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INTRODUCCIÓN 

 

 El cáncer de pulmón es la causa  más frecuente de mortalidad por cáncer en el mundo, de 

acuerdo con la Organización mundial de la salud (OMS) [1]. 

 

En la población general el cáncer de pulmón presenta una prevalencia alta. Constituye el 

12,3%  de todos los casos nuevos de cáncer al año. Se calcula que en Latinoamérica se 

diagnostican alrededor de 46.952 casos al año [2].  

 

De acuerdo con las cifras publicadas por el Instituto Nacional de Cancerología, para el 

2010 en Colombia se reportaron  120 casos nuevos de cáncer de pulmón, lo cual representa 

el 1,9 %  de todos los casos atendidos por esta institución [3], convirtiéndose en uno de los 

canceres más frecuente en nuestro país. 

 

El cáncer de pulmón es uno de los cánceres con peor pronóstico; entre otras razones porque 

cuando se detecta está ya muy avanzado y su pronóstico guarda una relación directa con el 

estadio de la enfermedad en el momento del diagnóstico. 

  

El diagnóstico temprano del cáncer de pulmón genera mayores probabilidades de éxito en 

el tratamiento y dentro de este proceso la detección y evaluación de nódulos pulmonares  

tiene gran importancia ya que pueden ser uno de los principales signos de un proceso 

canceroso. 

 

Un nódulo pulmonar es una opacidad radiológica relativamente esférica de tejido pulmonar, 

moderadamente bien definida. Puede aparecer tanto en la radiografía simple de tórax como 

en la tomografía computarizada (TC) la cual es considerada la mejor manera de detectarlo 

[4]. 

  

La TC es la técnica radiológica más efectiva, objetiva y disponible que mejor detecta la 

naturaleza de un supuesto nódulo pulmonar. Los cortes finos mejoran la resolución, pero 

incrementan en sobremanera las imágenes. Esta gran cantidad de imágenes que ha de ser 

analizada, ha servido de justificación para el desarrollo de una gran cantidad de sistemas 

para la detección computarizada de nódulos pulmonares [5], pero a pesar que se han 

realizado muchos sistemas  para la detección computarizada de nódulos pulmonares, en la 

mayoría de estos estudios  se han centrado en el desarrollo de nuevas técnicas [6 – 24] y se 

ha puesto poco interés en  estudios comparativos que evalúen la efectividad de los 

algoritmos ya implementados [25], lo que con lleva que encontrar los algoritmos adecuados 

para la detección de nódulos pulmonares, así como elegir los parámetros internos a los 

algoritmos que son óptimos para la tarea a resolver  sea aún un problema. 

 

Debido a esto, en este trabajo se realizó un estudio comparativo de tres métodos con buen 

rendimiento en la selección de las zonas candidatas a nódulos pulmonares, con el fin de 
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brindar herramientas a los investigadores en el tema, que les permita la mejor  elección de 

los algoritmos a utilizar. 

 

Para el desarrollo de este trabajo se seleccionaron tres algoritmos eficientes en la 

segmentación de nódulos pulmonares en base  a los antecedentes consultados. 

 

Para la realización del estudio  se utilizó la base de datos de acceso libre LIDC, esta base de 

datos cuenta con 1018 imágenes de TC de tórax de diferentes casos  y sus respectivas 

evaluaciones realizadas por 4 expertos radiólogos. 

 

Después de seleccionados los algoritmos y la base de datos, se  procedió a hacer una 

implementación en la herramienta de programación ITK, se escogió esta herramienta 

debido a que  permite de una manera más rápida y fácil trabajar con imágenes de gran 

tamaño, como las imágenes de tomografía computarizada de tórax. 

 

Luego de implementados los algoritmos, se evaluó la sensibilidad, especificidad y 

coeficiente kappa de cada uno y se realizó un análisis comparativo. 
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1. INTRODUCCIÓN GENERAL 

1.1. El cáncer 

En nuestro organismo las células se dividen periódicamente y de forma regular con el fin de 

reemplazar a las ya envejecidas o muertas, y mantener así la integridad y el correcto 

funcionamiento de los distintos órganos. 

El proceso de división de las células está regulado por una serie de mecanismos de control 

que indican a la célula cuándo comenzar a dividirse y cuándo permanecer estática. Cuando 

se produce un daño celular que no puede ser reparado se produce una autodestrucción 

celular que impide que el daño sea heredado por las células descendientes.  

 
 

Fig.1 División celular normal [26] 

Cuando estos mecanismos de control se alteran en una célula, ésta y sus descendientes 

inician una división incontrolada, que con el tiempo dará lugar a un tumor o nódulo.  

Cuando las células que constituyen dicho tumor no poseen la capacidad de invadir y 

destruir otros órganos, hablamos de tumores benignos. Pero cuando estas células además de 

crecer sin control sufren nuevas alteraciones y adquieren la facultad de invadir tejidos y 

órganos de alrededor (infiltración), y de trasladarse y proliferar en otras partes del 

organismo (metástasis), hablamos de tumor maligno, que es a lo que llamamos cáncer [26]. 

 
Fig.2 División celular anormal [26] 

1.2. Estadios de la enfermedad 

 

La estadificación describe la gravedad del cáncer que aqueja a una persona basándose en la 

extensión del tumor original y si el cáncer se ha diseminado en el cuerpo o no. El conocer 
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la etapa de la enfermedad ayuda al médico a planear el tratamiento y a calcular el 

pronóstico de la persona [27]. 

 

Estadio Definición 

0 Carcinoma in situ 

I, II y 

III 

Los números más altos indican enfermedad más extensa: tamaño mayor del 

tumor o diseminación del cáncer más allá del órgano en donde se formó 

originalmente a los ganglios linfáticos vecinos o a los órganos adyacentes al 

sitio del tumor primario. 

IV El cáncer se ha diseminado a otros órganos. 
 

Tabla1.Estadios del cáncer [27] 

  

 

1.3.  Estadísticas del cáncer 

 

Estadísticas en el mundo 

  

La incidencia y mortalidad del cáncer en los últimos años ha aumentado significativamente, 

de acuerdo con la organización mundial de la salud  (OMS) [1]. 

Según  las cifras reportadas por GLOBOCAN en el 2008 se encontró una incidencia de 

12.7 millones de casos nuevos y 7.6 muertes asociadas al cáncer.  

En la Fig.3  se puede  observar  los niveles de incidencia y mortalidad de los diferentes 

tipos de cáncer encontrados por GLOBOCAN [2]. En este estudio se muestra que a nivel 

mundial el cáncer de pulmón  es el cáncer con mayor mortalidad. 
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Fig.3. Estadísticas de incidencia y mortalidad de cáncer en el mundo [2] 

 

Estadísticas en Colombia 

 

De acuerdo a  las cifras reportadas por GLOBOCAN en Colombia en el 2008 se encontró 

una incidencia de 58 534 casos nuevos y  34 016 muertes asociadas al cáncer.  

En la Fig.4  se puede  observar  los niveles de incidencia y mortalidad de los diferentes 

tipos de cáncer encontrados por GLOBOCAN [2].  En este estudio se muestra que en 

Colombia  el cáncer de pulmón, también representa un alto porcentaje de incidencia y 

mortalidad. 
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Fig.4. Estadísticas de incidencia y mortalidad de cáncer en Colombia [2] 

1.4.  Cáncer de pulmón 

 

Cuando las células tumorales con capacidad de invadir tejidos sanos se alojan en los 

pulmones, hablamos de cáncer de pulmón.  

El hábito de fumar es la causa principal (90% de los casos) de cáncer de pulmón, también 

se debe a sustancias inhaladas y que se pueden encontrar en el lugar del trabajo. La más 

importante de estas sustancias es el asbesto, las personas que trabajan con asbesto tienen 

siete veces más posibilidades de sufrir cáncer que las que no mantienen contacto con esta 

sustancia [26]. 

 

En la población general el cáncer de pulmón presenta una prevalencia alta. Se calcula que 

en Latinoamérica se diagnostican alrededor de 46.952 casos nuevos al año.  

De acuerdo con las cifras de GLOBOCAN en Colombia la incidencia de cáncer de pulmón 

para el año 2008 fue de 2697 casos en hombres y 1772 casos en mujeres [2] y según las 

cifras publicadas por el Instituto Nacional de Cancerología, para el 2010 se reportaron 120 

casos nuevos de cáncer de pulmón [3], convirtiéndose en uno de los canceres más frecuente 

en nuestro país. 

 

El cáncer de pulmón es uno de los cánceres con peor pronóstico; entre otras razones porque 

cuando se detecta está ya muy avanzado y su pronóstico guarda una relación directa con el 

estadio de la enfermedad en el momento del diagnóstico [5].  
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La supervivencia a 5 años para el cáncer de pulmón varía marcadamente, dependiendo del 

estadio en que se diagnostica; se encuentran tasas del 49%, el 16%  y el 2 % para 

enfermedades con estadio local, regional y metastásica a distancia, respectivamente [6]. 

 

1.4.1. Tipos de cáncer de pulmón 

 

Existen dos tipos principales de cáncer de pulmón: cáncer de pulmón de células no 

pequeñas y cáncer de pulmón de células pequeñas. 

  

El cáncer de pulmón de células no pequeñas 

 

Es el tipo más común de cáncer de pulmón y conforma el 87% de todos los tumores de 

pulmón. Existen tres clases de cáncer de pulmón de células no pequeñas [26], [28]: 

 

El adenocarcinoma  

 

Este tipo de cáncer se encuentra generalmente en las regiones más externas del pulmón.  

También existe una forma rara de adenocarcinoma llamado carcinoma broncoalveolar que 

se está viendo con mayor frecuencia a nivel mundial. Este adenocarcinoma se disemina a lo 

largo de todo el pulmón a diferencia de otros tipos de cáncer de pulmón más comunes que 

forman tumores únicos. 

 

El Carcinoma de Células Escamosas  

 

Este tipo es generalmente encontrado cerca de los bronquios, hacia el centro de la cavidad 

torácica. Es también conocido como carcinoma epidermoide y está usualmente asociado a 

la exposición al humo de tabaco.  

 

El Carcinoma de Células Gigantes  

 

Es de crecimiento rápido y puede aparecer en cualquier parte del pulmón.  

 

El cáncer de pulmón de células pequeñas  

 

Tiende a crecer y diseminarse más rápido y puede causar síntomas más pronto que el 

cáncer de células no pequeñas.  

 

1.4.2. Diagnóstico 

 

Para  diagnosticar el cáncer de pulmón es indispensable conocer los síntomas del paciente, 

de acuerdo a estos se realiza una exploración física, buscando signos y síntomas que 

puedan corresponder a la enfermedad. Con esta información, se valora la necesidad de 

completar el estudio con una Biopsia.  
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Síntomas 

 

Los síntomas pueden incluir  cambios en una tos ya existente, sangrado al toser, neumonía, 

dolor en las costillas o en los hombros, ronquera, pérdida del apetito, pérdida de peso, 

hinchazón en el rostro, dolores de cabeza o dolor en los huesos [27]. 

 

Signos 

 

Los principales signos de un cáncer de pulmón son las masas o nódulos pulmonares  que se 

pueden observar en una radiografía de tórax en un paciente que no tenga síntomas. 

Para encontrar los signos que indiquen la presencia de cáncer pulmonar se pueden realizar 

diferentes pruebas. Entre las que encontramos [26]: 

 

Radiografía de tórax: 

Una radiografía del tórax es el primer paso en la evaluación del cáncer pulmonar. Un 

procedimiento normal de rayos X proporciona una buena imagen de la cavidad torácica. 

 

Escáner o TC (Tomografía Computarizada): 

El escáner es un aparato de rayos X, que realiza radiografías del paciente desde varios 

ángulos. Estas imágenes son combinadas y procesadas en un ordenador para dar lugar a 

radiografías en las que se visualizan de forma muy precisa todos los órganos. Se utiliza por 

lo general para mostrar la masa en los pulmones, los nódulos linfáticos y el resto de la 

cavidad torácica con más detalles.  

 

Tomografía por emisión de positrones (PET): 

Es una técnica muy novedosa, capaz de detectar lesiones no visibles por otros medios. 

Consiste en introducir un isótopo con glucosa (tipo de azúcar) que es captado con mayor 

avidez por las células tumorales que por las células normales, por lo que las lesiones 

tumorales aparecen como zonas más marcadas. 

 

Biopsia 

 

Aunque se realicen todas las pruebas anteriormente mencionadas para diagnosticar la 

presencia de cáncer, se necesita una biopsia. Una biopsia es la extracción y el examen de 

tejido biológico, células o fluido. Una biopsia se puede llevar a cabo en diferentes formas, 

entre las que encontramos: 

 

Broncoscopia o fibrobroncoscopia: 

Se utiliza para examinar la tráquea y los bronquios directamente desde el interior de los 

mismos. Se realiza mediante la introducción de un tubo flexible llamado broncoscopio en 

las vías respiratorias. El interior del tubo contiene fibra óptica que permite a los 

especialistas visualizar todo el recorrido desde un monitor de televisión. Tiene además un 

mecanismo que permite tomar muestras de las lesiones sospechosas, para posteriormente 

analizarlas en el microscopio. 
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Punción con aguja fina: consiste en obtener células de la lesión mediante la realización de 

una punción torácica con aguja fina, generalmente bajo control de una tomografía 

computarizada (TC).  

  

1.5. Nódulos pulmonares 

 

Un nódulo pulmonar es una anormalidad radiológica común que la mayoría de las veces es 

detectada incidentalmente. Un nódulo pulmonar solitario es definido como una lesión única 

e intra-pulmonar, redondeada u ovalada de opacidad o densidad aumentada que mide 

menos de 3 cm de diámetro. Las tumoraciones pulmonares que rebasan ese  límite se 

consideran masas.  

Por otro lado, los contornos de un nódulo deben ser lo suficientemente nítidos como para 

poder establecer, con relativa precisión su dimensión aproximada [4]. 

 

 
 

Fig.5. Imagen nódulo pulmonar en Tomografía Computarizada [4]. 

 

Si bien, la mayoría de los nódulos pulmonares solitarios corresponden a causas benignas, 

como por ejemplo, infecciones, inflamaciones y anormalidades vasculares y congénitas; 

40% de éstos pueden ser malignos como por ejemplo, carcinoma primario de pulmón, 

linfoma, metástasis, tumor carcinoide pulmonar, entre otros [20].  

 

La evaluación radiológica del nódulo pulmonar solitario puede ser un proceso complejo. La 

meta consiste en la diferenciación precisa de un nódulo pulmonar benigno de uno maligno, 

utilizando métodos diagnósticos no invasivos. Esto es muy importante, ya que el nódulo 

pulmonar solitario es el hallazgo inicial de los pacientes con cáncer de pulmón [29], [30]. 

  

La evaluación radiológica estándar de un nódulo pulmonar solitario incluye una revisión 

cuidadosa de los hallazgos encontrados en la radiografía actual comparando éstos con una 

radiografía previa, fluroscopía de tórax y tomografía computarizada, y una correlación 

adecuada con la historia clínica, los signos y síntomas del paciente.  
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En la actualidad existen varios criterios radiológicos que pueden predecir si un nódulo es 

benigno o maligno, según sus características morfológicas: de los cuales solo dos de ellos 

indican benignidad muy probable: el tiempo o estabilidad y la atenuación de la lesión. 

 

Si bien la radiografía de tórax es muy útil en la evaluación inicial de un nódulo pulmonar, 

la Tomografía Computarizada es de 10 a 20 veces más sensible en la demostración de las 

diferencias de atenuación en un nódulo.  

Otros datos morfológicos como tamaño, densidad, localización, cavitación, lobulación, 

espiculación, colas pleurales o satelitismo, tienen evidente utilidad si se consideran 

conjuntamente, pero una escasa probabilidad diagnóstica si se valoran de forma aislada 

[30].  

 

1.5.1. Características de nódulos pulmonares 

 

Se pueden clasificar los nódulos atendiendo a la forma del borde. Los nódulos con borde 

liso y bien definidos tienen criterios de benignidad, mientras que los de márgenes 

espiculados, irregulares o lobulados lo son de malignidad. Según la localización, el nódulo 

puede ser central, periférico o subpleural. La presencia de broncograma aéreo es más 

indicativa de malignidad. La presencia de pequeños nódulos que acompañan al nódulo de 

mayor tamaño (nódulos satélites), suele ser significativo de benignidad con un valor 

predictivo cerca del 90% [31]. 

 

Según su densidad, pueden ser calcificados, sólidos, o en vidrio deslustrado o “esmerilado”. 

A diferencia de la radiografía en la que solamente aparecen los nódulos sólidos, en la 

tomografía computarizada se pueden distinguir los de contenido no sólido y los semisólidos 

o parcialmente sólidos, ambos más probables de ser malignos que los nódulos sólidos 

(malignos solamente el 15% de los menores de un centímetro) [32]. 

 Los nódulos pulmonares más frecuentes son los sólidos. Cerca del 34% de los no sólidos y 

alrededor del 50% de los parcialmente sólidos, son malignos, riesgo que aumenta a mayor 

tamaño del nódulo o en el caso de los semisólidos, si la parte sólida se localiza en el centro 

[31]. 

 

También pueden presentar cavitación (aunque no siempre implica malignidad, el grosor de 

la pared puede ayudar a conocer su naturaleza). 

 

La probabilidad de que un nódulo pulmonar sea un cáncer se incrementa a mayor tamaño 

del nódulo. El 50% de los nódulos mayores de 2 cm. son malignos. Alrededor del 90% de 

los nódulos menores de 2 cm. son benignos, y la probabilidad de que un nódulo pulmonar 

menor de 5 mm sea maligno es muy baja [31]. 

Con los nuevos equipos de tomografía computarizada de características más sofisticadas, en 

la actualidad es posible detectar nódulos de muy pequeño tamaño, incluso menores de 5 

mm. Esto ha incrementado notablemente la incidencia diagnóstica del nódulo pulmonar, 

puesto que para que se identifique en una radiografía es necesario que mida al menos 9 

mm, y su caracterización precisa queda limitada en esa modalidad. Por el momento se 
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desconoce la prevalencia real del cáncer en estos nódulos tan pequeños y es de especial 

relevancia la información que pueden dar los radiólogos en su descripción. 

 

Las calcificaciones están presentes aproximadamente en el 55% de los nódulos pulmonares  

benignos. Puede ser total o parcial, e incluyen las formas laminares, centrales, y difusas o 

en palomitas de maíz, como se muestra en la Fig. 6 cuando se observa alguno de estos 

patrones la probabilidad de benignidad se aproxima al 100%. La prueba radiológica más 

sensible para el estudio de las calcificaciones es la tomografía computarizada (TC). La 

radiografía puede dar falsos positivos y además si el nódulo mide igual o menos de 13 mm, 

la sensibilidad es del 50% y la especificidad del 87% [31]. 

 

 
 

Fig.6. Distintos tipos de calcificaciones [31] 

 

1.6.  Tomografía computarizada (TC) 

 

En la actualidad la TC se ha convertido en una parte esencial del diagnóstico radiológico.  

La imagen TC consiste en la adquisición de imágenes bidimensionales basadas en rayos X 

correspondientes a delgados cortes  a lo largo del cuerpo del paciente [33]. 

 

Las imágenes TC son capaces  de mostrar de forma contrastada distintos tejidos blandos. El 

principio que subyace en la adquisición de las imágenes TC es que la estructura 

bidimensional interna de un objeto puede ser reconstruida a partir de una serie de 

proyecciones unidimensionales del objeto adquiridas desde distintos ángulos.  

 

Para poder obtener una imagen de una delgada capa de tejido, el haz de rayos X debe ser 

confinado para obtener, también, un flujo lo más direccional posible [34]. Los detectores, 

situados de frente al emisor, recogen el número total de rayos que han atravesado al 

paciente, produciendo una proyección unidimensional. Las intensidades de señal recogidas 

responden a la distribución de los coeficientes de atenuación a lo largo del corte axial 

correspondiente a la distribución bidimensional de tejidos. Entonces, el emisor y el receptor 

repetirán esta operación tras girar un cierto ángulo. Esta operación será repetida hasta que 

se haya conseguido un número suficiente de muestras que permita obtener una imagen de 

alta resolución espacial. 

 La reconstrucción de la imagen requiere de un proceso denominado retroproyección.  
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Adquisición de la imagen 

 

Diversos componentes de un sistema TC, tales como la fuente de rayos X, el colimador, y 

la rejilla antidispersión son similares a los utilizados en las radiografías proyectivas. A lo 

largo de los últimos treinta años, los sistemas TC han ido evolucionando, alterando el 

número de emisores y receptores y la configuración del sistema. 

 

En los sistemas TC de Primera Generación, el movimiento de la fuente de rayos X y del 

detector tenía lugar en dos direcciones: lineal y rotacional. 

 

En la Segunda Generación de escáneres, en lugar de utilizar un único haz de rayos X, tal y 

como ocurría en la Primera Generación, se hace uso de un delgado haz de rayos X en forma 

de abanico, y se disponen múltiples detectores de rayos X en vez de uno sólo. La ventaja 

más significativa de la Segunda Generación fue la reducción del tiempo de escaneado total. 

  

En los escáneres de Tercera Generación, el haz de rayos X en forma de abanico aumenta su 

zona de cobertura, así como aumenta notablemente el número de detectores, en una 

horquilla entre 512 y 768. Delante de la fuente de rayos X se sitúan dos colimadores. El 

primero de ellos restringe el ángulo de actuación de la fuente a aproximadamente 45 

grados. El segundo de ellos, situado perpendicularmente al primero, restringe la distancia 

entre cortes axiales, que suele estar comprendida entre 1 y 5 mm. El emisor envía un pulso 

de rayos X cuya duración oscila entre 2 y 4 ms para cada proyección, y el módulo de 

detección gira alrededor de la corona de 360 grados. 

 

En los escáneres de Cuarta Generación se utiliza una corona completa de detectores 

alrededor del paciente. El tubo de rayos X gira alrededor de la misma produciendo un haz 

en forma de abanico. No existe reducción significativa del tiempo de escaneado con 

respecto a la tercera generación y, por esto, en la mayoría de los hospitales se hace uso de 

escáneres de tercera generación [33]. 

 
 

Fig.7. Segunda, Tercera y Cuarta Generación de escáneres TC [33]. 
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Características de la imagen 

 

La imagen obtenida en la TC es distinta de la obtenida una radiografía convencional. Con 

los sistemas de imágenes de TC, los rayos X. forman una imagen que se almacena de forma 

electrónica y que se muestra como una matriz de intensidades. 

 

Una matriz  de intensidades es un conjunto de filas y columnas donde en cada intersección   

se forma una célula de información, a la que se le denomina píxel. Como la imagen 

obtenida en una TC es una representación bidimensional de un volumen de tejido. El 

volumen tisular es conocido como vóxel (elemento de volumen) y viene determinado por el 

tamaño de píxel y el espesor de corte. 

 

El tamaño de la matriz en una imagen de TC normalmente es de 512x512 pixeles. 

Cada píxel se muestra en el monitor como un nivel de brillo y en la imagen fotográfica 

como un nivel de densidad óptica. Estos niveles corresponden a un rango de números a los 

que se le denominan números de TC y se expresan en UH (unidades Hounsfield). 

 

Los números TC van desde -1000 a +1000 para cada píxel. Un número de TC  -1000 

corresponde a aire, un número TC de +1000 corresponde a hueso y un número TC de cero 

indica agua [35]. 

  

Estos números de TC son  asignados a una escala de grises en la imagen y se pueden 

relacionar con los órganos del cuerpo, de la siguiente manera: 

 

 
 

Fig.8. Escala Hounsfield de los órganos del cuerpo [35]. 
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1.7.  Antecedentes sistemas de detección de nódulos pulmonares 

 

 En los últimos años se han realizado muchos temas de investigación enfocado en sistemas 

de diagnósticos asistidos por computador (CAD), esto se debe a que los sistemas CAD se 

han convertido en una herramienta de ayuda diagnóstica que permite una segunda opinión a 

los radiólogos y reduce el tiempo de lectura de diferentes imágenes medicas como las de 

TC.  

 

En la actualidad se encuentran diferentes investigaciones  de sistemas CAD para ayudar en 

el diagnóstico del cáncer de pulmón, lo que se busca en estas investigaciones es  la 

detección y diagnóstico de nódulos pulmonares [25]. 

 

Para lograr la detección  de nódulos pulmonares, es necesario implementar  métodos que 

permitan  segmentar las zonas de interés (zonas candidatas a nódulos pulmonares).  

Teniendo en cuenta los métodos implementados  para la segmentación de zonas de interés, 

se  organizaron  las investigaciones  encontradas sobre sistemas de detección de nódulos 

pulmonares como se muestra en la siguiente tabla: 

 

Autor Método implementado 

Suárez et al 

[5] 

Utiliza una técnica de umbral adaptativo, basado en un filtro iris en 3D, el cual  está 

especialmente diseñado para realzar regiones redondas cuyo nivel de gris varia 

gradualmente desde el centro a la periferia.  

 

Brown et  al 

[7] 

En este artículo se  segmenta los nódulos pulmonares utilizando un algoritmo de 

crecimiento de regiones, con este algoritmo se extrae un conjunto de pixeles 

conectados los cuales tienen intensidad  similares al valor medio  de la intensidad de 

un pixel establecido como punto semilla.  El punto semilla del algoritmo de 

crecimiento de regiones se localiza de forma manual. 

 

Armato et 

al [8] 

En este artículo se propone segmentar los nódulos pulmonares utilizando múltiples 

umbrales y posteriormente un esquema de conectividad de  18 puntos, para 

identificar estructuras tridimensionales contiguas. 

Con la utilización de esta técnica se obtuvo un porcentaje de detección en la 

segmentación del 89%. 

Ko and 

Beke [9] 

En este artículo se propone segmentar los nódulos pulmonares utilizando  

umbralización, con esto se logra dividir los píxeles en el parénquima pulmonar en 

dos subconjuntos: un subconjunto más brillante, que se refiere a los vasos, 

bronquios y nódulos, y un subconjunto más oscuro que refleja el pulmón aireado. 

Con la utilización de esta técnica se obtuvo un porcentaje de detección en la 

segmentación del 86%. 

Bellotti et al 

[12] 

 En este artículo se segmenta los nódulos pulmonares utilizando un algoritmo de 

crecimiento de regiones.  

Para establecer el punto semilla del algoritmo de crecimiento de regiones se propone 

recorrer la imagen y seleccionar los pixeles correspondientes a un umbral, el cual es 

definido al dividir el histograma de la imagen en dos y computando el promedio de 

las medias de cada región. 
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 Con la utilización de esta técnica se obtiene un porcentaje de detección en la 

segmentación del 88.5 %. 

Retico et al 

[14] 

Utiliza un filtro de realce estructuras esféricas, con el fin de discriminar objetos 

modelados geométricamente como esferas, de intensidad simétricamente distribuida 

(nódulos)  de aquellos con formas planas y alargadas (vasos sanguíneos). 

Con la utilización de esta técnica se obtiene un porcentaje de detección en la 

segmentación del 97.3 %. 

Golosio et al 

[16] 

Emplea un filtro gaussiano a la imagen segmentada del pulmón  y luego utiliza un 

umbral adaptativo para obtener la región de interés. 

Con esta técnica se obtiene un porcentaje de detección de 93%. 

Ye et al [17] Utiliza dos técnicas para la selección de la zona de interés, primero realiza un pre-

procesamiento utilizando  difusión anti-geométrica, modelo que utiliza umbral 

adaptativo para una rápida segmentación. Posteriormente  utilizan una técnica de 

índice de formas, para localizar estructuras esféricas y por ultimo utiliza un umbral 

adaptativo en las regiones donde se encontraron las estructuras esféricas. 

Con esta técnica obtiene un porcentaje de detección del 92.3 % 

Antonelli et 

al [18] 

Utiliza una fusión de técnicas, en la cual se emplea tres algoritmos para la detección 

del volumen de interés: (a) algoritmo de  umbralización, teniendo en cuenta el valor 

promedio del histograma de la imagen del pulmón, (b) algoritmo de clustering 

(Fuzzy c means),el cual permite dividir la imagen en dos grupos, el primer grupo 

correspondiente al volumen de interés (nódulos y vasos sanguíneos) y el segundo 

grupo contendrá bronquios y aire, (c)  algoritmo de crecimiento de regiones, para la 

región semilla la obtiene de un set de voxeles que tiene un nivel de gris mayor que 

el valor utilizado en el proceso de umbralización. 

Con esta técnica obtiene un porcentaje de detección de 95.21% 

Lee et al 

[22] 

En este artículo se propone segmentar los nódulos pulmonares mediante el uso de 

plantillas, para esto se realizó una plantilla usando modelos esféricos y modelos 

circulares como referencia. 

Con la utilización de esta técnica se obtuvo un porcentaje de detección en la 

segmentación del 72%. 

Way et al 

[24] 

Emplea un algoritmo de k medias para estimar una zona inicial y posteriormente 

emplea un algoritmo de contornos activos snakes en 3D para refinar la zona. 

 

Tan et al 

[38] 

Filtro de realce de formas esféricas, utilizando el análisis de los valores propios de 

la matriz Hessiana. 

Con esta técnica obtiene un porcentaje de detección del 91.1% 

Luan et al 

[39] 

Utiliza un estimador de formas tridimensionales, utilizando como entrada las 

imágenes filtradas con un umbral, obtenido del análisis del histograma. 

Con esta técnica obtiene un porcentaje de detección del 90% 

Zhu et al 

[40] 

Utiliza un método de crecimiento de regiones, teniendo en cuenta las intensidades 

de la imagen.  

Farag et al 

[41] 

Emplea un método de plantillas Gaussianas. 

Con este método reporta un porcentaje de detección de 82% 

Paik et al 

[42] 

En este artículo se realiza un método de sobre posición de superficies normales, para 

calcular la concentración y la derivada de la intensidad de la imagen, con esta 

información se segmenta la región de interés. 

Con la utilización de esta técnica se obtuvo un porcentaje de detección en la 

segmentación del 90%. 
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Mendonca 

et al [43] 

Analiza las curvaturas principales de la superficie, para encontrar estructuras 

esféricas, utilizando los vectores propios del tensor de curvatura. Con este método 

obtiene un porcentaje de detección del 67.5% 

Takemura 

et al [44] 

Utilizan un filtro multiescala en cada una de las imágenes en 2D de la TC Y 

posteriormente realizan una operación lógica AND para encontrar los resultados 

en tres dimensiones. 

 

Bae [45] Emplea un algoritmo de coincidencia morfológica.  

Gurcan et 

al [46] 

En este artículo, para segmentar los nódulos pulmonares se emplea una técnica de 

agrupaciones K medias, con este método segmentan las zonas pulmonares 

separando los pulmones de los vasos y los nódulos al dividir la imagen en dos 

clases. 

Con la utilización de esta técnica se obtuvo un porcentaje de detección en la 

segmentación del 90%. 

Ge et al [47] Emplea una técnica de agrupaciones  K medias. 

Con este método reporta una detección de 96% 

 
 Tabla 2. Antecedentes técnicas de segmentación de nódulos pulmonares. 

 

 

1.8. Planteamiento del problema 

 

En las teorías y documentos consultados en el estado del arte, no se encontró estudios 

comparativos que evalúen la efectividad de los algoritmos de segmentación de  zonas 

candidatas a nódulos pulmonares, lo que con lleva que encontrar los algoritmos adecuados 

para este tipo de segmentación,  así como elegir los parámetros internos a los algoritmos 

que son óptimos para la tarea a resolver  sea aún un problema. 

 

Por la problemática planteada y basados en las teorías expuestas anteriormente, en este 

trabajo se realizó un estudio comparativo de tres métodos con buen rendimiento en la 

selección de las zonas candidatas a nódulos pulmonares, con el fin de brindar herramientas 

a los investigadores en el tema, que les permita la mejor  elección de los algoritmos a 

utilizar. 
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2. OBJETIVOS 

 

2.1. Objetivo  general 

 

Realizar un análisis comparativo de tres métodos con buen rendimiento en la selección de zonas  

candidatas a nódulos pulmonares 

 

2.2. Objetivos específicos 

 

 Seleccionar de estudios previos tres métodos con buen rendimiento en la detección de zonas 

candidatas a nódulos pulmonares 

 Realizar la implementación de los tres métodos seleccionados 

 Evaluar la eficacia de cada uno de los métodos seleccionados 

 Realizar un análisis comparativo de los resultados obtenidos 
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3. DESCRIPCIÓN DEL METODO DESARROLLADO 

3.1. Esquema general 

 

Para cumplir con  los objetivos expuestos en la sección anterior, se planteó el siguiente esquema de trabajo: 

 

 
 

 
Fig.9. Esquema general de trabajo. 
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3.2. Especificaciones del sistema utilizado  

 

Para el desarrollo de este trabajo se utilizó un sistema con procesador Intel core 2 Duo de 

2.10 GHZ, que cuenta con una memoria de 3.0 GB y un sistema operativo de 32 bits. 

Para desarrollar los algoritmos de nuestro estudio se instaló la herramienta de programación 

ITK y los sistemas de visualización  RadiantDicomViewer  y  ParaView, los cuales nos 

permiten visualizar  las imágenes en formato Dicom y en 3D respectivamente. 

 

4. SELECCIÓN DE MÉTODOS  

 

Teniendo en cuenta los antecedentes de sistemas de  segmentación de nódulos pulmonares 

encontrados en la tabla 2  podemos observar que existen muchos métodos para la detección  

de zonas candidatas a nódulos pulmonares entre los que se destacan: el uso de agrupaciones 

[18], [24], [46], [47], umbralización [5], [8], [9], [16], [18], filtro de realce de estructuras  

esféricas [14], [38],[44] crecimiento de regiones [7], [12], [18], [40], plantillas [22], [41], 

estimación de curvaturas [17], [39], [43], aproximaciones geométricas [23], sobre posición 

[42], y coincidencia morfológica [45].  

 

De estos métodos encontramos que 5 de ellos cuentan con un porcentaje de tasa de 

detección por encima del 92% 

 

Autor Método implementado Tasa de detección reportada 

Golosio et al [16] Umbral adaptativo 93% 

Antonelli et al [18] Fusión de técnicas 95.21% 

Retico et al [14] Filtro de realce estructuras 

esféricas. 

97.3% 

Ye et al [17] Filtro de umbral adaptativo, 

mediante localización de 

estructuras esféricas. 

92.3% 

Ge et al [47] Emplea una técnica de 

agrupaciones  K medias. 

96% 

 

Tabla 3. Técnicas de segmentación de nódulos pulmonares con porcentajes mayores al 92 %. 
 

Teniendo en cuenta que el método propuesto por Ge [47], Golosio [16] y Antonelli [18] 

proponen técnicas similares, se eligió el método propuesto por  Antonelli, fusión de 

técnicas, debido a que en este método se implementa el uso de las dos técnicas anteriores. 

 

Los otros métodos escogidos a comparar fue el propuesto por  Retico [14] y Ye [17], por su 

porcentaje de detección y porque no emplean técnicas similares a las anteriores. 
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5. BASE DE DATOS 

 

Para la implementación de los algoritmos de segmentación de nódulos pulmonares 

anteriormente seleccionados, se utilizó la base de datos LIDC- IDRI (Lung Image Database 

Consortium). 

5.1. LIDC 

 

LIDC- IDRI es una base de datos de imágenes de tomografía computarizada de tórax de 

acceso libre, desarrollada por un consorcio de instituciones en la cual participan the 

National Cancer Institute (NCI), the Foundation for the National Institutes of Health 

(FNIH) y the Food and Drug Administration (FDA). Para el desarrollo de esta base de 

datos fue necesaria la colaboración de siete instituciones educativas y ocho compañías de 

imágenes médicas con el fin de obtener una base de datos, robusta y solida. En la 

realización de la base de datos, se utilizó un software anónimo para eliminar todo la 

información de salud protegida, encontrada dentro de los encabezados Dicom de las 

imágenes, para esto se tuvo en cuenta los parámetros establecidos por Health Insurance 

Portability and Accountability Act (HIPPAA) [36]. 

 

Esta base de datos contiene imágenes  de radiografía y tomografía computarizada de tórax 

en formato Dicom (formato de codificación, almacenamiento y transmisión de imágenes 

aceptado universalmente por la comunidad médica), además de un archivo en Excel con los 

hallazgos  observados por  4 expertos radiólogos torácicos. 

 

Las lecturas de los 4  radiólogos fueron realizadas teniendo en cuenta, tres categorías 

principales, nódulos ≥ 3mm, nódulos ˂ 3mm, no nódulos ≥ 3mm,  cada uno de los 

hallazgos evaluados por los radiólogos fueron comparados entre sí; con el fin de obtener 

una identificación lo más completa posible de todos los nódulos encontrados en cada una de 

las TC. 

 

Actualmente en esta base de datos se encuentran 1018 casos todos con al menos un nódulo 

pulmonar  identificado. Las imágenes que aquí se encuentran  están organizadas en una 

serie de imágenes bidimensionales (cortes) con un tamaño de 512 x 512 pixeles, con un 

espesor de corte de 2.5 mm, el tamaño del píxel es diferente en cada serie, al igual que la 

cantidad de cortes.  

 

 En la Figura 10 podemos observar un ejemplo de un corte de las imágenes encontradas en 

esta base de datos.  
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Fig.10. Imagen de tomografía computarizada de tórax [62]. 

 

6. SEGMENTACIÓN REGIÓN PULMONAR 

 

En el caso de  las imágenes de tomografía computarizada de tórax,  se  puede observar  que 

en las imágenes aparecen los pulmones además de otros órganos  cuerpo, aire y camilla, lo 

que hace necesario realizar una segmentación de la región pulmonar, debido a que si se 

realiza un  algoritmo de detección de nódulos pulmonares sobre toda la imagen,  el análisis 

computacional llevaría mucho más tiempo y podrían aparecer falsos positivos fuera de los 

pulmones. 

 

Para realizar la segmentación de la región pulmonar  en este trabajo se excluyeron las 

imágenes bidimensionales que no correspondía  a la zona de los pulmones. 

Luego de excluidas estas imágenes se  analizaron las imágenes  donde se encontraban  los 

pulmones y se consideró que de acuerdo a las técnicas conocidas  y a los antecedentes de 

técnicas que se han empleado para este tipo de segmentación [6], [11], [12], la más 

adecuada para implementar  sería una técnica de crecimiento de regiones. 

 

Gracias a las investigaciones consultadas [6], [7], [8], [11],[12], [14], [16],[20] podemos 

decir  que cuando se realiza una segmentación de la región pulmonar  es necesario agregar 

un procedimiento que nos permita segmentar nódulos que se encuentran muy cercanos o en 

contacto con la pleura (nódulo subpleural), lo que sucede con este tipo de nódulos es que 

aparecen conectado con el cuerpo del paciente y en un proceso de segmentación  se puede 
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eliminar. Para que en la segmentación se incluyeran los nódulos cercanos a la pleura, se 

optó por realizar un cierre morfológico. 

  

Teniendo en cuenta las consideraciones anteriores, se planteó el siguiente esquema  para 

realizar la segmentación de la región pulmonar: 

 

 

 
 

 
 

Fig.11. esquema procedimiento desarrollado para la segmentación de la región pulmonar. 

 

 

6.1. Segmentación mediante crecimiento de regiones 

 

En 1994 Adam y Bischof  [37] presentaron una técnica de segmentación rápida y robusta, 

la cual  se basa en la idea de que los píxeles de una misma región poseen características 

similares. En esta técnica cada región comienza a formarse a partir de un conjunto de 

pixeles considerados semillas y evoluciona  al incorporar  aquellos pixeles vecinos a los ya 

integrados que satisfacen una condición establecida. Comúnmente los criterios que se 

utilizan para establecer que un punto pertenece a una región, se  hace en  referencia a 

propiedades de proximidad y homogeneidad, es decir, se considera que  pixeles cercanos  

con intensidades similares corresponde a una misma región. 

 

Proceso de incorporación de pixeles en el crecimiento de regiones 

 

El proceso de incorporación de pixeles en el crecimiento de regiones, mediante métodos 

simples,  puede provocar desbordes de la región a segmentar. Debido a que el algoritmo 

sigue creciendo hacia zonas de la imagen que cumplen con los criterios establecidos, 

resultando en la inclusión de píxeles  que en realidad corresponde a una región diferente.  

Con el fin de restringir este tipo de situaciones  que pueden conducir a una segmentación 

inapropiada, se consideró una estrategia más elaborada que no solo tuviera en cuenta la 

similitud  de cada pixel respecto a la semilla, sino también la relación con su entorno.  

 

El entorno de un punto semilla consiste en un conjunto de pixeles que están alrededor, los 

cuales están  determinados en base a un parámetro que indica el número de vecinos, que 

deben ser considerados en cada dirección del eje cartesiano. Entonces el criterio empleado 

para la incorporación de pixeles en relación con su entorno consiste en verificar no solo que 

la intensidad de cada pixel corresponda con un cierto umbral de tolerancia, sino  que esta 

condición se encuentre dentro del parámetro de entorno establecido. 
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Algunas veces sucede que luego de haber incorporado los pixeles en relación con su 

entorno, no se alcanza completamente los bordes de la región analizada. Para evitar que 

esto suceda se suele implementar un algoritmo de frente de avance. 

 

El primer paso de este algoritmo consiste en determinar los puntos que conforman los 

bordes de una región donde se desea propagar y luego para cada pixel en estas condiciones 

establecer un frente de avance, en la dirección de cada vecino no incluido (Fig. 12). 

Después de establecido el frente de avance  se evalúa la condición especificada por el 

usuario sobre los puntos que integran el frente, teniendo en cuenta el umbral de tolerancia y 

el porcentaje de pixeles del entorno que deben cumplir con el criterio aceptación. En caso 

de que la condición se cumpla, se considera que el avance es válido por lo que el píxel 

central se agrega a la región y se aplica el mismo procedimiento a sus vecinos en forma 

recursiva, mientras existan pixeles que cumplan con las condiciones. 

Para tratar de controlar el problema de desborde a otras regiones, se estable una 

propagación limitada por niveles, de manera que la recursión se aplica a los vecinos de cada 

pixel pero restringiendo el nivel de profundidad a explorar, de acuerdo a un valor n 

especificado [55]. 

 
Fig.12. Crecimiento de regiones por frente de avance [55]. 

 

 

Método implementado 

 

Para desarrollar la  segmentación por medio de crecimiento de regiones, se tuvo en cuenta 

que en  ITK se encuentra una serie de filtros de crecimiento de regiones ya implementados. 

En relación con los filtros implementados  se encontró que  de acuerdo a sus características 

el filtro más adecuado para esta segmentación era  

itk::NeighborhoodConnectedImageFilter. Este filtro fue escogido debido a que realiza una 

segmentación de la imagen de entrada por medio de crecimiento de regiones acordes a unos 

límites de umbral establecidos por el usuario [56]. 

 

Para establecer los límites umbrales, se utilizó  las variaciones de la intensidad de la imagen 

en conjunto con los valores de donde se encuentran ubicados los pulmones de acuerdo a   la 

escala de Hounsfield (-1000, -600). Se ubicaron dos puntos semillas de forma manual, estos 
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se escogieron en puntos considerados próximos al centro de cada pulmón, se estableció un 

entorno o  número de vecinos igual a 2, que es el recomendado para este tipo de filtros y 

nos permite una propagación de 5x5x5 pixeles.    

 

La imagen que se obtiene  al implementar este tipo de filtro es como la que se muestra en la 

fig.13 (b). 

 

6.2.Cierre morfológico 

 

Después de realizada la segmentación fue necesario aplicar un cierre morfológico, a la 

imagen, este método se implementó porque como se muestra en la figura 13, cuando los 

nódulos se encuentran muy cercanos  a la pleura y como son de consistencias muy similares 

al cuerpo del paciente, en la segmentación se consideran que no hacen parte a la región   a 

segmentar. 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
Fig.13. (a) Imagen de TC con nódulo subpleural (b) imagen segmentación por crecimiento de regiones. 

 

Para la realización del cierre morfológico se optó por utilizar un operador en forma de disco 

con un radio de 9, debido que con este operador se encierra mejor la zona comprendida en 

el nódulo subpleural. 

Al implementar un cierre morfológico, en la imagen obtenida en la segmentación por 

crecimiento de regiones, se obtiene el resultado que se muestra en la siguiente figura: 
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Fig.14. Imagen obtenida al implementar un cierre morfológico 
 

6.3.Resultado de  la segmentación 

 

Debido a que los filtros  utilizados nos dan como resultado una máscara (imagen binaria), 

fue  necesario emplear  un enmascaramiento de la imagen original con la imagen obtenida 

en la sección anterior, para conseguir el resultado que se muestra en la figura 15. 

 

 

 
 

Fig.15. Resultado segmentación región pulmonar 
 

 

7. SEGMENTACIÓN NÓDULOS PULMONARES 

 

Una vez se delimitó la región pulmonar donde se quiere trabajar, se implementaron los tres 

algoritmos seleccionados anteriormente. 
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7.1.Fusión de técnicas 

 

Para realizar la implementación de este método, se utilizó el siguiente esquema de trabajo: 

 

 
 

 

Fig.16. esquema procedimiento desarrollado para el método de fusión de técnicas. 

 

7.1.1. Imágenes región pulmonar 

 

En este caso se utilizaron las imágenes obtenidas en la sección anterior. 

 

7.1.2. Segmentación mediante umbral 

 

En este tipo de técnicas se busca  separar la imagen en dos segmentos: el fondo de la 

imagen y los objetos buscados. La asignación de un pixel a uno de los dos segmentos se 

consigue comparando su nivel de gris con un cierto valor umbral preestablecido t. La 

imagen final       es muy sencilla de calcular ya que para cada pixel de la imagen       
sólo hay que realizar una comparación numérica [50]. La regla de cálculo correspondiente 

 es: 

 

        
                     

                        
     (1) 

 

 

El valor umbral para la segmentación de las imágenes  puede ser empleada de diferentes 

formas, en la que se encuentran:  

  

 Umbral global.  En este caso se utiliza un umbral único sobre toda la imagen. 

 Umbral local. Cuando la imagen que se quiere segmentar no posee un fondo 

definido, se debe dividir la imagen en regiones y establecer un umbral para cada una 

de ellas. 
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Método implementado 

 

Para desarrollar la segmentación mediante umbral, se tuvo en cuenta que en  ITK hay una 

serie de filtros  ya implementados. En relación con los filtros implementados  se encontró 

que  de acuerdo a sus características el filtro más adecuado para esta segmentación era  

itk::ThresholdImageFilter. Este filtro fue escogido debido a que segmenta las imágenes de 

entrada de acuerdo a los límites de umbral escogidos por el usuario. Los límites pueden ser 

establecidos como superior, inferior o superior e inferior [56]. 

 

En este caso se escogió un límite umbral superior e inferior  de forma manual, después de 

analizar él histograma de las imágenes a segmentar. 

Obteniendo la siguiente imagen como resultado al utilizar como entrada la figura 15:  

 

 

 
 

Fig.17.Segmentación zona candidata a nódulo pulmonar, mediante umbral. 

 

  

7.1.3. Segmentación mediante crecimiento de regiones 

 

Para realizar  esta segmentación se utilizó la misma base teórica que en la segmentación de 

la región pulmonar. 

 

Método implementado 

 

En este método se selecciono el filtro  itk::NeighborhoodConnectedImageFilter. Este filtro 

fue escogido debido que este filtro funciona de manera similar, al filtro realizado en el 

artículo guía [18]. En este filtro como se mencionó anteriormente se necesita establecer  

unos límites umbrales, un punto semilla y un número de vecinos. 

Los límites umbrales y puntos semillas se escogieron de forma manual utilizando como 

referencia la  imagen obtenida en la segmentación por umbral. Se utilizó un  número de 

vecinos igual a 2, que es el recomendado para este tipo de filtros.    
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Con este filtro, se obtiene la imagen que se muestra a continuación al utilizar como entrada 

la figura 15: 

 
 

Fig.18.   imagen obtenida  mediante crecimiento de regiones. 

 

 

7.1.4. Segmentación mediante  agrupaciones difusas 

 

En 1981 Bezdek [48], presentó un algoritmo para el análisis de agrupaciones en el que la 

asignación de puntos de datos para los grupos no es todo o nada, sino "difusa" en el mismo 

sentido que la lógica difusa, al que llamo fuzzy c – means (FCM). 

 

Lo  que se busca con la técnica FCM  es encontrar el mínimo de una función objetivo que 

permita dividir un conjunto de objetos en un número agrupaciones determinadas.  

El número de agrupaciones suele ser un parámetro conocido c. 

Si llamamos                a las agrupaciones buscadas,                    al 

conjunto de objetos de la muestra y      a la probabilidad de que el elemento      

pertenezca al grupo k. Obtenemos  la  siguiente  ecuación objetivo: 

 

   
       

  
   

 
           

     (2) 

 

En donde N es el número de puntos de datos, m es el  parámetro que determina el resultado 

de la fuzzy clasificación. 

Para un valor de m=1 se encuentra que el mínimo solo puede existir si          , para 

m=2,   se impone la condición     
 
      , para los demás valores de m se cumple que 

 

   
    

    
 
   

    
  

   

         (3) 

 

    
       

  
   

        
  
    

   

                 (4) 
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Los valores de          
   corresponden a los centros de las agrupaciones. 

El algoritmo FCM, se lleva a cabo a través de un procedimiento iterativo  que optimiza  la 

ecuación (2). Este procedimiento se detiene cuando el          
          

      , 

donde t corresponde a los pasos de la iteración y    es un umbral que opera como un 

criterio de partición para los centroides de las agrupaciones, su valor varía entre 0 y 1.  

 

Método implementado 

 

Para desarrollar la segmentación mediante FCM, se utilizó el filtro 

itk::FuzzyClassifierImageFilter,  implementado por Rey et al [57]. Este filtro fue escogido 

debido a que segmenta las imágenes de entrada de acuerdo al algoritmo FCM explicado 

anteriormente. Este filtro requiere que el usuario ingrese varios parámetros: c numero de 

clases, centroids valores iniciales de los centros, t número máximo de iteraciones, e valor 

umbral de criterio de partición y se puede especificar un valor –f si se quiere  ignorar el 

fondo de la imagen como clase. 

En este caso se utilizaron los siguientes valores: c = 2, se escogió este valor porque se debe 

tener en cuenta dos clases una correspondiente a los pulmones y la otra a los nódulos 

pulmonares; centroids los valores iniciales de los centros se escogieron teniendo en cuenta 

la intensidad de los pixeles en la zona de los pulmones y la intensidad de los pixeles en la 

zona de los nódulos, estos valores son diferentes en cada imagen y se encontraron al 

analizar el histograma;  t = 500 y e= 0,001. Porque son los valores recomendado por Rey et 

al [57] para el correcto funcionamiento del filtro; se especifico el valor –f, porque no se 

quería tener en cuenta el fondo y de acuerdo al análisis del histograma se estableció el valor 

correspondiente a este. 

 

Con este filtro, se obtiene la imagen que se muestra a continuación al utilizar como entrada 

la figura 15: 

 
 

Fig.19.Segmentación zona candidata a nódulo pulmonar, mediante FCM. 
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7.1.5. Fusión de las tres técnicas 

 

Luego de implementados los tres métodos por separado, se procedió a fusionar los métodos 

utilizando una operación de suma lógica (OR).  

 

Método implementado 

 

Para desarrollar la fusión de técnicas, se tuvo en cuenta los filtros implementados en  ITK y 

se encontró que  de acuerdo a sus características el filtro más adecuado para esta 

segmentación era  itk::OrImageFilter. Este filtro fue escogido debido a que implementa una 

operación OR a cada pixel de dos imágenes de entrada [56]. 

 

 Como este filtro solo funciona con dos imágenes de entrada, en este caso se realizaron dos 

filtros, en el primero se utilizó como  entrada las imágenes obtenidas en los procesos de 

crecimiento de regiones y umbralización; en el segundo se utilizó como entrada el resultado 

obtenido en el primer filtro y la imagen obtenida en FCM. Este orden fue escogido al azar y 

se comprobó  que el orden no era significativo para el resultado. 

 En la aplicación de este método se obtiene la siguiente imagen al utilizar como entrada la 

figura 15: 

 

  
 

Fig.20.Segmentación zona candidata a nódulo pulmonar, mediante fusión de técnicas visualización 3D. 

 

7.2.Segmentación mediante filtro de realce estructuras esféricas 

 

Para realizar la implementación de este método, se utilizó el siguiente esquema de trabajo: 

 

 
 

 

Fig.21. esquema procedimiento desarrollado para el filtro de realce de estructuras esféricas. 
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7.2.1. Imágenes región pulmonar 

 

En este caso se utilizaron las imágenes obtenidas en la sección de segmentación de región 

pulmonar. 

  

7.2.2. Suavizado de imágenes 

 

Se implementó un proceso de suavizado a las imágenes, debido a que la técnica de filtro de 

realce de estructuras esféricas  es muy susceptible al ruido. 

Para el suavizado de las imágenes se optó por la utilización de un filtro de difusión 

anisotrópica. 

 

Difusión anisotrópica 

 

En 1990 Perona y Malik [58] presentaron una técnica de filtrado, la cual denominaron 

difusión anisotrópica. Esta técnica consiste en suavizar las imágenes  a través de las 

regiones delimitadas por bordes y no a través de ellos. Lo que se busca con esta técnica es 

mejorar el suavizado de la imagen al aplicarle un coeficiente de conducción variable a la 

ecuación lineal del calor. 

 

La ecuación lineal del calor está definida en una imagen       , como: 

 
        

  
              (5) 

 

 Lo que se obtiene al aplicar esta ecuación a una imagen, es un suavizado de la imagen pero 

se tiene el problema que se eliminan los bordes y se pierde las características geométricas 

de esta. Al aplicar un coeficiente de conducción   a esta ecuación se obtiene: 

 
        

  
               (5) 

 

El problema de eliminación de bordes, se puede resolver según la sugerencia de Perona y 

Malik al hacer que el coeficiente de conducción    valga uno dentro de las regiones y cero 

en los bordes; una elección para este detector de bordes es      , cuyo valor tiende a infinito 

al acercarnos a un borde perfecto. De acuerdo a esto la ecuación, de difusión anisotrópica 

queda definida de la siguiente manera:  

 
                           (6) 

 

Donde, la función            puede ser cualquiera de muchas funciones y debe elegirse de 

modo que valga cero donde el gradiente es grande y difunda completamente cuando el 

gradiente es bajo. Aunque se ha demostrado que: 

          
   

     

      (7) 
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Es muy efectiva. Según la ecuación anterior, se puede notar que se introduce un parámetro  

 , este parámetro  corresponde a la conductancia y es el encargado de controlar la 

sensibilidad del proceso de contraste en los bordes. 

 

Método implementado 

 

Para realizar el suavizado de las imágenes mediante difusión anisotrópica, se tuvo en cuenta 

que de los filtros implementados en ITK el filtro más adecuado para este suavizado era 

itk::CurvatureFlowImageFilter. Se escogió este filtro porque es una variación del filtro de 

difusión anisotrópica de Perona y Malik, que tiene  la ventaja de que realiza una difusión 

mucho más rápida en las zonas de alta curvatura.  Este filtro  necesita que el usuario 

establezca los valores de número de iteraciones y  la variación de tiempo. 

 En nuestro caso se utilizó un valor  un número de iteraciones de 5 y un tiempo de 0,0625 

debido a que son los parámetros con los que mejor funciona este tipo de filtros. 

 

7.2.3. Filtro de realce de estructuras esféricas 

 

El filtro de realce de estructuras esféricas (dot enhancement filter), se basa en el método 

propuesto en 1998 por Frangi et al [59], en este método se realiza un filtro en 3D para 

realzar vasos (vesselness) de múltiples tamaños, para el desarrollo del filtro Frangi propuso  

analizar  la matriz Hessiana de la imagen para encontrar la curvatura de un voxel en cada 

dirección y luego calcular los valores propios de la matriz (Fig. 22.), con el fin de encontrar 

el tamaño de los ejes en cada dirección, los cuales van a permitir identificar las estructuras 

de una imagen de acuerdo a su tamaño y signo. 

 

  
 

Fig.22. Descripción de los valores propios de una imagen a través de un elipsoide [59]. 

  

Si se analiza la figura 22 podemos  damos cuenta que el tamaño de los valores propios de 

una imagen nos pueden representar diferentes figuras geométricas y teniendo en cuenta los 

análisis realizados por  Frangi en el que el signo de los valores propios, corresponden a 

diferentes intensidades, en donde los valores propios con signo negativo  corresponden a 

intensidades altas (brillantes) y los valores propios con signo positivo corresponde a  

intensidades bajas (oscuras). Se tiene la siguiente tabla:   
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Tabla 4. Relación valores propios con estructuras de la imagen [59]. 

 

En donde             están organizados de la siguiente manera                   y  H 

corresponde a valores altos, L   a valores bajos y N  a valores de ruido. 

 

Para desarrollar un  filtro de realce de estructuras esféricas, teniendo como base las 

anteriores definiciones, se propone  encontrar un punto        que cumpla con la siguiente 

ecuación: 

 

                 
    

                                
                               

          (8) 

 

Para mejorar la sensibilidad del filtro  de estructuras esférica  en nódulos de diferentes 

tamaños en la literatura se propone realizar un suavizado Gaussiano de múltiples escalas a 

la función     . Quedando definida la ecuación de realce de estructuras esféricas de la 

siguiente forma: 

                          (9) 

 

En donde    es un parámetro de suavizado, encontrado al asumir  que es igual al diámetro 

de los nódulos dividido 4. 

 

 

Método implementado 

 

Para desarrollar esta segmentación mediante filtro de realce, se tuvo en cuenta que en  ITK 

hay una serie  de filtros  ya implementados. En relación con los filtros implementados  se 

encontró que  para desarrollar el realce de las estructuras esféricas acorde con la ecuación 

(9) era necesario implementar dos filtros en cadena primero implementar el filtro 

itk::HessianToObjectnessMeasureImageFilter, el cual nos permite computar  y relacionar 

las medidas obtenidas en los valores propios de la Hessiana. 

 Y luego el resultado  obtenido con este filtro utilizarlo  como  entrada al filtro, 

 itk::MultiScaleHessianBasedMeasureImageFilter,  el cual nos permite mediante un 

parámetro     realizar un llenado a la imagen al computar la mejor respuesta posible [5].  

 

2D 3D Patrones 

                

N N N N N Ruido 
  L L H- Estructuras brillantes en forma de disco 
  L L H+ Estructuras oscuras en forma de disco 
L H - L H- H- Estructuras brillantes en forma tubular 
L H + L H+ H+ Estructuras oscuras en forma tubular 
H - H- H- H- H- Estructuras brillantes en forma esférica 
H + H + H+ H+ H+ Estructuras oscuras en forma esférica 
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En este caso se utilizó un valor de              porque son los valores recomendados en 

la literatura para el realce de nódulos pulmonares.  

De los cuales se obtuvo como resultado la siguiente imagen: 

 

 
 

 

Fig.23.Resultado al aplicar filtro de  realce a la imagen. 

 

 

7.2.4. Segmentación mediante umbralización 

 

Debido a que con el filtro de realce de estructuras esféricas se obtiene muchos datos no 

correspondientes a la zona pulmonar, el autor Retico [14], propone la realización de un 

filtro umbral, para eliminar estos datos. 

 

Método implementado 

 

Para desarrollar nuestra segmentación mediante umbral, se utilizó la imagen obtenida en el 

filtro de realce y se binarizo (escala 0 y 1) teniendo en cuenta que los valores mayores a 

cero correspondía a estructuras esféricas, esta imagen binaria se utilizó para segmentar las 

zonas encontradas en la imagen de la región pulmonar y luego se realizó una umbralización 

teniendo en cuenta los valores del histograma.  

 

Obteniendo la siguiente imagen como resultado:  
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Fig.24.Resultado al aplicar la segmentación con filtro realce y umbralización visualización en 3D. 

7.3.Algoritmo de segmentación utilizando índice de formas 

 

Para la realización de este método, se planteó el siguiente esquema de trabajo: 

 

 
 

Fig.25. esquema procedimiento desarrollado para el algoritmo de índice de forma. 

 

7.3.1. Suavizado de imágenes 

 

Se implementó un proceso de suavizado a las imágenes, debido a que la técnica de 

localización  de estructuras esféricas mediante índice de forma  es muy susceptible al ruido. 

Para realizar el suavizado de las imágenes  se implementó el algoritmo de difusión anti 

geométrica en dos dimensiones para cada uno de los cortes de la imagen porque así se 

obtienen mejores resultados de acuerdo a las investigaciones realizadas por  Ye et al [17]. 

 

Difusión anti geométrica 

 

El modelo de difusión anti geométrica introducido en el 2001 por Manay Y Yezzi [49] lo 

que busca es realizar un suavizado a la imagen sin perder las características geométricas de 

la misma realizando una difusión a través de los bordes. Con esta técnica se logra 

discriminar rápidamente las regiones con bordes pronunciados ya que estos son detectados 

al comenzar el proceso de difusión. 

 

Para analizar esta técnica Manay y Yessi proponen escribir la ecuación del calor en 

términos de la dirección de los bordes de una imagen. 

Por ejemplo si definimos la dirección gradiente   y la dirección tangente   de una imagen 

en el plano x, y  como se muestra en la figura  
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Fig.26.  Dirección normal y tangente en los niveles de una curva [49]. 

 

Estas direcciones pueden ser encontradas en términos de las primeras derivadas de la 

imagen 
  

  
   

  

  
 como: 

 

  
 
  

  
 
  

  
 

 
   

   
 

   

   

   
  

  

  
 
  

  
 

 
   

   
 

   

   

       (10) 

 

Dado que   y   constituyen las  direcciones ortogonales de los bordes de una imagen, 

podemos expresar la ecuación lineal del calor  como la suma de las derivadas de segundo 

orden     
   

   
   y  

   

   
  en esa dirección, de la siguiente manera: 

 
        

  
          

   

   
   

   

   
        (11) 

 

Si se omite la difusión normal mientras se mantiene la difusión tangencial se produce el  

flujo de calor geométrico, que se difunde a lo largo de los límites de la imagen, pero no a 

través de ellos. Este modelo es conocido por su capacidad para eliminar el ruido de las 

imágenes manteniendo al mismo tiempo los bordes afilados y es por lo tanto, ampliamente 

utilizado para la mejora de la imagen y suavizado [60]. 

La misma propiedad que hace que el flujo de calor geométrico de gran alcance en la 

eliminación de ruido de la  imagen y la preservación de los bordes de la misma,  permite un 

flujo pobre para la construcción de superficies. En cambio, si se omite la difusión 

tangencial y se mantiene la difusión normal, se obtiene la difusión complementaria, la cual 

hace referencia al flujo de calor anti-geométrico. Y es definida como: 

 

        

  
 

   

   
    

    
 
 

       

    
                (12) 

 

En donde      corresponde a la matriz Hessiana de la imagen. 

Para  el caso de dos dimensiones la ecuación es expresada de la siguiente manera: 

  

        

  
 

   

   
 

  
  

  
 
 
 
   

   
     

  

  
  

  

  
  

   

    
    

  

  
 
 
 
   

   
 

 
  

  
 
 
  

  

  
 
        (13) 
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En donde  para un punto (i, j) 

 
         

  
 

                     

   
       

          

   
 

                               

     
      (14) 

 

Para las derivadas en 
         

  
 se hace un recorrido similar para el punto j 

 
          

    
 

                                                         

     
    (15) 

 

Método implementado 

 

Para la implementación de  la difusión anti geométrica se realizaron cada uno de los pasos 

sugeridos por Manay y Yessi. En donde se sugiere dos  pasos iterativos de difusión, de la 

siguiente forma: 

1. Todos los valores de cada posición de la imagen (pixel) deben ser suavizados por un 

tiempo de paso (  ). 
Teniendo en cuenta este tiempo la ecuación de la difusión anti geométrica para la 

implementación discreta es definida como: 
            

  
   

        

  
    

   

   
      (16) 

 

En donde    es una condición de estabilidad que debe ser igual a  

           
  para              . 

2. Se deben clasificar los pixeles acorde a su comportamiento de difusión. Un pixel 

clasificado debe mantener su clasificación. Este algoritmo debe iterar hasta un 

criterio de parada que debe ser escogido de acuerdo a un porcentaje de pixeles 

clasificados. 

 

En este caso se utilizó un valor de     0.125, los valores de         , para un tiempo 

de iteración de 5, que son los parámetros que recomienda la literatura. 

  

7.3.2. Segmentación región pulmonar 

 

En este caso se realizó la misma segmentación que se presento en la sección 6 

(Segmentación región pulmonar). 
  
7.3.3. Localización estructuras esféricas mediante índice de forma  

 

En 1992 Koenderink  [51] propone un método para detectar las formas locales de un 

volumen mediante el análisis de las curvaturas principales, el cual llamó índice de forma. 

 

El índice de forma SI  de un voxel p(x,y,z) está definido como: 
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   (17) 

 

Donde       y       son las curvaturas principales del voxel p. 

 

Cada forma, excepto los planos, corresponde a un único índice de forma, como se muestra 

en la figura 27. 

 
 

Fig.27. Análisis del índice de forma [51]. 

 

Para encontrar el índice de forma en una imagen es necesario, obtener las curvaturas 

principales de cada voxel en la imagen, para este caso normalmente las curvaturas 

principales, son encontradas con las ecuaciones de forma fundamentales. 

 

Formas fundamentales 

 

Si tenemos una imagen I con puntos (u,v). Las derivadas parciales de I en términos de (u,v) 

pueden ser representadas como: 

 

   
       

  
,    

       

  
   ,     

        

   
  ,      

        

   
  ,       

        

    
  (20) 

                  

     Con estas notaciones el vector paralelo al vector normal de la superficie puede ser 

definido como:  

   
       

        
   (21) 

 

Donde    el producto externo de dos vectores, y      denota una normal. Con estas 

definiciones la primera forma fundamental es definida como: 

 

                                         (22) 
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La segunda forma fundamental es definida como: 

 

                                     (23) 

  

Si ahora suponemos un h(p) que denota el valor de cada voxel de una superficie p(x,y,z). 

Entonces una imagen  I en el espacio   estará dada por: 

  

                          (24) 

 

Si para cada punto p existe un vecino U  de p en el cual z puede ser expresado por una 

función Ø de x, y. Podremos expresar nuestra imagen I  de la siguiente manera: 

 

                                   (25) 

  

En donde  

   
       

  
      

   

  
       

    

  
    (26) 

 

Si se sustituye  las otras derivadas con similares ecuaciones entonces podremos expresar   

las curvaturas principales como se muestra a continuación: 

 

     
  

 

  
 
  ,       

    

  
 
   ,      

  
 

  
 
     ,   

           
 
      

 
     

 
 , 

  
                          

 
     

 
    ,   

           
 
      

 
     

 
     (27) 

 

En donde 

     
  

   

  
 
           

              (28) 

 

De las anteriores ecuaciones se puede encontrar las curvaturas Gausiana  K(p) y las 

curvaturas media H(p) de la siguiente manera: 

 

  
     

     
        

         

        
    (29) 

 

Donde  las curvaturas principales k1 (p) y k2 (p) son encontradas al relacionarlas con las 

curvaturas Gausiana y media como se muestra a continuación: 

 

                         (30) 

 

                         (31) 

 

 

Método implementado 
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Para encontrar las superficies esféricas en términos del índice de forma (SI), en este caso 

primero hallamos  las primeras formas fundamentales de cada punto de la imagen  teniendo 

como base un algoritmo ya implementado el filtro  
 itk:: CurvatureRecursiveGaussianImageFilter, este filtro actualmente no se encuentra 

incluido en las librerías de ITK por lo cual fue modificado para que cumpliera con las 

indicaciones establecidas y permitiera encontrar  del índice de forma. 

 

 De la implementación de este filtro se obtiene la siguiente imagen: 

 
Fig.28. Resultado obtenido al encontrar el índice de forma. 

 

Analizando la imagen encontrada y la teoría expuestas anteriormente, podemos observar 

que al implementar las ecuaciones del índice de forma en una imagen lo que se obtiene es 

una nueva  imagen con unos valores entre 0 y 1. Estos valores pueden ser analizados como 

se muestra en la figura 27. Lo que sugiere Ye et al [61], es que las estructuras esféricas de 

los nódulos en el índice de forma se  localizan en la imagen en los puntos con valores de 

0.82 y 1.0, estos valores los encontró al realizar varias pruebas en diferentes imágenes.  

Teniendo en cuenta los limites encontrados por Ye, a la imagen de índice de forma, le 

aplicamos un umbral comprendido entre estos dos valores, teniendo como resultado la 

figura que se muestra a continuación:  
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Fig.29.Resultado obtenido al aplicar un valor umbral [0.82, 1] a la imagen de índice de forma. 

 

7.3.4.  segmentación mediante crecimiento de regiones 
  

Como podemos observar en los resultados obtenidos en la sección anterior con el índice de 

forma podemos localizar las estructuras esféricas en la imagen, pero no segmentarlas, 

debido a esto es necesario implementar un algoritmo de segmentación. 

El autor Ye et al [17] recomienda la realización de un algoritmo que segmente las zonas 

teniendo en cuenta un umbral la intensidad donde se localizan los nódulos y los puntos 

encontrados. 

 

Método implementado 

 

Para realizar la segmentación acorde a las recomendaciones brindadas por el autor, 

encontramos que el filtro itk::NeighborhoodConnectedImageFilter, es el que mejor se 

ajusta con estos parámetros.  

En este caso se escogió los límites umbral al analizar él histograma de las imágenes a 

segmentar. 

 

Teniendo como resultado la siguiente imagen: 

 

  
Fig.29. Resultado de la segmentación mediante crecimiento de regiones e índice de forma visualización 3D. 
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8. EVALUACIÓN DEL SISTEMA 

 

8.1.Tamaño de la muestra 

 

Para encontrar la cantidad de imágenes necesarias para que los datos obtenidos sean 

representativos a la base de datos, se utilizó la siguiente ecuación de tamaño de muestra: 

 

  
     

             
     (32) 

 

Donde N es el tamaño de la población,   es la desviación estándar de la población, e es el 

límite aceptable del error muestral, z  es un valor constante obtenido mediante los niveles 

de confianza. 

 

Para asignar los valores de  , e y z se utilizó como base el artículo realizado por Foody [52] 

donde  indica los valores utilizados frecuentemente en este tipo  de estudio.  

 

Para z utilizamos un valor de 1.96  

 Para e utilizamos un valor de 0.09. 

Para   utilizamos un valor de 0.5. 

Para N utilizamos el valor de 1018 cantidad de imágenes encontradas en la base de datos. 

 

Reemplazando los anteriores valores en la ecuación 32, obtuvimos un tamaño de muestra 

de 107 imágenes. 

 

Para la selección de las imágenes a trabajar se escogieron aleatoriamente de la base de 

datos 107 imágenes, las cuales se dividieron en dos grupos, 11 imágenes fueron utilizadas 

para entrenamiento y ajuste de parámetros del sistema y  96 imágenes fueron utilizadas para 

realizar las evaluaciones respectivas. 

 

8.2.Sensibilidad 

 

Para  la evaluación del rendimiento de cada uno de los métodos de segmentación 

implementados una de las  medidas utilizadas fue la de  sensibilidad. 

La sensibilidad nos indica la capacidad de nuestro estimador de encontrar los casos 

verdaderos positivos identificados en la prueba. 

Se expresa de la siguiente manera: 

 

             
  

     
 (33) 
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Donde vp  es el valor de verdaderos positivos encontrados, esto se refiere al caso de que el 

sistema acierte, en las zonas donde hay nódulos. Es decir, que tanto la salida del sistema 

coincide con alguna de las regiones marcadas por los radiólogos. 

Donde  fn es el valor de  falsos negativos, esto se refiere al caso en que el sistema se 

equivoque y no ofrezca una región de salida que si corresponda a nódulo.  

Un sistema será muy sensible si detecta con una alta probabilidad a todos los pacientes 

enfermos, aunque sea a costa de cometer más errores. 

 

8.3.Especificidad 

 

Para  la evaluación del rendimiento de cada uno de los métodos de segmentación 

implementados una de las  medidas utilizadas fue la de  especificidad. 

 

La especificidad nos indica la capacidad de nuestro estimador de encontrar los casos 

verdaderos negativos identificados en la prueba. 

Se expresa de la siguiente manera: 

 

              
  

     
       (34) 

 

 

En el caso de que el sistema indique una salida y se confunda, lo que en este caso sería 

decir que algo es nódulo, cuando en realidad no lo es, tendremos lo que se denomina un 

falso positivo fp de salida. Es decir, si la salida del sistema no coincide con alguna de las 

regiones marcadas por los radiólogos. 

Tendremos un  verdadero negativo vn cuando el sistema acierta al no dar esa región como 

salida.  

Un sistema será más específico cuantas más zonas sanas detecte, aunque sea a costa de 

cometer más errores de falsos negativos.  

8.4.Valores de predicción 

 

Estos valores nos permiten saber que probabilidad tendrá el estimador de detectar el nódulo 

cuando este está presente (valor predictivo positivo VPP) y que probabilidad tendrá para 

detectar la ausencia del nódulo cuando este está ausente (valor predictivo negativo VPN). 

 

    
  

     
    (35) 

    
  

     
   (36) 

8.5.Precisión 

 

Es el porcentaje de exactitud que tiene un método de diagnóstico. Resulta de la suma de 

aciertos positivos (detectó la enfermedad) y los aciertos negativos (detectó la ausencia) 

sobre el número total de individuos de la población estudiada. 
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   (37) 

 

8.6.Coeficiente kappa 

 

Normalmente cuando se evalúa la reproducibilidad o concordancia de un instrumento, es 

habitual que se produzca un cierto grado de acuerdo debido al azar.  

 

Teniendo en cuenta el problema de la coincidencia por azar, Cohen [53] propuso un índice 

de concordancia, al que denomino índice kappa, este índice busca representar la proporción 

de acuerdos que existe por encima del esperado por azar y está definido por la siguiente 

ecuación: 

  
     

    
         (37) 

 

Donde      corresponde a la proporción de concordancia observada y     proporción de 

concordancia esperada. 

Desde la propuesta inicial de Cohen el índice kappa ha sido progresivamente generalizado a 

clasificaciones con más de dos categorías, a más de dos observadores, a diseños 

incompletos y a todas estas situaciones combinadas, generalizaciones que suponen una 

mayor complejidad en el cálculo pero que mantienen la misma interpretación.  

Para establecer el grado de concordancia de acuerdo al índice kappa obtenido se evalúa 

teniendo en cuenta la siguiente tabla: 

 
Kappa (k) Grado de acuerdo 

< 0,00 Sin acuerdo  

0,01 – 0,20 Insignificante 

0,21 – 0,40 Mediano 

0,41 – 0,60 Moderado 

0,61 – 0,80 Sustancial 

0,81 – 1,00 Casi perfecto 
Tabla 5. Medición  de coeficiente kappa y grado de acuerdo. 

 

En este caso el índice kappa  medirá el grado de similitud entre la imagen segmentada por 

el radiólogo (patrón de oro) y la imagen segmentada por cada uno de los métodos 

implementados. 

Para encontrar el índice kappa del sistema se utilizó la relación de  los valores vp, fn, vn y 

fp como se muestran en la siguiente tabla [54]: 

 
Resultado del 

estudio 

Estado de salud (según el patrón oro) 

Si nódulo No nódulo Total 

Positivo Verdadero 

positivo  

                       A 

Falso 

 positivo  

b 

r =a+b 
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Negativo Falso 

negativo 

c 

Verdadero 

negativo 

d 

s =c+d 

Total t = a+ c u= b+d N= a+b+c+d 

Tabla 6. Tabla de dos entradas, utilizada para evaluar un método diagnóstico. 

 

A partir de esta tabla se puede definir    
     

 
  y    

           

  . 

 

 

8.7.Tiempo de ejecución 

 

Para encontrar el tiempo de ejecución se propuso realizar una medición empírica, la cual 

consiste en cronometrar  el tiempo  que demora cada uno de los algoritmos en ejecutar la 

segmentación de la imagen. 

 Este tiempo es diferente para cada imagen a segmentar, debido a que dependerá del tamaño 

de la imagen,  el tiempo que equivale al  tiempo de ejecución es el promedio del tiempo que 

se obtuvo en cada segmentación. 

 

9. RESULTADOS OBTENIDOS 

 

En este trabajo se ha implementado tres métodos, fusión de técnicas, filtro de realce e 

índice de forma, para la segmentación de nódulos pulmonares. 

 A medida que se desarrollaron las pruebas de entrenamiento en cada uno de los métodos  

se encontraron que era necesario tener en cuenta las siguientes recomendaciones: 

 No es posible realizar las evaluaciones  de forma aleatoria en cualquier tipo de 

imágenes de la base de datos, como se planteó inicialmente, esto se debe a que los 

filtro de realce e índice de forma para su funcionamiento en imágenes de gran 

tamaño requieren  de mayor  cantidad de memoria del sistema. Por esta razón en 

este  estudio  solo se pudo trabajar con imágenes de dimensiones iguales a 512 X 

512 X 135. 

 Para encontrar la efectividad del sistema fue necesario evaluar   la calidad del 

sistema en la segmentación y la calidad del sistema en la detección. 

 

Calidad del sistema en la segmentación 

 

Para evaluar  que tanto el algoritmo segmenta las regiones donde hay nódulos pulmonares 

(criterio dado por los radiólogos). En este trabajo se propone encontrar  la coincidencia  de 

cada uno de los voxeles segmentados en la imagen en relación  con los voxeles propuestos 

por los radiólogos. 

 

 Calidad del sistema en la identificación 
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Para evaluar la calidad del algoritmo de identificar las regiones donde los radiólogos 

encontraron los nódulos pulmonares.  En este trabajo se propone analizar la segmentación 

en  regiones  conectadas  y comparar el centro de las regiones con el centro de los nódulos 

detectados por los radiólogos, es decir, hay un nódulo si algunas de las regiones tienen un 

centro similar al centro reportado.  

 

9.1.  Fusión de  técnicas 

 

Calidad del sistema en la segmentación 

En la tabla que se muestra a continuación, se presentan los resultados obtenidos al evaluar 

la calidad del sistema en la segmentación: 

 

 
Número de 

voxeles, donde 

hay nódulos 

establecidos. 

Vp Fp Fn Vn Tiempo 

(segundos) 

206190 187245 26258974 18945 533998677 3994,84 

 

Sensibilidad 0,908 

 

Especificidad 0,871 

 

VPP 0,007 

 

VPN 0,99 

 

Precisión 0,871 

 

Índice kappa 0,01 

 
 Tabla 7. Resultado calidad de la segmentación Fusión de técnicas. 

 

Calidad de la identificación 

 

En la tabla que se muestra a continuación, se presentan los resultados obtenidos al evaluar 

la calidad del sistema en la detección: 

 
Número de 

nódulos 

encontrados. 

Vp Fp Fn Promedio 
distancia 
Euclidiana de 
los centros 
encontrados 

Sensibilidad 

205 176 136674 29 3,27 0,85 

 
 Tabla 8. Resultado en la detección. 
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9.2. Filtro de realce 

 

Calidad del sistema en la segmentación 

 

En la tabla que se muestra a continuación, se presentan los resultados obtenidos al evaluar 

la calidad del sistema en la segmentación: 

 
Número de 

voxeles, donde 

hay nódulos 

establecidos. 

Vp Fp Fn Vn Tiempo 

(segundos) 

206190 170185 3985581 36005 200040888 1602,775 

 

Sensibilidad 0,82 

Especificidad 0,99 

 

VPP 0,04 

 

VPN 0,99 

 

Precisión 0,98 

 

Índice kappa 0,07 

 
 Tabla 9. Resultado calidad de la segmentación Fusión de técnicas. 

 

Calidad del sistema en la identificación 

 

En la tabla que se muestra a continuación, se presentan los resultados obtenidos al evaluar 

la calidad del sistema en la detección: 

 
Número de 

nódulos 

encontrados. 

Vp Fp Fn Promedio 
distancia 
Euclidiana de 
los centros 
encontrados 

Sensibilidad 

205 184 66587 21 2,95 0,89 

 
 Tabla 10. Resultado en la detección. 

 

9.3.Índice de forma 

 

Calidad del sistema en la segmentación 

 

En la tabla que se muestra a continuación, se presentan los resultados obtenidos al evaluar 

la calidad del sistema en la segmentación: 
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Número de 

voxeles, donde 

hay nódulos 

establecidos. 

Vp Fp Fn Vn Tiempo 

(segundos) 

206190 178436 5271467 27754 198746751 3793,11 

 

Sensibilidad 0,87 

Especificidad 0,97 

 

VPP 0,032 

 

VPN 0,99 

 

Precisión 0,974 

 

Índice kappa 0,06 
 Tabla 11. Resultado calidad de la segmentación Fusión de técnicas. 

 

Calidad del sistema en la identificación 

 

En la tabla que se muestra a continuación, se presentan los resultados obtenidos al evaluar 

la calidad del sistema en la detección: 

 
Número de 

nódulos 

encontrados. 

Vp Fp Fn Promedio 
distancia 
Euclidiana de 
los centros 
encontrados 

Sensibilidad 

205 166 24956 39 2,945 0,81 

 
 Tabla 12. Resultado en la detección. 

 
 

10. ANÁLISIS COMPARATIVO 

 

10.2. Comparación de resultados 

 

En la siguiente tabla se presenta un resumen de los resultados más importantes obtenidos, 

en los tres métodos de segmentación implementados.  

 

 Fusión Realce Índice de forma 

Sensibilidad 0,908 0,82 0,87 

Especificidad 0,871 0,99 0,97 

Coeficiente kappa 0,01 0,07 0,06 

Sensibilidad en la 
detección 

0,85 0,89 0,81 

Tiempo de ejecución 3994,84 1602,775 3793,11 
 

Tabla 13. Resultado segmentación índice de forma en nódulos grandes. 
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10.3.  Análisis de resultados 

 

De acuerdo a los resultados en la tabla 13 podemos decir que: 

 

Al aplicar un filtro de fusión de técnicas obtenemos una mejor  segmentación, esto se debe 

que con la unión de los métodos encontramos  un 90%  de los voxeles que deben ser 

encontrados, pero de la misma manera encontramos una gran cantidad de voxeles que no 

deberían ser encontrados disminuyendo en un  12 % la especificidad del sistema. En cuanto 

a la detección de los nódulos solo se está obteniendo un 85 %, esto se puede deber que 

como los métodos de fusión implementados no son completamente automáticos, esta falla 

en la detección pudo deberse al escoger mal, alguno de los parámetros manuales. 

 

Al aplicar un filtro de realce de estructuras esféricas, como se sugirió en este trabajo, se 

están encontrando un 89% de los nódulos, pero la segmentación solo corresponde a un 82% 

de los voxeles que deben ser segmentados, lo que sugiere una falla en la segmentación  que 

puede deberse  al método de suavizado multiescala o a la segmentación posterior mediante 

umbral. 

  

Al aplicar un filtro con índice de forma podemos observar que se presentan mejores 

resultados en cuanto a la segmentación que con el filtro de realce de estructuras esféricas, 

aunque las técnicas tienen cierta similitud, esto se puede deber a que la segmentación no se 

realiza mediante un suavizado, sino mediante una técnica de crecimiento regional. También 

se puede observar que la  detección en este método es menor en comparación con el método 

de filtro de realce, esto nos indica que con los parámetros utilizados en este trabajo se 

obtiene una mejor localización de las estructuras esféricas mediante el análisis de los 

valores propios de la matriz Hessiana en relación con el análisis de  índice de forma. 

     

De los anteriores resultados podemos observar que los algoritmos de fusión de métodos e 

índice de forma  tienen un tiempo de ejecución mayor que el algoritmo de filtro de realce. 

Esta demora puede ser por el uso del filtro de crecimiento regional en 3 dimensiones, 

debido a que estos dos algoritmos comparten el uso de esta misma técnica. 

 

En cuanto  al coeficiente de similitud  kappa, podemos observar que aunque el algoritmo de 

filtro de realce, tiene el mayor índice kappa, este valor representa una medida de similitud 

insignificante, esto puede ser por el alto número de voxeles falsos positivos encontrados. Al 

tener este índice mayor en comparación  con los otros  filtros implementados, podríamos 

decir que nos sugiere que este filtro presenta una  mejor relación de sensibilidad y 

especificidad.    
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11. CONCLUSIONES 

 

En este trabajo se consultó diferentes fuentes bibliográficas con el fin de obtener 

información suficiente para desarrollar un estudio comparativo de técnicas relevantes en la 

identificación de nódulos pulmonares. Los resultados contenidos en el siguiente estudio 

pretenden dar una visión de que algoritmo entre los tres implementados, es el más 

apropiado  para segmentar zonas candidatas a nódulos pulmonares.  

  

Se ha encontrado que al fusionar técnicas, como crecimiento de regiones, umbralización y 

agrupaciones, obtenemos una técnica con mayor sensibilidad y un mayor número de falsos 

positivos. 

 

En la técnica  de filtro de realce de estructuras esféricas se presenta una mayor sensibilidad 

y   una mejor relación entre sensibilidad y especificidad. 

Se ha encontrado que el utilizar un filtro de crecimiento regional en relación con  las 

localizaciones de las estructuras esféricas en la imagen, se obtiene una mayor sensibilidad 

que si solo se realiza un filtro de realce de estructuras esféricas. 

 

En los tres métodos propuestos se presenta un bajo índice kappa, lo que se analiza como 

poca similitud en comparación con la segmentación propuesta por el radiólogo, esto se debe 

a que los valores de falsos positivos en los métodos de segmentación de zonas candidatas a 

nódulos pulmonares propuestos es alto, lo que indica que es necesario que a estos 

algoritmos se les implemente técnicas adicionales para la eliminación de falsos positivos. 

 

Luego de realizado el estudio comparativo de los tres métodos propuestos, se puede decir 

que se realizó un aporte a los investigadores del tema para seleccionar adecuadamente 

algoritmos de segmentación de zonas candidatas a nódulos pulmonares. 

 

 Al seleccionar adecuadamente  los métodos de segmentación de zonas candidatas a 

nódulos pulmonares, se puede desarrollar sistema de detección y diagnóstico de nódulos 

pulmonares con mayor eficacia, los cuales permitirán a los médicos una ayuda diagnóstica 

para la detección temprana del cáncer de pulmón.  

 

Finalmente se puede decir que se entrega un estudio, en el cual el impacto no es solo 

científico, sino  también social ya que se brinda criterios para el desarrollo de  herramientas 

de diagnóstico asistido por computador para la detección temprana del cáncer de pulmón.  
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12. TRABAJOS FUTUROS 

 

Finalmente de los resultados y conclusiones obtenidas en este trabajo se sugiere las 

siguientes recomendaciones para trabajos futuros: 

 Analizar que implica que la fusión de las tres técnicas estudiadas se realicen en 

forma consecutiva, es decir, que la salida de un filtro sea la entrada de otro, teniendo 

en cuenta, como  filtro de entrada principal el de mayor sensibilidad. 

  Analizar  cual técnica  de  localizaciones esféricas tiene mejor resultado al cambiar 

varios parámetros, en las técnicas propuestas. 

 Realizar de acuerdo a los resultados encontrados, un  sistema de diagnóstico asistido 

por computador, con el fin de brindar a los médicos una herramienta que permita 

encontrar signos de cáncer de pulmón (nódulos). 

 Trabajar en conjunto con un experto médico, para verificar los parámetros de un 

futuro sistema de diagnóstico asistido por computador. 
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