquinas de aprendizaje y la
comparacion de los puntos de la segmentacion.[Soltaninejad,2012] El algoritmo de Vessel es
usado para detectar bordes por medio de la diferencia en la intensidad de la imagen y de esta
forma es usado en algunos casos para detectar la embolia pulmonar, este algoritmo genera una
frontera de vessel y de esta manera forma el arbol vascular y permite realizar la deteccion de
laembolia en los pulmones [Lakshmi,2013] . En el algoritmo de Henry Bouma [Ramiro,2013]
se observa la importancia del proceso de segmentacion. Este autor propone realizar la seg-
mentacion por medio de valores propios, haciendo uso de las caracteristicas de la imagen para
mejorar la sensibilidad, en el momento de la clasificacion de las embolias pulmonares que al
igual que los nédulos son anhomalias en el pulmoén. También muestra como se deben tomar
diversas caracteristicas como: la intensidad de la imagen, contorno, localizacién y tamafio de
la anomalia. Estos factores contribuyeron a generar un avance en el momento de obtener una
sensibilizacion del algoritmo en el periodo de la deteccidn. Aunque el porcentaje de error que
tuvo como resultado fue de 22%.

La deteccion

La deteccidn sirve para encontrar los ndédulos en el pulmdn. Para la deteccion existen diversos
algoritmos que extraen las caracteristicas del nédulo, como el algoritmo de Fantacci [Fan-
tacci,2011], que observa diferentes caracteristicas del nédulo como el volumen y radio, luego
a estos dos valores les aplica una varianza y una desviacion estandar de todo lo detectado y
asi logra llegar a tomar una decision en la deteccion por medio de redes neuronales basada en
voxeles, este algoritmo presenta una sensibilidad del 80% y un 10% de falsos positivos. Otro
algoritmo propuesto es el de Soltaninejad que utiliza el método de maquinas de aprendizaje,
es también Ilamado algoritmo KNN, que es un algoritmo robusto y que no necesita de entre-
namiento como las redes neuronales, al no haber entrenamiento se genera un resultado de
manera mas agil. Esta propuesta toma como caracteristica la forma del contorno del nédulo,
y por medio del analisis de pixeles y voxeles del algoritmo KNN se realiza una comparacion.
Por ultimo, por medio de métodos estocasticos realiza una toma de decisiones y muestra los
nodulos segmentados. A pesar que presenta una fiabilidad del 90% los autores concluyen que
los resultados cambian dependiendo de la cantidad de noédulos y otros tejidos que se encuen-
tren en el pulmdn, lo que hace que el algoritmo sea menos fiable en el momento de ser utili-
zado, también se concluye que manejar las imagenes en 3D ayuda a realizar una deteccion de
los nddulos con resultados més fiables. Tong [Tong,2007] presenta un algoritmo que no solo
detecta, sino que también clasifica los nédulos lo cual es una tarea que pocos autores han
propuesto, para este algoritmo se tiene en cuenta las siguientes caracteristicas del nédulo:
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® Volumen: lo toma de la suma en el eje x, eje y, y eje z de la cantidad de pixeles en la
region de interés.

® Perimetro: lo detecta haciendo una suma de pixeles de todo el borde del area.

® Didmetro equivalente: es el didmetro aproximado del nédulo se toma por la siguiente
ecuacion. Diametro equivalente D=r 4 x Volumen/x.

® indice de Irregularidad: es para hallar la morfologia del nédulo, es decir la cantidad de
irregularidades que tiene en la forma. I= 4z P2.

Al igual que Narayanan, Alex Santos [Santos,2014] usa descriptores de tamafio para realizar
la deteccidn, ademas de diversos descriptores de textura como lo son la entropia (S) definido
por:

S=-X: X (i, /) log(p (i, )

Ecuacion 1. Ecuacion de la entropia

Donde p(i,j) es la matriz de coocurrencia de los niveles de gris del nédulo.

Finalmente, estas caracteristicas son ingresadas en una red neuronal para ser entrenadas con
el 75% de la base de datos y ser probadas con el 15% de la base de datos. Al igual que el
trabajo anterior de redes neuronales este método tiene el riesgo de que la red neuronal sea
sobreentrenada y genere conflictos en el momento de tener la confiabilidad, a pesar de lo
anteriormente mencionado este algoritmo mostré una confiabilidad del 90% en el momento
de realizar la clasificacion.

Otro algoritmo de Clasificacion es el de Ying Li [Ying,2012] que propone una clasificacion
utilizando maquinas de soporte vectorial haciendo uso del método Manifold Learning donde
realiza un analisis de los pixeles por medio de la distancia euclidiana para observar el contorno
y la morfologia del nédulo. Este algoritmo tuvo diferentes resultados ya que como conclusion
demostraron que el nédulo es ms fécil de detectar y clasificar cuando este se encuentra aislado
de otros tejidos en el pulmon; suceso que es poco comun, en los nddulos pulmonares. Al final
este algoritmo mostr6 un error minimo del 27% en el caso de los nddulos aislados, mientras
que en el otro caso mostrd un error del 35.6%. Mukherjee [Mukherjee,2014] propone un al-
goritmo de clasificacion haciendo uso de filtros gaussianos y de clasificadores bayessianos
para realizar la clasificacion de los nddulos entre benignos y malignos. Como caracteristicas
toma el centro de masa, varianzas, desviacion estandar, intensidad de los pixeles, area, peri-
metro, tamafio y diametro efectivo. El porcentaje de error que muestra este algoritmo es del
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15% y para la clasificacion toma como ndédulo maligno a aquellos nédulos que tengan tamafio
cercano a los 20mm, este tamafio fue elegido por medio de un método de maximos y minimos
para observar cual era el tamafio promedio y que tamafio tomar para llegar a la conclusion de
gue sea un tumor maligno o benigno, como se puede observar en la imagen [Bouma,2013].
[Krzysztof,2013]

A partir de estos trabajos encontrados se puede observar las caracteristicas que se toman en el
momento de realizar la deteccion y en el momento de realizar la clasificacion, también se
puede observar que actualmente se encuentran pocos algoritmos que se enfoquen en la clasi-
ficacion, asi mismo se puede observar que el porcentaje de confiabilidad de los trabajos no
superan el 90%.

Segmentacién de los Nodulos Pulmonares

La segmentacion es un procedimiento en el que se extrae una region de interés (ROI) de una
imagen representada como f(x,y) y se elimina el fondo y las otras regiones sin interés en la
imagen.

Uno de las técnicas de segmentacion mas usada y que cumple con estas condiciones es el
algoritmo de crecimiento de regiones, consiste unir cada pixel a los vecinos 0 a un grupo de
pixeles, para unir cada pixel a un grupo este pixel debe cumplir con una serie de condiciones
dadas por medio de distribuciones estadisticas. [Perez,2012]

El crecimiento de regiones sin semillas consiste en dividir toda la imagen en subimagenes y
se toma la region que no sea homogénea y se vuelve a dividir, asi sucesivamente hasta que
todas las subimagenes sean homogéneas y cumplan con las condiciones anteriormente men-
cionadas, este método se llaman particion o divisién. Usualmente este método cumple la regla
que si la imagen tiene una dimension NxN y N es potencia de 2, es decir, N=2n, el procedi-
miento recursivo se puede representar mediante un arbol cuaternario (cada vértice tiene 4 des-
cendientes) como se puede ver en la siguiente figura [Xujiong,2014].
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R; R,
R; Ry; Ry
Ry; Ry
) (b)
a. Division de la imagen b. arbol cuaternario

Figura 9. Divisién de la imagen y asignacion a un arbol cuaternario.

Para la toma de decisiones de la evaluacion de las regiones y calculo de la distancia entre las
diferentes regiones se hace uso de dos heuristicas bidireccionales, este método fue propuesto
aml [Amol,2010]:donde una heuristica se utiliza para evaluar los parametros de cada region y
establecer si pertenece a una u otra region y a partir de este paso se puede saber el limite de
cada region y es guardado en un vector, luego se denota W como el nimero de vectores me-
nores del umbral establecidoT1 y el perimetro establecido P1, luego de este paso se crean
multiples regiones que son denotadas como regiones atbmicas mientras que la segunda heu-
ristica es usada para refinar las decisiones tomadas por la heuristica 1.[Zhiwei,2014].

|[mi-mj | <kci y |mi-mj|<coj

Ecuacion 2. Union de las regiones con mas de una semilla.

El éxito de una buena segmentacién depende de una correcta seleccion de los umbrales y la
eleccién de mas de una semilla. En el caso del crecimiento de regiones se usa la seleccion del
umbral por medio del andlisis de las estadisticas entre la region de interés y los vecinos. Es
decir, si los valores de la diferencia de la estadistica de la region de interés y sus vecinos es
menos del umbral entonces se acepta los valores, en caso contrario se rechaza. Existen muchos
criterios de evaluacion para segmentar las imagenes, por ejemplo, existe la evaluacion por
iluminacion de la imagen, esto significa que las secciones de la imagen que sea mas iluminado
seran segmentadas y los valores mas oscuros seran rechazados [Xujiong,2014].
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Definicion de los vectores de la clasificacion de los nédulos

Los nddulos son lesiones que tienen bastante similitud con una esfera a comparacion con los
otros rganos internos del pulmén como los vessel y los arboles bronquiales, es por esto que
se toma como vectores de caracteristicas la esfericidad y la matriz hessiana, ya que nos puede
brindar una clasificacion de los candidatos que son nddulos y que no son nddulos.
[Zhiwei,2014]

Esfericidad: es la similitud que tiene la region de interés con una esfera y se representa con
la siguiente ecuacion.

Esfericidad= 6 V A73/2

Ecuacion 5. Ecuacion de la Esfericidad.

Matriz Hessiana: esta una matriz cuadrada de nxn de segundas derivadas parciales de cada
valor, donde se tiene como resultado si la region de interés tiende a una concavidad o a una
convexidad, es decir a encontrar que tan uniforme es la forma del n6dulo que se esta detec-
tando. [Clavero,2013].

Area: Es el nimero de pixeles que se encuentran sobre un eje en el area de interés[Ren-
don,2016].

Elipticidad: es la medida de compresion del diametro de una esfera para tener una similitud
a una elipse [Zhang,2004].

Maquinas de Soporte Vectorial

Son algoritmos que se basan en la teoria del aprendizaje y fueron creados Vapnik en los afios
90 con el objetivo de solucionar problemas de clasificacion binaria actualmente se utilizan
para resolver otros tipos de problemas (regresion, agrupamiento, multiclasificacion), también
se usa en diferentes campos como la inteligencia artificial, la vision artificial, reconocimiento
de caracteres, entre otros. [Krzysztof,2013]

El fundamento bésico de las maquinas de soporte vectorial se basa en un hiperplano que se
para dos clases, con la condicion de que sean separables o cuasi separables (si tienen ruido),
la busqueda de este hiperplano se basa por medio de funciones denominadas kernels que se
explicara mas adelante.

La diferencia con los otros algoritmos de autoaprendizaje consiste en que mientras los otros
algoritmos se basan en tener un buen entrenamiento y reducir los errores (error empirico) las
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maquinas de soporte vectorial se enfocan en la minimizacién del denominado riesgo estruc-
tural, definiendo el hiperplano por medio de los valores del limite de cada clase, de esta forma
en el momento de realizar el entrenamiento se obtiene una buena generalizacion. [Taleb-
pour,2014].

Durante el entrenamiento se debe mostrar a las maquinas de soporte vectorial elementos de
cada clase y definir cada elemento a que clase pertenece.

La buena generalizacion se obtiene evitando lo siguiente:
e Sobreajuste: es cuando los pardmetros obtenidos en el entrenamiento se ajustan de-

masiado a los elementos de cada clase por lo que se pierde generalizacién y al intro-
ducir una nueva muestra no la clasifica bien.

o Subajuste: el hiperplano definido es demasiado sencillo y no logra una buena gene-

ralizacion debido a que se han utilizado muy pocas muestras de entrenamiento, por
lo que la maquina no generara resultados con muestras nuevas

En la siguiente grafica se podra observar los diferentes ejemplos de sobreajuste y subajuste

Figura 10: Definicidn de sobre ajuste y subajuste
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Existe diferentes tipos de maquinas de soporte vectorial, pero en este tipo de trabajos se utiliza
la maquina de soporte vectorial con diferentes clases, por lo tanto, no son separables lineal-
mente como se puede ver en la siguiente figura[Gao,2007].

05

Figural0. Ejemplo de clases linealmente no separables[Gao,2007].

Lo ideal es encontrar una funcién que pueda separar los maximos de clases y que tenga una
distancia equidistante entre la funcién y las clases, para esto se halla la ecuacién de la normal.

|D(x"]

[wl]

Ecuacion 6. Ecuacién de la normal entre la ecuacion de la recta y el primer punto de cada
clase.
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Donde | | pertenece al calor absoluto del elemento de laclase y || || pertenece al valor unita-
rio de w, w es el vector que define el hiperplano D(x’), ademas de tener la propiedad de ser
perpendicular al plano, por lo tanto, todos los elementos del entrenamiento deben cumplir la
siguiente funcion: [Gao,2007].

yiD (xt)

i=1,...,n
[lwl| Y

Ecuacion 7. Condicion de la ecuacion de la normal.

Definicién de los Kernel

Un kernel es una funcion simétrica k : X xX — R que toma como entrada dos objetos (por
ejemplo, vectores, textos o arboles sintacticos) y obtiene como salida un nimero real carac-
terizando su similitud [Talebpour,2014].

Los kernel fueron usados para manejar las maquinas de soporte vectorial en casos que las
clases no fueran linealmente separables transformando el espacio de los elementos de cada
clase para poder encontrar un espacio donde los elementos sean separables linealmente.

Lo que se puede observar es que la funcion de kernel nos define una funcién de similitud en-

tre dos muestras y este es el valor que necesitamos tanto para encontrar la solucion del pro-
blema como después aplicarlo en la funcidn de clasificacion.

Existen tres tipos diferentes de kernel
Lineales:
K(x:.x;) = < x,
Ecuacion 8. Funcion de Kernel Lineal.
Polinomiales:
K(x.x) = (x,T x))¢

Ecuacion 9. Funcion de Kernel Polinomial.
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Radial basis function (RBF):
K(Xi,Xj) = e_VHX‘r-X!HZ
Ecuacidn 10. Funcion de Kernel Radial Basis Function.

Para este proyecto se utilizo el kernel radial basis function debido a que es utilizado en los
casos de multiples clases y en funciones linealmente no separables. Para el proceso de la cla-
sificacion de las multiples clases realiza una validacion cruzada entre todas las clases y rea-
liza la toma de una decision por medio de la distancia euclidiana entre los resultados espera-
dos[Aberle,2016].
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4. ALGORITMO PROPUESTO

Este proyecto tiene como objetivo la clasificacion, pero se decidié experimentar con un al-
goritmo de segmentacion para obtener los nédulos aislados de las regiones que no son de in-
teres. A partir del estado del arte se propuso un algoritmo de segmentacion y clasificacion de
los nédulos pulmonares haciendo uso de algoritmos de crecimiento de regiones y maquinas
de soporte vectorial. Como entrada del algoritmo se requieren iméagenes etiquetadas por ex-
pertos donde esté definido las coordenadas de la ubicacién de los nédulos pulmonares que
van a ser segmentados y posteriormente clasificados. Para este algoritmo se utilizan las li-
brerias Insight Segmentation and Registration Toolkit (ITK) que es utilizada para el procesa-
miento y segmentacion de imagenes médicas, también brinda herramientas para tratamiento
de iméagenes 3D que son las imagenes utilizadas en este proyecto y LibSVM que es la libre-
ria disefiada para el trabajo de las maquinas de soporte vectorial (SVM) implementadas en
C++, ya que son unas librerias implementadas para este lenguaje de programacion, ademas
que este lenguaje es de bajo nivel y por esto ofrece un trabajo mas accesible a diferentes ca-
racteristicas del a programacion a comparacion de los lenguajes de alto nivel.

Imagen CT

Coordenadas

Noédulos
Clasificados

=

Figura 11. Macroalgoritmo propuesto.
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4.1 Segmentacion de los N6dulos Pulmonares

A pesar de que el proyecto estaba enfocado en la clasificacion de los nddulos pulmonares,
fue necesario disefiar un algoritmo de segmentacion de los nédulos para aislarlos de las re-
giones y otras estructuras que no son de interés.

Se eligid el algoritmo de confidence connected es basado en el método de crecimiento de
regiones donde se realiza la segmentacion haciendo uso de las estadisticas de la intensidad de
los pixeles que se encuentran en la region. En primer lugar, el algoritmo calcula la mediay la
desviacion estandar de la intensidad de todos los pixeles que se encuentran incluidos en la
regién. Como entrada este algoritmo requiere las coordenadas del pixel que pertenece a la
regién a segmentar, a partir de este pixel se crea la regién conformada por los vecinos, a esta
region se calcula la desviacion estandar ¢ y la media dadas por las siguientes ecuaciones.

oo ZGmm? o

> X
n-1 n

Ecuacidn 11. Calculo de la varianza y de la media de la intensidad de los pixeles.

Donde xi es el valor de la intensidad del pixel sub i y n es el nimero de pixeles que se encuen-
tran en la region.

Luego con estas ecuaciones se crea un rango y todos los pixeles vecinos que sus valores de
intensidad se encuentren dentro de este rango son aceptados e incluidos en la region, Cuando
no se encuentran mas pixeles vecinos que satisfagan el criterio, se considera que el algoritmo
ha terminado su primera iteracion. En ese punto, la media y desviacién estandar de los niveles
de intensidad se recalculan usando todos los pixeles actualmente incluidos en la region. Esta
media y desviacion estandar se recalcula dando como resultado un nuevo rango de intensidad
que se usa para analizar a los nuevos vecinos de la region actual y evaluar si su intensidad cae
dentro del nuevo rango. Este proceso es iterativo y se repite hasta que no se puedan agregar
mas pixeles o se alcanza el nimero maximo de iteraciones definido por él usuario. EI nimero
de iteraciones se debe especificar en base a la homogeneidad de las estructuras anatémicas las
cuales se van a segmentar entre mas homogénea es la imagen menos iteraciones van a ser
requeridas.

El algoritmo confidence connected genera un umbral de segmentacion por medio de procesos

estadisticos como es del de la distribucion normal y todos los voxeles que entren en este um-
bral pertenecen a la seccidn de segmentacion.

Ecuacion 12. Ecuacion de distribucion estadistica normal.
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Donde X es la media, p es el valor del pixel, o es el valor de la desviacion estandar.

A pesar de que se utilizo el algoritmo de confidence connected que se utiliza en la segmenta-
cién de iméagenes de tomografias computarizadas e imagenes en 3D, pero en este caso se ne-
cesitaba segmentar regiones pequefias como lo son los nédulos pulmonares. La solucion que
se obtuvo para realizar esta segmentacién fue realizar una modificacién al algoritmo que
consistid en trabajar con la distribucion t-student a cambio de usar la distribucion normal, ya
que la distribucidn t-student utiliza un numeros de muestras de la poblacion en vez de utili-
zar el total de la poblacion, esto brinda que la campana de la distribucion sea mas estrecha al
utilizar un numero de muestras menor o igual a 30, ademas de hacer uso de la desviacion es-
tandar (s)a cambio de la varianza como se puede observar en la siguiente ecuacion. De esta
forma se ha logrado realizar la segmentacion de objetos pequefios como lo son los nddulos
pulmonares.

t= x—suo

Vn

Ecuacion 13. Ecuacion de la prueba estadistica de t-student.

Al igual que el algoritmo de confidence connected con la distribucion normal, este algoritmo
requiere como entrada las coordenadas de los nddulos en el eje X, y, z y como salida se ob-
tiene la imagen de los n6dulos segmentados como se puede observar en la siguiente imagen.

4.2 Clasificacién de los N6dulos Pulmonares

Segln lo propuesto por Orta [INC,2013], existen 4 tipos de nédulos pulmonares, por este
motivo se realizara la clasificacion segun 4 tipos diferentes de nédulos pulmonares, los cua-
les dos clases son malignos y dos clases son benignos, es por esto que se van a utilizar 4 cla-
ses en la clasificacion de los nddulos en este proyecto.

Para esta clasificacion se hara uso de 4 descriptores de forma y de textura para los nédulos
las cuales son:

Volumen: se calcula a partir de la sumatoria de todos los pixeles en el eje X, y, y z de la region
de interés (region del n6dulo), se utiliza para saber qué tan grande es el nédulo y a partir de
ahi tomar una decision si los nddulos son malignos o benignos.

Segun Talebpour [Cuifang, 2013] los nédulos mayores a 5mm son nédulos que tienen un alto
grado de malignidad y riesgo de cancer.
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Esfericidad: es la similitud que tiene la region de interés con una esfera y se representa con
la siguiente ecuacion, es importante este descriptor por que los nédulos que son similares a
una esfera tienden a ser benignos, mientras que los nddulos que no son similares a una esfera
tienen a ser malignos.

Esfericidad: 6+m V A73/2

Ecuacion 14. Ecuacion de la esfericidad del nddulo segmentado.

Donde el area se obtiene de la ecuacion.
A =nr?

Ecuacion 15. Ecuacién del area de la esfera.

El radio de obtiene a partir de la ecuacion.

3(3v
r= ’——
41

Ecuacion 16. Ecuacién del radio de la esfera.

Suavidad: La suavidad es la uniformidad que tiene el valor de la intensidad de los pixeles de
la region de interés, es importante para la toma de decisiones.

En la clasificacion de los nddulos, se ha observado que los nédulos mas uniformes en cuanto
a la intensidad son nddulos que tienen tendencia a ser benignos, por este motivo se usa como
caracteristica en la entrada de la méquina de soporte vectorial.

1
1+02

Suavidad = 1-

Ecuacion 17. Ecuacién de la suavidad.
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Donde ¢ se obtiene de la ecuacion.

1 ..
o 2= 5 Z?’:Lj:ﬂp(l;]) - “]2

Ecuacidn 18. Ecuacion de desviacion estandar de la estadistica de la intensidad del nédulo.

Donde p es la media de la intensidad del nddulo que se esta analizando.

Kurtosis: es la medida de concentracion que tiene los valores de intensidad de cada pixel de
la region de interés, con esto se puede calcular la similitud o disimilitud del valor de intensidad
de los pixeles de la region de interés.

Con la curtosis se obtiene la medida del error de la estadistica de la intensidad de los pixeles,
por lo tanto, se obtiene un valor que define que tan regular es la imagen en términos de inten-
sidad.

i 1 oN P-4
Curtosw-; i=1,j=1[—02 ]

Ecuacion 19. Ecuacion de la Curtosis de la Region de interés.

Luego estos descriptores seran insertados en el vector de caracteristicas que sera insertado
en la maquina de soporte vectorial (SVM) para realizar la el entrenamiento y clasificacion.
Para el entrenamiento se tomaron una muestra de 100 nédulos previamente etiquetados y to-
mados de la misma base de imagenes de la tomografia computarizada.

Para este proyecto se utilizo el kernel radial basis function debido a que se necesita cuando
el resultado tiene mas de una clase ademas que los elementos de cada clase no son lineal-
mente separables, ya que usualmente emplean algin método de determinar un subconjunto
de centros. Tambien utiliza la validacion cruzada que consiste en validar todos los elementos
de la clase con otros los otros elementos de las diferentes clases, de esta forma se puede cla-
sificar los elementos esperando resultados validos. Intrinsecamente los vectores de caracte-
risticas contribuyen a un local de la funcién de Gauss.
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Ademaés [Gonzales, 2016] Menciona las siguientes importancias del kernel RBF

1. Son computacionalmente simples y rapidos de ejecutar.

2. Son facilmente escalables a datos de alta dimensionalidad, ya que la seleccion de
atributos sélo necesita ser aplicada una vez, para luego evaluar el desempefio de di-
ferentes métodos de clasificacion.

3. Estos métodos ignoran las interacciones con el método predictivo, y, por ende, las
relaciones entre las distintas variables.

Por los anteriores motivos se eligio este kernel para la clasificacion de los nédulos pulmona-
res

—llxci—xj||?

K(xi,xj)=e @27

Ecuacion 20. Funcién del kernel Seleccionado.

A partir del entrenamiento se obtuvo la siguiente funcién la cual divide las clases

N
Z alyyiK (xi, xj)
i=1
Ecuacion 21. Funcién que divide las clases del SVM

Donde K(xi,xj) pertenece al kernel elegido donde se vario el valor de o, y el valor de a es
dado por la maquina de soporte vectorial que es el grado de modificacion de los datos de

cada clase para hacerlos separables y, yi es el vector de caracteristicas insertado anterior-

mente.

Posteriormente se realiza el proceso de clasificacion donde se muestran los resultados obte-
nidos
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5 PROCESODEEVALUACION

Para este proyecto se seleccionaron las TC de la base de imagenes LIDC-IDRI desarrollado
por el Instituto Nacional de Cancer en Estados Unidos junto a Imaging Technology Develop-
ment Branch Chief en el afio 2000[Armato,2006]. Esta base de imagenes propuestas por Ar-
mato et al.[Perez,2012], disponibles en NCI’s Cancer Imaging Archive2 y de libre acceso.
Esta base de imégenes contiene un total de 1018 CT bajo el estdndar DICOM, tomadas por
medio de un escaner contemporary spiral CT bajo el método estandar de captura. Luego de la
captura las TC fueron etiquetadas por 4 radidlogos expertos. Este proceso de etiquetado se
realiz6 mediante dos fases: la primera fase cada radiélogo de manera independiente etiqueta
todas las imagenes tomando todas las lesiones candidatas a nédulos mayor a 3mm de diametro
como nédulo y todas las lesiones candidatas a n6dulos menor a 3mm de diametro como no
nddulo Aberle [ITK,2004] . Luego las evaluaciones realizadas anteriormente por los radiolo-
gos expertos, son evaluadas por los demas radiélogos de manera independiente, las evalua-
ciones que tuvieron coincidencia tres radi6logos o mas radiologos fueron fusionadas teniendo
en cuenta el resultado en comdn.

En la seccién de la segmentacion se realizo la validacion del algoritmo por medio de compa-
raciones entre las imagenes segmentadas por el algoritmo e imagenes segmentadas manual-
mente tomadas de la base de imagenes LIDC-IDRI, por otro lado esta base de imagenes se
encontraba etiquetado el tamafio (didmetro) cada nédulo pulmonar y por otro lado en el algo-
ritmo se hallé el volumen de cada nddulo, lo que facilito para hallar el diametro de cada nédulo
y realizar la comparacion con los resultados en la base de imagenes y de las 1018 imagenes
que tiene la base de imagenes se tomaron 350 imagenes donde los resultados coincidian para
poder realizar el proyecto.

Para las pruebas se tomaron un set de 100 iméagenes para realizar el entrenamiento de la ma-
quina de soporte vectorial, posteriormente se tomé un set de 250 imagenes donde en el mo-
mento de realizar la clasificacidn se obtienen 4 clases de nédulos etiquetados como clase 1, 2,
3 0 4 donde las clases 1 y 2 son consideradas como nddulo benigno y la clase 3y 4 como
nodulo maligno. Para realizar la validacion del algoritmo por medio de las siguientes ecuacio-
nes.

TP
TP+FN

Sensitividad =

=0,918918919

Ecuacion 22. Ecuacion de sensitividad.

Especifidad = F__ 0,3125
FP+TN

Ecuacion 23. Ecuacion de Especifidad.
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TP+TN

Exactitud = —————
TP+FP+FN+TN

=0,842519685

Ecuacion 24. Ecuacién de Exactitud.

TP
TP+FP

Precision = =0,902654867

Ecuacion 25. Ecuacién de Precision.

Donde
TP: verdaderos positivos; son las predicciones correctas en el cual la instancia es positiva.

FN: falsos negativos: es el nimero de las predicciones incorrectas cuando la instancia es ne-
gativa.

FP, falsos positivos: es el nimero de predicciones incorrectas cuando la instancia es posi-
tiva.

TN, verdaderos negativos: es el nimero de predicciones incorrectas cuando la instancia es
negativa.

Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

tp 199
fn 17
fp 19
tn 15

La evaluacién de estos nddulos se realiza por medio del coeficiente kappa, donde existen dos
evaluadores, en este caso sera el algoritmo y el experto, las respuestas de ambos evaluadores
se insertaran de la siguiente forma.

a partir de esta matriz se halla la siguiente ecuacion.

_ Pr(@)=Pr(e)

K 1-Pr(e)

Ecuacion 26. Ecuacion del coeficiente k.
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donde Pr(a) es la suma de las diagonales dividido entre el total de elementos insertados en la

matriz.

Pr(e) es la probabilidad de acuerdo entre los evaluadores.

Pr(A) *Pr(B) = Pr caso 1.
PR(a)*Pr(b) = Pr caso 2.

Pr(e) = PR caso 1 + Pr caso 2.

Luego se ha obtenido Pr(a) y Pr(b) se procede a hallar el valor de k

Donde k tiene que tender a 1 para que haya un 100% de efectividad del algoritmo como se

puede ver la tabla a continuacion.

kappa |grado de acuerdo
<0 sin acuerdo

0-02 |[insignificante

0.2-04 |bajo

0.4-06 || moderado

06-08 || bueno

0.8-1 || muybueno

Tabla 2. indice de confiabilidad del coeficiente kappa.

A partir de estos datos se obtuvo la siguiente matriz de confusion.
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ARNP/

MED 1 2 3 4
1 50 4 4 2
2 7 44 3 5
3 2 50 4
4 2 3 3 55

Tabla 3. Matriz de confusion coeficiente kappa.

Donde se obtuvo un valor de k= 0,750855756.

Y se obtuvo la siguiente Grafica con los diferentes valores de Sigma entre 0.1y 0.9 que fue-
ron valores éptimos en trabajos similares y en este proyecto el valor mas optimo fue el valor
de sigma de 0.4.

Resultados obtenidos

1

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Sigma

Resultado
o o o
N D (o)}

o

B Sensitividad M Especifidad ™ Exactitud M Precision Mk

Figura 12. Grafica de resultados con diferentes valores de sigma.

Los anteriores resultados se combinaron por medio de porcentajes de exito donde el mas im-
portante es la sensitividad, ya que es el valor que mas se encuentra en los trabajos relacionados
y se puede realizar una comparacion con el trabajo desarrollado.
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En la evaluacion de complejidad del algoritmo se encontrd que el crecimiento de regiones es
un algoritmo de complejidad O(n) o de orden lineal, donde n es el nimero de pixeles que tiene
la imagen, mientras que en la clasificacion el SVM es de complejidad O(n?) es decir polino-
mial, donde n es el nuero de elementos que tiene cada clase del SVM.

Con lo anterior se puede notar que lo Gnico que se puede paralelizar es el entrenamiento de la
SVM, pero el entrenamiento solo se realiza una ves del tiempo de vida del algoritmo, por lo
tanto, no es necesario realizar una paralizacion ya que lo complejo del algoritmo es la alta
cantidad de pixeles que tiene la tomografia computarizada.

En comparacién con otros trabajos propuestos se puede ver como en valores de la sensitividad
se logro el 91% igualando el trabajo de Farahani, pero se realizé un mayor nimero de pruebas
con un mayor nimero de imagenes. Esta comparacion se realizo con la sensitividad debido a
gue fue el Gnico valor que se encontraba en todos los trabajos relacionados.

Algoritmo De'tlec- CIafi,f ica- D?:;nt::o- ?oiiir::‘lz Ma’quin?s ?le i:ga'(g’:- Resulta-
cién cién - S aprendizaje nes dos

[Mukher-
jee,2014] No Si Si No K-NN 20 100%
[Santos,2014] Si No Si Si SVM 140| 90,60%
[Taleb-
pour,2014] Si No Si Si RN 144 90%
[Li,2012] No Si Si No SVM 210 90%
[Orban,2014] Si No Si No SVM 71 81%
[Soltani-
nejad,2012] Si No Si No K-NN 80| 90,30%
[Farahani,2015] | No Si Si No K-NN 60 91%
[Farahani,2015] | No Si Si No SVM 60 90%
[Silva,2009] Si No Si No SVM 33 96%
[Gonzales, 2016] | No Si Si Si SVM 70 85%
Algoritmo Pro-
puesto No Si Si Si SVM 250 91%

Tabla 4. Algoritmos propuestos por otros autores y el Algoritmo Propuesto
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6. CONCLUSIONES

Como conclusiones se pudo observar que este algoritmo toma un tiempo promedio de 10 mi-
nutos en tener una respuesta lo cual se podria realizar algin trabajo de reduccion de tiempo
para un trabajo a futuro.

También se puede realizar para trabajos futuros la clasificacion por medio de redes neuronales
convolucionales ya que estos métodos han sido utilizados en trabajos de vision computacional
y reconocimiento de patrones, teniendo resultados confiables (90% de efectividad) en el mo-
mento de la clasificacion.

El método de segmentacién de Confidence Connected con distribucion de T-Student, mostro
confiabilidad en el momento de la segmentacion de los ndédulos pulmonares ya que se pudo
obtener las 350 imagenes con una correcta segmentacion.
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