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Resumen

Durante el brote de la pandemia de la enfermedad por coronavirus de 2019 (COVID-19), la
tomografia computarizada (TC) se convirtié en una forma util de diagnosticar a los pacientes
con esta enfermedad y representa una herramienta importante en la toma de decisiones para
los especialistas humanos para tratar de aplicar de una manera oportuna los protocolos médicos
adecuados. Pero debido a la privacidad de las imdgenes y datos de TC se ha dificultado la
investigacion y desarrollo de técnicas de inteligencia artificial para la clasificacion automatica
de esta enfermedad y las investigaciones que se han llevado a cabo arrojan resultados erroneos lo
que ha impedido su uso clinico. Para el analisis de datos (imdgenes) se trabajo con un conjunto
de datos (dataset) de codigo abierto en el que se tomaron 133 imégenes diagnosticadas de
positivo para COVID-19 y 70 imédgenes de negativo para COVID-19 tomando en cuenta el
mapeo de intensidad de pixeles de las regiones de interés (ROI) de alta densidad que conforman
la imagen tomogréfica, se utiliz6 un algoritmo de segmentacion para clasificar imagenes de TC

en casos de coronavirus Yy no coronavirus.

Los pacientes con COVID-19 se clasificaron en tres grupos: grupo no critico (n=47) a los
pacientes que se recuperaron de la COVID-19 y fueron dados de alta, grupo critico (n=45)
pacientes ingresados a la unidad de cuidados intensivos (UCI) y grupo de defuncién (n=41) a
las personas que fallecieron. Se identificé las dreas de mayor densidad en las imagenes de TC,
con el fin de ayudar a detectar eficazmente las posibles zonas de anormalidades en los pulmones

partiendo de la caracterizacion cuantitativa de la segmentacion de los 16bulos pulmonares.
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COVID-19: Enfermedad por coronavirus de 2019 (por sus siglas en inglés de Coronavi-
rus Disease of 2019).

SARS-CoV-2: Coronavirus del Sindrome Respiratorio Agudo Severo 2 (por sus siglas en

inglés de Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 2).

RT-PCR: Reaccién en Cadena de la Polimerasa con Transcripcion Inversa (por sus siglas

en inglés de Reverse Transcription Polymerase Chain Reaction).

TC: Tomografia Computarizada.

TAC: Tomografia Axial Computarizada.

RX: Rayos X.

UH: Unidades Hounsfield.

ROI: Region de interés (por sus siglas en inglés de Region of Interest).

GGO: Opacidad de vidrio esmerilado (por sus siglas en inglés de Ground-Glass Opacity.

SDRA: Sindrome de dificultad Respiratoria Aguda.
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1 Introduccion

Capitulo 1

1. Introduccion

Hasta enero de 2024 la enfermedad por corona virus 2019 (COVID-19) ha causado la muer-
te de 6.9 millones de personas alrededor del mundo. Para el afio 2020 el método de diagnostico
estandar fue la prueba de reaccién en cadena de la polimerasa con transcripcion inversa (RT-
PCR). Una de las variantes mas usadas en la deteccion temprana y manejo oportuno de pacientes
positivos a COVID-19 se fundamenta en el andlisis de imagenes, especificamente los especia-
listas se basan en estudios radioldgicos como lo es la tomografia axial computarizada (TAC),
también conocida simplemente como tomografia computarizada (TC) de térax. Tanto la TC co-
mo las diferentes técnicas de adquisicion de imagenes médicas producen iméagenes de areas del
interior del cuerpo y no siempre es una tarea fécil la interpretacion de dichas imagenes incluso
para los radidlogos expertos, por esta razon, el procesado de imagenes es una solucidén optima

para el diagndstico e interpretacion de las imdgenes médicas.

A pesar de que la TC es muy util en el diagndstico de esta enfermedad no ha habido una
investigacion y desarrollo importante de modelos basados en inteligencia artificial para que
ayuden a los radidlogos y médicos en la lectura y apreciacion de las imagenes de TC, esto se
da por la privacidad de informacion de los pacientes. Para abordar este problema trabajaremos
con una base de datos compuesta de 133 imagenes que fueron previamente diagnosticadas de
positivo para COVID-19 y 70 imédgenes diagnosticadas para negativo de COVID-19 las cuales
incluyen informacién del paciente como: edad, genero, historia médica, reporte radiolégico,
entre otras, para construir un modelo de diagndstico (binario) capaz de extraer los patrones
caracteristicos de las lesiones pulmonares de dicha enfermedad y diferenciarlas de pacientes que
no padezcan de esta enfermedad viral. Para lograr identificar las dreas afectadas nos apoyamos

en un algoritmo escrito en C++.

El proceso comprende la técnica de andlisis de imdgenes llamada segmentacion de image-
nes, donde la entrada es una imagen de TC y la salida también puede ser una imagen o una

gréfica de algun atributo extraido de la imagen original. Los algoritmos extraen de las imagenes

13
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de TC cddigos o numeros que estan relacionados con las intensidad de los pixeles, que son con
los que se trabajardn a lo largo de esta investigacion. Por medio de esta extraccion de informa-
cién basada en el valor del nivel de gris de los pixeles es posible dividir a las imagenes hasta
un nivel de subdivision en la que se puedan aislar las regiones de interés (ROI, por sus siglas en

inglés de region of interest) lo que hace fiable el anélisis.

Segmentar una imagen médica muchas veces no es una tarea facil debido a las semejanzas
entre el fondo y las ROI’s por lo que es necesario un procesamiento de imagenes adecuado.
Ademds, bajo ciertas consideraciones se elimina el mayor ruido posible de las imédgenes. Se es-
pera obtener una herramienta de clasificacion sofisticada para el diagnéstico de COVID-19 que
cumpla con las métricas mds extendidas para evaluar el rendimiento del modelo de clasificacion

con una precision y exactitud 6ptimas.

1.1. Planteamiento del problema

En una imagen de TC, los distintos tejidos del cuerpo absorben la radiacion en diferentes
intensidades. Los diferentes valores de intensidad de los pixeles que conforman una imagen de
TC de térax se muestran a través de una escala de grises. Mediante el anélisis de estos valores se
ird caracterizando las ROI de dichas tomografias tanto de pacientes con diagndstico de COVID-

19 como de pacientes sanos.

Las TC que se estudian son monocromaticas (un solo color), estan en la escala de grises,
es decir, contiene tonos de gris (una escala continua de negro a blanco). Es asi que las varia-
ciones de densidad de tejido estdn representadas por los niveles de brillo de los pixeles que la
conforman, es decir, por el valor numérico correspondiente, que en imdgenes monocromaticas

van desde 0 = negro hasta 1 = blanco.

1.2. Informacion sobre la base de datos

El conjunto de datos que se utilizé en la presente tesis es de cddigo abierto y se le puede
descargar en el siguiente enlace: https://github.com/UCSD-AI4H/COVID-CT, para
las TC de pacientes con COVID-19 se seleccionaron manualmente las imdgenes que contienen

informacion clinica relevante e historial clinico de los pacientes. Se descartaron imagenes ya

14
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sea por no contener informacion del paciente o por su pobre calidad. Yang, He Zhao (2020)
creadores de esta base de datos recolectaron las imagenes TC de prepublicaciones (preprints)
sobre COVID-19 como los es medRxiv y bioRxiv. La utilidad de este conjunto de datos ha
sido confirmada por un radidlogo senior en el Hospital Tongji, Wuhan, China, que realiz6 el
diagnostico y tratamiento de una gran cantidad de pacientes con COVID-19 durante el brote de

esta enfermedad entre enero y abril.

El formato de archivo de las imagenes es PNG (Portable Network Graphics) que muestra
imégenes digitales de alta calidad debido a que ofrece una paleta de colores mds amplia y bri-
llante (ver seccion 4.4), este formato admite una profundidad de color de hasta 24 bits. Permite
la compresion sin pérdida de datos favoreciendo asi el procesamiento en diferentes situaciones.
Este tipo de formato libre de patentes facilita el intercambio, ya sea por medio de dispositivos

(memorias) o redes, reduciendo tiempos de transmision [1].

1.3. Inquietudes y Aclaraciones

Cuando se trabaja con imagenes de TC que fueron extraidas de la web surgen dos inquie-
tudes: en primer lugar, cuando las imagenes de TC originales se ponen en articulos cientificos,
la calidad de estas imédgenes se degrada, lo que puede hacer que las decisiones diagndsticas
sean menos precisas. La degradacion de la calidad puede incluir que se disminuya el nimero
de bits por pixel y en consecuencia la resolucion de las imagenes se reduzca; en segundo lugar,
la tomografia computarizada original contiene una secuencia de cortes de TC (CT slides), pero
cuando se pone en articulos, solo se seleccionan unos pocos cortes clave, lo que también puede

tener un impacto negativo en el diagnostico.

Pero segun radidlogos experimentados, las cuestiones planteadas en estas preocupaciones
no afectan significativamente la precision de la toma de decisiones de diagndstico. En primer
lugar, los radiélogos con experiencia pueden realizar un diagndstico preciso a partir de imagenes
de TC de baja calidad, por ejemplo, dada una foto tomada con un teléfono inteligente de la
imagen de TC original. Del mismo modo, la diferencia de calidad entre las imagenes de TC
en los articulos y las imdgenes de TC originales no perjudicara en gran medida la precision

del diagnostico. En segundo lugar, si bien es preferible leer una secuencia de cortes de TC,
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a menudo un solo corte de TC contiene suficiente informacion clinica para tomar decisiones

precisas [2].

1.4. Objetivos

Caracterizar el tejido sano y tejido con lesiones presentes en los pulmones, estas zonas
seran denominadas regiones de interés (ROI), a fin de distinguirlo del ruido (regiones que no
son objeto de nuestro andlisis, bordes o regiones ajenas a los pulmones). Para este propdsito, se

utilizard un algoritmo escrito en C++.

Realizar un analisis de datos cuantitativo de las intensidades (densidades) de TC de térax,

para disminuir la subjetividad en el diagndstico de pacientes con COVID-19.

1.5. Estado del Arte

A partir de que se detectd por primera vez la enfermedad por coronavirus 2019 (COVID-
19) en Wuhan, China, considerado el primer epicentro de la pandemia y el hecho importante
de que el virus podria transmitirse entre humanos, cientos de cientificos, médicos y expertos
epidemidlogos alrededor del mundo comenzaron las investigaciones y monitoreo en torno al
COVID-19, principalmente en entender lo mas pronto posible los efectos de las variantes emer-
gentes, diagndsticos, tratamientos y las eventuales vacunas. El 30 de enero de 2020 la Organiza-
cion Mundial de la Salud (OMS), declar¢ la epidemia de COVID-19 como una “emergencia de
salud publica de preocupacion internacional” y mas adelante el 11 de marzo de 2020 el Director

General de la OMS anuncio a la enfermedad del coronavirus como pandemia mundial.

Una de las primeras regiones en las que el virus se propagoé fuera de China fue en los paises
de Oriente Medio, especificamente en Irdn, donde el 19 de febrero de 2020 se confirmé dos
casos de muerte causada por el coronavirus del sindrome respiratorio agudo severo 2 (SARS-
CoV-2), por sus siglds en inglés de Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 2. Los
trabajos iniciales que se llevaron a cabo fue investigar las caracteristicas y hallazgos radiol6gi-
cos principales de imagenes tomograficas de COVID-19 [3]. Se estudiaron los datos e historias

clinicas de 363 imagenes de TC de casos confirmados de COVID-19 en el Hospital Bagiyata-
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llah situado en Teherdn, capital de Iran. Los autores clasificaron a estos pacientes en grupos de

acuerdo a la gravedad de su cuadro clinico (ver Tabla 1).

Grupos Numero de pacientes (n)
Pacientes que se han recuperado de COVID-19 194
Pacientes ingresados a unidad de cuidados intensivos 65
Pacientes que han fallecido 104

Tabla 1: Tres grupos en funcion de los resultados clinicos de los pacientes

Para el andlisis estadistico de los datos continuos de los tres grupos se uso la prueba de
andlisis de varianza unidireccional (ANOVA) un método que consiste en comparar las varianzas
entre las medias y para la distribucion de los datos categoricos se utilizé la prueba del chi-
cuadrado. Para el estudio de los factores de riesgo de los tres grupos se empled un modelo
de regresion logistica multinomial. Segtin este andlisis se asociaron a una alta probabilidad de
riesgo de muerte la combinacién de opacidades en vidrio esmerilado (GGO, por sus siglas en

inglés de Ground-Glass Opacities) con consolidacion.

Otra investigacion importante que se ha llevado a cabo fue realizado por Pezzotti con el
trabajo Interpretacion de la radiografia de torax: algo mds que blanco y negro en donde se
realiza una diferenciacion de los objetos en funcion de sus densidades relativas [4]. Este autor
realiza un estudio minucioso de las alteraciones frecuentes de los tres 16bulos pulmonares del

pulmén derecho y de los dos 16bulos del pulmén izquierdo.

Un patrén muy frecuente de enfermedad pulmonar es el edema pulmonar que es la acu-
mulacién de liquido en los alvéolos y en una Rx de térax se observa como patrén en alas de
mariposa. Este patrén hace que el area central de los pulmones tenga un color blanco [4]. A me-
dida que este patron muestre progresion se lo apreciara en la Rx de térax como patron en vidrio

deslustrado (uno de los hallazgos mds comunes que presentan los pacientes con COVID-19).
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Capitulo 2

2. Marco Teorico

2.1. Historia de los rayos-X

Para iniciar con el estudio del procesamiento de imdgenes es conveniente comprender co-
mo se originan. La principal fuente de energia actualmente es el espectro de energia electro-
magnética (EM), y en el caso especifico de las imagenes de TC su fuente son los rayos-X que
se encuentran entre las fuentes de radiacion EM mads antiguas para obtener imédgenes, por esta

razon es conveniente conocer un poco de su historia.

A finales del siglo XIX en la Universidad de Wurzburg surgiria uno de los grandes acon-
tecimientos de la ciencia. En 1895, el cientifico alemdn Wilhelm Conrad Roentgen que se en-
contraba estudiando las propiedades y fendmenos de los rayos catddicos (haz de electrones que
viajan en un tubo al vacio desde un extremo con carga negativa hacia otro extremo con carga
positiva) descubri6 al replicar los experimentos previos de Hertz y Lenard un tipo de radiacion
desconocida para aquella época. Encontré que cuando electrones de alta energia chocan contra
un objetivo metdlico (como por ejemplo el wolframio) estos colisionan con los electrones del

metal lo que produce una radiacion que penetra en objetos que son opacos a luz.

En una habitacién completamente a oscuras, Roentgen hizo pasar corriente de alta tension
a través de un tubo al vacio el cual estaba forrado de carton negro y observé una extrafia lu-
miniscencia sobre un papel recubierto con platinocianuro de bario que se encontraba cerca del
tubo. Alejo el aparato a dos metros de distancia y todavia el papel se iluminaba intensamente
volviéndose fluorescente con cada descarga eléctrica. Se percatd que el delgado cartén era pe-
netrable para estos misteriosos rayos que iluminaban el papel, probd con otros objetos (madera,
aluminio, etc.) y observé que también dejaban pasar estos rayos. Sin embargo, no atravesaban
el plomo (Pb). Para demostrar que los rayos-X atravesaban diferentes materiales utiliz6 placas
fotograficas. Un dia le pide a su esposa (Bertha) colocar su mano entre el aparato y la placa
y observé que ademds de la sombra de la mano se podia apreciar la “sombra” de los huesos

de los dedos y los metacarpianos. Roentge imprimié esta imagen que qued¢ registrada en la
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Figura 1: La primera fotografia de rayos-X fue una imagen de la mano izquierda (incluyendo
un anillo) de Bertha esposa de Wilhelm Roentgen. Wurzburg, 22 de diciembre de 1895. Fuente:

American Institute of Physics

placa fotografica (Figura 1) la que se considera la primera radiografia conocida de una parte del

cuerpo humano de la historia.

Mais tarde a esta desconocida radiacién, Roentgen la denominé “rayos X”. Por este ex-
cepcional trabajo que es uno de los mayores hallazgos de la ciencia moderna el fisico alemén
recibié en 1901 el premio Nobel de Fisica. El descubrimiento de los rayos-X marcé un an-
tes y un después en la ciencia y particularmente en medicina ya que dio paso al inicio de un
vasto campo de investigacion en técnicas de diagnostico por imagen y en el surgimiento de la

radiologia.

2.2. Origen de la Tomografia Computarizada

La tomografia computarizada (TC) en si se planted a inicios de la década de 1960. Pero fue
en el periodo entre 1970 a 1972 que se presentaron los mayores descubrimientos y avances en
TC de forma independiente por parte del autodidacta y técnico eléctrico Godfrey Hounsfield
y del fisico Allan McLeod Cormack, y que al igual que con el descubrimiento de los rayos-X

por parte de Roentgen este invento pasé a revolucionar muchos campos de la ciencia principal-
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mente la Medicina y la Fisica y considerado como uno de los hallazgos mas importantes del
siglo XX. Hounsfield y el profesor Allan Cormack compartieron en 1979 el Premio Nobel de
Medicina por sus aportaciones en la creacion del primer sistema de tomografia computarizada

para diagndstico clinico.

Inicialmente fue descrita como tomografia axial computarizada (TAC), en inglés como
computed axial tomography (CAT) o simplemente conocida como CAT scanning. La palabra
axial fue incluida para diferenciarla de las técnicas de tomografia convencional y el término
computarizada hace referencia al rol clave que desempefia la computadora en el desarrollo de
esta tecnologia. Y es que con la aparicién de la computadora digital se pudo poner en practica
toda la teoria sobre los métodos de reconstrucciéon de imagenes que habian sido desarrolladas
durante décadas. Y con los enormes avances de la informatica a lo largo de los afios esta técnica
se ha ido transformando desde imégenes transaxiales basicas a una sofisticada representacion

en tres dimensiones (3D) de diferentes partes del cuerpo.

Desde su aparicion hasta la actualidad la TC se ha convertido en una de las principales
herramientas para el diagndstico y exploraciéon de muchas enfermedades, como por ejemplo,
en el tratamiento del cancer, tumores y derrames cerebrales, enfermedades de los pulmones,
corazon, etc. Durante el brote de COVID-19 a nivel mundial, la tomografia computarizada (TC)
se aprovech6 de forma util en el diagnostico de pacientes con esta enfermedad y representa una
herramienta importante en la toma de decisiones para los especialistas humanos para tratar de

aplicar de una manera oportuna los protocolos médicos adecuados.

2.3. Radiacion electromagnética y produccion de rayos-X

Como lo hemos visto las imdgenes de TC tienen su fuente en los rayos-X que son una forma
de radiacién electromagnética (EM). La principal fuente de energia que se utiliza actualmente
es el espectro de energia electromagnética, otra fuente de energia puede ser, por ejemplo, el ul-
trasonido. La EM puede definirse como la energia (en forma de ondas o particulas elementales)
que se propaga ya sea en el vaci6 o a través de un medio. Todas las formas de radiacién electro-
magnética viajan en el vacio con la misma velocidad de la luz (c = 3 x 108 m/s) y se agrupan

de acuerdo a sus longitudes de onda (), frecuencia () o la energia de uno de sus fotones que la
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componen (ver Figura 2). En otras palabras, se puede considerar a la radiacion electromagnética
como campos eléctricos y magnéticos que varian en forma de ondas sinusoidales, dada por la
siguiente ecuacion

c=\v (D)

donde observamos que v es inversamente proporcional a A. También, es de interés la forma en
la cual son producidas y como cambian sus propiedades especiales cuando cambian su longitud
de onda. Por ejemplo, los rayos-X (emitidos por tubos de rayos-X) se producen en las capas
externas del d&tomo y los rayos gamma, que se producen en el nicleo (radioactivo) del 4tomo
tienen basicamente las mismas propiedades y se diferencian inicamente en su origen y en su

frecuencia.

Energy of one photon (electron volts)
106 108 10t 100 102 100 1 10! 107 107 10¢ 10° 10 1007 10°% 107°
1 | 1 1 |

Frequency (Hz)
102 100 107 10¥® 107 10 10% 10 108 102 10! 10" 10° 10® 107 10° 10°
| | | 1 1 | 1 I 1 1 1 I I I I I I

Wavelength (meters)
10712 17 107 197 107* 1007 10 10°° 107 107 100 1wt 1 w0t 102 108

Hard X-rays Ultraviolet Infrared Radio waves

Gamma rays Soft X-rays

04107  05x107® 06x107% 07x107¢
Ultraviolet Violet Blue Green Yellow  Orange Red Infrared

Visible spectrum Microwaves

Figura 2: Espectro electromagnético. De acuerdo a la energia por fotén los rayos gamma son

los mas energéticos y las ondas de radio son las de menor energia.

2.3.1. Energia del foton

La radiacion electromagnética presenta un fendmeno cudntico o también llamado dualidad

onda-particula. Se puede considerar que tiene propiedades de onda pero también se la representa
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como paquetes o cuantos de energia llamados fotones que son particulas que no tienen masa ni
carga eléctrica [5]. Un atomo puede ser excitado de un estado de energia inferior a uno superior
de varias maneras, siendo los dos métodos mas comunes el impacto de electrones y la absorcion
de la radiacion electromagnética. Cuando los d&tomos excitados vuelven a los estados de menor
energia emiten una cantidad de energia que es igual a la diferencia de la energia inicial del
estado E; y el estado final £y del atomo. Cada atomo libera su exceso de energia en un solo

foton [6]. La frecuencia v de la radiacion emitida es

y=—"—" 2)

donde h es una constante de proporcionalidad llamada constante de Planck. Entonces, cuando la
radiacion interacciona con la materia se comporta como particula con una energia £ = I; — Ey,
reemplazando este valor en la anterior expresion obtenemos la ecuacién de la energia de todos
los tipos de radiacion del espectro electromagnético, observamos que la energia es directamente

proporcional a la frecuencia

E = hv. 3)

Tanto los rayos-X y los rayos gamma (al igual que todas las formas de radiacion electro-
magnética) estdn conformados de fotones. Por lo tanto, los rayos-X son paquetes o cuantos de
alta energia que se desplazan en ondas con una frecuencia caracteristica. La radiacién electro-
magnética de alta energia, principalmente en las bandas de los rayos-X y de los rayos gamma
puede ser perjudicial para ciertos organismos vivos. Una de las propiedades fundamentales de
estos rayos es su capacidad de atravesar objetos o materia orgdnica y ser registrada en una placa
fotografica, por esta razén que una de sus principales aplicaciones es el diagndstico médico.
Debido a la diferencia de la densidad de los tejidos llegan en mayor o menor proporcion a la

placa, produciendo una imagen en tonos negros, grises y blancos (escala de grises).

Explicaremos mds adelante como los rayos-X son producidos (en el tubo de rayos-X) cuan-
do electrones de alta energia son acelerados por un voltaje de miles de voltios y dirigidos a un

blanco (generalmente un material de tungsteno) donde son frenados repentinamente.
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2.3.2. Tubo de rayos-X

El tubo de rayos-X es el lugar donde se originan estos rayos de frecuencia comprendida en-
tre 101 y 10%° Hz por medio de un procedimiento que consiste en acelerar electrones para luego
frenarlos bruscamente obteniéndose asi los fotones que establecen la radiacion ionizante em-
pleada en la adquisicion de imagenes de uso clinico. Se dice que es un tipo radiacion ionizante
ya que al interactuar con la materia es capaz de eliminar un electrén de un 4tomo o molécula y

provocar su ionizacion.

La estructura fundamental del mencionado tubo representado en la Figura 3 consta de dos
electrodos sellados en una envoltura de vidrio al vacio para favorecer que el movimiento de los
electrones sea lo mas rectilineo posible [5]. El primer electrodo incorpora una fina bombilla
o filamento metdlico (catodo) generalmente de Wolframio (W) por sus buenas propiedades de
emision termoiodnica, efecto que ocurre cuando al volverse incandescente emite una nube de
electrones a su alrededor (poner cita libro). Este filamento es calentado al pasar una corriente
eléctrica hasta una temperatura en la que esté al rojo vivo, a estas altas temperaturas una fraccion
de electrones son liberados y atraidos por el segundo electrodo denominado dnodo (cargado
positivamente) o también conocido como blanco (generalmente de W) acoplado a una pieza de

cobre que actia como disipador de calor.

electrones

Filamento

de.v Tubo de vidrio

Generador de
alto voltaje

Catodo - Anodo +

™,

Ventana Rayos X Blanco

Figura 3: Esquema convencional de un tubo de rayos-X

Al aplicarse el voltaje de aceleracion entre el catodo y el dnodo, usualmente denominado
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kilovoltaje (kV), los electrones que han sido desprendidos del catodo se desplazaran al dnodo
acelerandose por el campo eléctrico y alcanzan su velocidad médxima al llegar al 4nodo. Estos
electrones del proyectil interaccionan con los electrones o los nicleos de los dtomos del blanco
por diversos mecanismos (que los describiremos mas adelante) liberando energia en forma de
radiacion de rayos-X. O en otras palabras, la energia cinética de los electrones provenientes del
catodo es convertida en rayos-X (menos del 1 %) y el resto en calor (mayor al 99 %), por lo
tanto la eficiencia de un tubo de rayos-X es muy baja. La energia (poder de penetracion) de los
rayos-X se expresa en electronvoltios (eV) y es dependiente de la corriente aplicada al filamento

del catodo y de la diferencia de potencial aplicada entre el filamento y el blanco.

2.4. Interaccion de rayos-X con la materia

Debido al comportamiento dual de la luz (onda-particula) la radiacion al interactuar con la
materia puede exhibir comportamiento ondulatorio y corpuscular. La interaccion de las particu-
las cargadas con la materia y de los efectos que se producen constituyen un extenso campo de
estudio como la deteccién de la radiacion, fendmenos fisico-quimicos que se producen cuando
la radiacion interactia con la materia viva, blindajes adecuados contra la radiacion o seguridad
radioldgica, obtencion de imédgenes diagndsticas para su posterior andlisis clinico, entre otras,

Cuando un haz de rayos-X interacciona con la materia es posible que se produzcan los

siguientes tres fendmenos:
= Transmision:
= Absorcion:
» Dispersion (Scattering):

A continuacion detallamos brevemente en la Figura 4 como interactian los rayos-X para pro-
ducir las imdgenes médicas y los fendmenos que se producen. Como vimos anteriormente los
rayos-X son producidos en un tubo al vacio (1), el haz de rayos-X sale a través de una venta-
na que contiene un colimador para controlar la anchura del haz con la finalidad de destinar la
mayor cantidad de radiacion ortogonal al drea que se desea radiografiar, este haz se propaga en
linea recta en todas las direcciones con igual intensidad, una parte se dispersa en el entorno y

otra parte (radiacion directa) traspasa el cuerpo del paciente (2). De la radiacion que llega al
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paciente una parte es absorbida por los tejidos del cuerpo, otra parte es dispersada fuera del
cuerpo por el Efecto Compton(3). Para disminuir el efecto de radiacion dispersa se utiliza un
dispositivo denominado rejilla antidifusora que se ubica entre el paciente y la placa radiografica
para absorber la radiacion dispersa y mejorar la calidad de la imagen. Por ultimo, otra parte de
la energia o radiacion electromagnética atraviesa o transmite por el cuerpo con la debida ate-
nuacion y logra alcanzar la placa radiografica formando un patrén que representa las diferentes
estructuras del cuerpo (4). La imagen de rayos-X se forma por los fotones transmitidos. Final-
mente, revelamos los patrones formados en la placa para obtener la imagen definitiva en escala

de grises (5).

Tubo de vidrio

Anodo +

......

‘."‘ ¢ N/
e = =’
= v o ¢ )‘7.‘ Radiacion \’/I‘
—  dispersa ‘
; B 7 \ 7 B = .

Rejilla antidifusora E

Placa radiografica

Figura 4: Interaccion de rayos-X con un paciente

En radiografia digital, las imagenes se pueden obtener mediante dos métodos: El primero,
como lo hemos descrito anteriormente, digitalizando placas o peliculas (films) de rayos-X (ra-
diografia convencional) y la segunda, que los rayos-X que atraviesan al paciente sean capturados
por dispositivos electrénicos que convierten a los rayos-X en luz. Y a su vez, esta sefial lumi-
nosa se transforma en una sefial eléctrica, como lo hace la tomografia axial computarizada

(TAC) que lo describiremos mas adelante.

2.5. Pixel y Voxel

Una imagen digital esta compuesta de un nimero finito de elementos o celdas, donde cada

uno de ellos tiene un valor y una posicion particular. Cada celda o “cuadricula” que forma parte
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de una imagen es un pixel (acrénimo del ingles picture element) que se define como la unidad
homogénea en color mds pequefia posible. Cuanto mayor sea el niimero de celdas la imagen se
dividird en mayor nimero de cuadriculas. Al conjunto de celdas se lo denomina matriz. De esta
manera si una imagen de TC es de 300 x 200 pixeles sabremos que la imagen estard dividida
en 60000 celdas. Vale aclarar que el pixel es una unidad de division sin un tamafio especifico y
como veremos mas adelante solo cuando le asignemos un valor de resoluciéon podemos hablar

de un tamano definido.

Un voxel representa cada uno de los bloques de la imagen que constituyen la matriz a través
de la cual es registrada y mostrada una imagen de TC [7], es decir, a cada pixel se lo denota con
una profundidad determinada por el espesor con la que se realiza la TC de cada corte. Segtn el
grado de atenuacion, a cada pixel se le asocia un color, sea negro, blanco o alguno de la escala

de gris.

11 Y12 213
T21 Y22 223

31  Ys2 233

Tml Ym2 Zm3
~ =~

ejex ejey I

donde I es la columna de intensidad.

2.6. Coeficiente de Atenuacion lineal (1)

La atenuacion se refiere al hecho que hay menos fotones en el haz emergente que en el haz
que entra en el material. Este coeficiente es una relacion que compara la pérdida en la intensidad
de un haz de energia que pasa a través de un objeto con la distancia que el haz de energia pasa

a través del tejido.

Por consiguiente, el haz emitido por el tubo de rayos-X tiene una distribucion de intensidad
inicial /, antes de incidir sobre el paciente, y debido a la absorcién y dispersion de fotones que

se llevan a cabo al pasar a través de un medio de espesor z, sufriendo una alteracion de dicho
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haz ya que el medio actia como filtro del haz puesto que reducird el valor de la intensidad

inicial. Si el haz es monoenergético (o casi), la transmision de rayos-X a través del paciente es
I = Ipe™™ 4)

En esta ultima ecuacion se supone que el paciente es un medio homogéneo. Si el haz de rayos-X
es interceptado por dos regiones con coeficientes de atenuacion j; y po y de espesores 1 y o,
la transmision de rayos-X serd

] — Ioe*(#l$l+ﬂ2$2) (5)

Y si hay n regiones con diferentes coeficientes de atenuacion lineal a lo largo del camino de

rayos-x, la transmision es

I = Iye—(Zinawai) (6)

2.7. Unidades Hounsfield (UH)

Son unidades adimensionales utilizadas en tomografia computarizada (TC) que expresan
nimeros de TC en forma estdndar. Es un nimero que sefala a cada pixel en la TC, por eso a estas
unidades también se las conoce como nidmero de TC (TCn). Las UH nos brinda la posibilidad
de medir el coeficiente de atenuacion de diferentes tejidos examinados mediante una escala de

grises. Su inventor Godfrey Hounsfield lo designé con un rango entre [—1000, 1000] en donde

_ &

-1000 UH ] 1000 UH

Figura 5: Unidades Hounsfield (UH), cuyo rango va desde -1000 a 1000

cada uno constituye un nivel diferente de densidad (Figura 5). La densidad es medida en la
escala de UH, definido aproximadamente de —1000 para aire, 0 UH para agua y de 1000 UH
para hueso. Para el caso que nos interesa de los pulmones, consideramos que estos érganos
estdn compuestos fundamentalmente de aire y de “tejido” (incluye sangre, células, agua, etc.),
entonces podemos inferir que la densidad en Unidades Hounsfield de los pulmones tendrd un
valor negativo que viene de —1000 (UH de aire) y del valor del tejido (0 UH si consideramos el

“tejido” como agua) de la ROI analizada.
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Los nameros de TC de los tejidos son variables debido a la heterogeneidad de esos mismos
tejidos y la variacion en el coeficiente de atenuacion de cada tejido en relacion al agua, que
depende del kilovoltaje (kV) y de la filtracion del haz de rayos-X [5]. Algunos valores represen-
tativos de tejidos los podemos ver en la Tabla 2 y en la Figura 6. Los coeficientes de la figura

fueron analizados utilizando el software RadiAnt DICOM.

Tejido UH (CT number)

Aire -1000
Pulmén -500
Grasa -50a-100
Agua 0
Miisculo 10 a 40
Rifion 30
Sangre 40
Hueso 1000

Tabla 2: Rango aproximado de Unidades Hounsfield para diferentes tejidos

2.7.1. Formula

A estas unidades se las representa mediante

UH = 1000 Htejido — Hagua (7)

Nagua — Haire

donde fi44uq €8 €l coeficiente de atenuacion del agua destilada, 1i;iq4, €S €l coeficiente de ate-
nuacion del tejido de nuestro interés y fi4 €s el coeficiente de atenuacion del aire que tiene un

valor de cero (4 = 0), por lo que la expresion anterior quedaria de la siguiente forma:

UH = 1000 Htejido — Hagua (8)
Hagua

2.8. Contraste de una imagen

El contraste es una de las mayores particularidades de una imagen que describe que tan bien
la imagen distingue caracteristicas sutiles en el objeto (paciente). En diagndstico por imagen, el
contraste de una imagen es el resultado de interacciones complejas entre atributos anatémicos

y fisioldgicos de la region de interés [8].
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Figura 6: Valores de UH del pulmén, grasa (tejido adiposo) y hueso de una TC de térax de
paciente con COVID-19

2.9. Tomografia Lineal

En términos generales tomografia hace referencia a la “vista de corte” de un paciente, aun-
que también es comun relacionarla como “imagen seccional”. La tomografia es una técnica de
obtencion de imédgenes por rayos-X (RX) que genera vistas seccionales de los pacientes en un

plano paralelo a la superficie de la mesa de exploracion sobre la cual el paciente estd acostado

[5].

2.10. Tomografia Computarizada (TC)

La TC es una herramienta de diagnostico que produce imagenes en secciones trans-axiales,
es decir, perpendiculares al eje de rotacion de la fuente de rayos-X sobre el cuerpo [5]. Tanto la
fuente de rayos-X que se proyecta a un paciente desde diferentes dngulos y el detector de rayos-
X rotan alrededor del cuerpo, generando asi sefiales que son procesadas por una computadora
para formar las imdgenes transversales que representan un “corte” del paciente. El conjunto de
tales cortes constituyen una representacion tridimensional (3D) de alguna parte del interior del

cuerpo.
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La diferencia principal de una TC y una radiografia convencional es que una TC utiliza una
fuente de escaner motorizada (en movimiento) que rota alrededor de una estructura en forma de
anillo o dona llamada gantry, mientras que en la radiografia convencional su funcionamiento
se basa en un tubo fijo de rayos-X. Ademads, las imdgenes o cortes obtenidos en TC proveen
una informacion mas detallada que las radiologias tradicionales [9]. Asi, el proceso de TC
consiste en la emision de rayos X que son atenuados por los tejidos y estructuras que estan en
el paso de los rayos X a través del paciente y son recolectados en el extremo opuesto por los
correspondientes detectores en el gantry. Este procedimiento se va repitiendo mientras la fuente

gira.

Image |
reconstruction

Cross-sectional images
of 3-D object

3-D object

oo™

e
Sensor ring

Figura 7: Adquisicién de imdgenes usando una fuente giratoria de rayos-X

La imagen capturada por un tomdégrafo no es mds que una matriz (compuesta por filas y
columnas) donde cada elemento de dicha matriz es un pixel, por ejemplo una matriz de 256 x
256 pixeles, o también es comun que la imagen de TC se calcule en matrices de 512 x 512,

1024 x 1024, etc.
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2.11. Imagenes Digitales

Los procesos de obtencién, recepcion, almacenamiento, visualizacion y reporte de resulta-
dos de las imagenes médicas se lo debemos al sistema de archivos y comunicacién de imagenes
(PACSs, por las siglas anglosajonas de Picture Archiving and Communications Systems) y la
especialidad que se encarga de todo este estudio es la Radiologia. Esta rama de la ciencia
brinda informacion relevante de las estructuras y funciones de 6rganos o tejidos analizados.
Las imagenes pueden ser visualizadas desde cualquier pantalla de un ordenador y también en

formato impreso, por ejemplo en una lamina de poliéster.

Consideramos una imagen como una funcién bidimensional f(z,y), donde x y y son coor-
denadas espaciales y la amplitud de f en cualquier par de coordenadas (x, ) es conocido como
intensidad o nivel de gris de la imagen en ese punto. Cuando los valores de x, y y la intensidad
f son cantidades finitas y discretas la imagen es denominada imagen digital [10]. La funcién
f(x,y) viene determinada por dos componentes: iluminacién y reflectancia y son denotadas
por i(z,y) y r(x,y), respectivamente. En el caso de imdgenes producidas mediante transmi-
sion de ondas electromagnéticas a través de un medio (como una tomografia computarizada de
torax) al referirnos a iluminacion correspondera a la radiacion electromagnética (rayos-X) y en
lugar de reflectancia 1o mas conveniente seria hablar de transmisitividad . Entonces, f(z,y)

viene dado por
flz,y) =iz, y)r(z,y) 9)

donde 7 es la cantidad de iluminacién (energia) de la fuente que incide en el objeto y 7 es la
cantidad de iluminacién transmitida por el objetos. La naturaleza de 7 estd determinada por la
fuente de iluminacién, donde

0 <i(x,y) < o0 (10)

y la transmisién est4 limitada por O (transmisién total) y 1 (absorcién total) !
0<r(ry <1 (11)

por consiguiente, el valor de las coordenadas de f(z,y) es una cantidad positiva y finita [10],

ICuando se trata de imdgenes que no son formadas por transmisién de luz se la puede caracterizar por reflec-

tancia que esta limitada por 0 (absorcidn total) y 1 (reflectancia total).
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esto es,

0< f(z,y) < oo (12)

2.11.1. Intensidad

Los huesos, algunos tumores y otra materia densa aparecen en color blanco o claro en vir-
tud de que absorben la radiacién. Por este motivo, el andlisis de la distribucion de intensidades
presentes en una TC nos proporciona una informacion muy valiosa, ya que cada imagen estd
compuesta por un conjunto de pixeles en escala de grises que representan las diferentes densi-

dades de los tejidos en la TC.

Las ondas electromagnéticas viajan en lineas rectas llamados rayos (representan la direccion
en la que la radiacion se propaga) que irradian en todas las direcciones desde una fuente puntual.
Al conjunto colimado de rayos se le conoce como haz [5]. La intensidad de los rayos-X se
modifica por absorcién a medida que atraviesan el paciente [10]. La intensidad (nivel de grises)

de una imagen monocromadtica se denota por

1= f(zy) (13)

y en teoria el rango de Z es igual a la expresion (12), pero en la practica comprende el siguiente
rango

Lmin S A < Lmax (14)

donde Lyin = tminTmin Y Lmaz = tmazTmaz- Y €l 1ango [Lyin, Lz se le denomina escala
de intensidad (o escala de grises)[10]. Es muy frecuente cambiar este intervalo numéricamente
al intervalo [0, 1], donde Z = 0 se considera negro y Z = 1 representa blanco en la escala. Y
todos los valores intermedios son tonos de gris que varian del negro al blanco. En la presente

investigacion usaremos esta ultima escala.

2.11.2. Muestreo y Cuantificacion de Imagenes

Para crear una imagen digital se necesita convertir los datos obtenidos continuamente a un
formato digital. Esto se consigue mediante dos procesos: muestreo y cuantificacion. En la fi-
gura 8a se muestra una imagen continua que se desea convertir en formato digital. Una imagen

puede ser continua con respecto a las coordenadas x y y y también en amplitud. Es decir, para
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digitalizarla se tiene que muestrear la funcion tanto en coordenadas como amplitud. La digita-
lizacién de los valores de las coordenadas se lo conoce como muestreo (en inglés sampling) y
la digitalizacién de los valores de amplitud (nivel de intensidad) se lo llama cuantificacién (en

inglés quantization).

La funcién de la Figura 8b es una grafica de los valores de amplitud o niveles de intensidad
de la imagen a lo largo de la linea AB en la Figura 8a. Se aprecia notables variaciones en los
extremos debido al ruido de la imagen. La barra vertical representa en la Figura 8b representa
la escala de intensidad (para este ejemplo esta dividido en 8 intervalos discretos) que van del

negro al blanco.

M

*,

Cuantificacion

1 T 1 T T v I
Muestreo

(a) Imagen continua con una linea AB que muestra (b) Muestreo y cuantificacién

las variaciones de intensidad

Figura 8: Muestreo y cuantificaciéon de una imagen

En la practica, el método de muestreo esta determinado por la disposicion de sensores uti-
lizados para generar una imagen [10]. Por ejemplo, para una imagen generada por un tnico
sensor en movimiento la salida del sensor se cuantifica de la manera que se lo describié en la
figura 8. Cuando se utiliza una tira o banda de sensores la cantidad de sensores en la tira define
las muestras en la imagen resultante en una direccion y el movimiento mecanico establece el
numero de muestras en otra direccion [10]. El proceso de generacion de una imagen digital se

completa con la cuantificacion de las salidas del sensor.

Cuando se utiliza un conjunto (matriz) de sensores (en el caso de un tomégrafo tiene una tira
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Figura 9: A la izquierda, imagen continua proyectada sobre una matriz de sensores. A la dere-

cha, la imagen luego del muestreo y cuantificacion.

circular de sensores fijos) no es necesario el movimiento mecdnico. En la figura 9 a la izquierda
se muestra una imagen proyectada sobre un arreglo de sensores y a su lado se muestra la imagen
después del muestreo y la cuantificacion. La calidad de una imagen digital es determinado
en gran medida por el numero de muestras y los niveles de intensidad discretos usados en el

muestreo y la cuantificacion.

2.11.3. Representacion digital de imagenes

La presentacion de una imagen tradicional se realiza en un mapa bidimensional o reticula
de cuatro lados, iguales de dos a dos. Las celdas individuales con la que esta dividida la reticu-
la (matriz) es lo que conocemos como pixeles. Para conocer la dimensién de una imagen se
nombra siempre primero el nimero de pixeles contenidos en el ancho (que en este estudio lo
simbolizaremos con la letra M) y luego el numero de pixeles que hay en el alto (V) de dicho

mapa, es decir, el tamafio de una imagen serd Mz N (# pixeles ancho x # pixeles alto).

Supongamos que deseemos muestrear una imagen continua en una imagen digital, f(x,y)
contiene M filas y NV columnas, donde (z,y) son coordenadas discretas. Por conveniencia de-
tonamos: x = 0,1,2,... M —1yy =0,1,2,..., N — 1. Por ejemplo, el valor de una imagen

digital en el origen es f(0,0) y su valor en la siguiente coordenada a lo largo de la primera
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filaes f(0,1). En general, los valores de una imagen digital en cualquier coordenada (z,y) es
denotado por f(x,y), donde x y y son enteros. Es decir, cuando necesitemos referirnos a una

especifica coordenada (i, j) usamos la notacién f (i, j), donde los argumentos son enteros.

f(z,y) se puede representar en una matriz de nimeros reales. Esta es la representacion
usada para el procesamiento por computadora. En ecuacion, la representacion de una matriz

MxN es

f(0,0) f(Ovl) f(O,N—l)
T L L L ™
F(M =100 f(M—~11) - f(M~-1N-1)

Cada elemento de la matriz es llamado picture element o pixel. El centro de una imagen
digital MxN con el origen en (0,0) y rango (M — 1, N — 1) (como se muestra en la Fi-
gura 10) se obtiene dividiendo M y N por 2 y redondeando hacia abajo al entero mas cer-
cano. Muchas veces esta operacion es denotada usando el operador floor, entonces (., y.) =

(floor(M/2), floor(N/2)). Por ejemplo, el centro de una imagen de 1023 x 1024 es (511, 512).

i()rigin
NO 12 ) Ye N-—1
0 U ;

1¢ o « ¢

Center

Image f(x. y)

Figura 10: Convencion de coordenadas usadas para representar una imagen digital.

Cada pixel tiene un valor asignado que estd relacionado con la intensidad de la sefal. El

tamafio de la matriz (es decir el nimero de pixeles), el tamaio de los pixeles y el campo de vision
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(el drea que queremos estudiar) estin relacionados. Por ejemplo, la mayoria de las imagenes
usadas en TC se muestran en una matriz de 512 x 512 para un total de 262144 pixeles y cubren
un campo de vision que puede ser de 350 mm x 350 mm. Entonces, para este caso el tamafio de

cada pixel es de 350 mm/512 que es aproximadamente 0,7 mm.

(a) Imagen original de TC paciente positivo para (b) Imagen de TC para paciente negativo para COVID-19
COVID-19

Figura 11: Imégenes de TC de térax adquiridas durante la pandemia por COVID-19

Como vimos anteriormente, a una imagen digital se le puede asociar como una matriz de
numeros, de esta forma se pueden realizar ciertas operaciones que se calculan con las matrices
numéricas (suma. resta. multiplicacion, division, etc). Igualmente, es posible realizar operacio-
nes relacionadas asi como: <, >, <, >. Ademads, dentro de los lenguajes de programacion se

pueden manipular estos valores usando diferentes ciclos como: if, while, for, do, etc.

2.11.4. Resolucion

Al hablar de resolucion nos referimos al nimero de pixeles o puntos que componen una
imagen por pulgada. Asi pues, se puede medir tanto en pixeles por pulgada (ppp), ( 0 en ingles
ppi, siglas de pixels per inch) y también en puntos por pulgada (dpi, siglas de dots per inch).
Aunque lo habitual es referirse como nimero de pixeles por pulgada para una imagen cuando
es reproducida en una pantalla de una computadora y como nimero de puntos por pulgada
para una imagen cuando es impresa. Por ejemplo, en una imagen con una resolucioén de 400

ppp, cada pulgada de la imagen posee 400 pixeles. O en otras palabras, cada pixel de la imagen
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ocupa 1/400 de pulgada. Si se divide el nimero de pixeles del ancho y del alto de la imagen por

la resolucion se obtiene el tamafio de la imagen ya sea en una pantalla o impresa.

Evidentemente, el tamafo de la imagen esta relacionado con la resolucidn, lo que condiciona
la calidad de la imagen o la capacidad de distinguir detalles finos. Mientras mas pixeles tenga
una imagen o mayor sea su resolucion, menor serd el tamafio del pixel y se apreciard mejor la
cantidad de detalles. La resolucion espacial es 1a dimension del tamafio del pixel que representa
el 4rea del pixel dentro de la imagen. Por ejemplo, la imagen de TC de la Figura 11b tiene un
tamafio de 630 x 416 pixeles y una resoluciéon de 96 ppp. Entonces, cada pixel que compone
la imagen ocupa 1/96 de pulgada, y el tamafio fisico de la imagen sera 630/96 ~ 4.33 pulgada
y 416/96 ~ 6.56 pulgada para el ancho y alto, respectivamente. Hay que considerar que cada

imagen de TC pueden tener u tamafio y resolucion caracteristico.

2.11.5. Profundidad de color

La profundidad de color hace referencia al nimero de bits necesarios para representar o
codificar la informacién del color de cada pixel en una imagen. Un bit, del acronimo binary
digit, que simboliza la unidad de informacién mds pequefia posible, es un digito del sistema de
numeracion binario que se representa con valores de 0 y 1. Por lo tanto, en una imagen de 1 bit
cada pixel solo puede tener uno de dos valores ya sea el cero o el uno; 2 bits abarcard 4 valores
que seran 00, 01, 10, 11; para 3 bits cada pixel puede tener § valores diferentes (000, 001, 010,
011, 100, 101, 110, 111); y asi sucesivamente.

El nimero de niveles de intensidad L es una potencia entera de 2, esto es
L=2" (16)

donde n es un entero. Entonces, para apreciar la cantidad de colores posibles que contendra una
imagen se debe elevar el 2 a una potencia de n bits, es decir, 2. Una imagen de escala de grises
es de 8 bits, esto es,

L = 2™ = 2% = 256,

lo que significa que cada pixel puede tener un valor entre 256. Por consiguiente, en la escala

de grises un pixel puede ser negro, blanco o tomar un tono gris entre las 254 posibilidades
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restantes. Por conveniencia el rango de valores se escala de la siguiente manera

[09 L — 1]7 (17)
0 L/4 L/2 3L/4 L-1

4

Figura 12: Rango de valores en escala de grises

que para el caso de 8 bits es igual a [0, 255]. Al grupo de 8 bits comiinmente se lo conoce

como byte, por lo tanto una imagen de 256 colores es una imagen de 1 byte.

2.11.6. Pixeles vecinos

Un pixel p de coordenadas (x, y) tiene dos vecinos horizontales y dos vecinos verticales

con coordenadas

(m+ 1ay)7($ - lay)a (ZE,y+ 1),(:B,y - 1)

Este conjunto de pixeles, llamado los 4 vecinos de p (ver figura 13a), se denota por N4 (p), .

Asimismo, los 4 vecinos diagonales de p tienen coordenadas (ver figura 13b)
(a:—l—l,y—l—l),(:c— 1ay_ 1)9(17_ 1,y—|—1),(-’13 - 19y_ 1)

y son denotados por Np(p). Este conjunto de ubicaciones de los vecinos de un punto p se

denomina vecindad de p.

Profundidad de color Colores posibles Caracteristica

1 bit por pixel 2 Modo monocromatico (Blanco y negro)

2 bit por pixel 4 Blanco y negro

4 bit por pixel 16 Modo escala de grises

8 bit por pixel 256 Modo escala de grises, admite formatos GIF y PNG
16 bit por pixel 65536 High color

Tabla 3: Distintos valores de bits para representar el color pixel en una imagen.
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2 r{o0)
(xg-1) (x-1,-1) (x+1y-1)
(x-1) p (x+1y) P
(xy+1) (x-1y+1) (x+1y+1)
(a) Pixel p y sus cuatro vecinos horizontales y (b) Pixel p y sus cuatro vecinos diagonales

verticales

Figura 13: Vecinos de un pixel p

2.12. Digitalizacion y Analisis de Imagenes

Uno de los principales desafios que tiene un especialista en imagenes o un radiélogo es el
andlisis de imagenes obtenidas por las diferentes técnicas conocidas tales como rayos X, tomo-
grafia computarizada (TC), resonancia magnética (RM), tomografia por emision de positrones
(PET), entre otras. Actualmente, estas imagenes pueden ser adquiridas por medio de detectores
que convierten, por ejemplo, los rayos X en imdgenes digitales.

Para analizar imagenes médicas como radiografias o TC es conveniente hablar de lo que
se conoce como radiografia modo mdscara un recurso muy beneficioso en la sustraccion de

imdgenes. Se considera una diferencia o sustraccion de imagenes, asi

9(z,y) = f(x,y) — h(z,y) (18)

En este caso h(x,y) representa la mascara. El efecto de restar la médscara de cada imagen
f(x,y) es que las dreas que son diferentes entre f(x,y) y h(x,y), aparecen en la imagen de
salida, g(x, y) como detalle mejorado [10]. Una importante aplicacién de la multiplicacion de
imégenes es en la seleccidn de las regiones de interés (en inglés masking). Este proceso consiste
en multiplicar una imagen por una imagen de méscara que puede tener, por ejemplo; 1’s en la

ROI y 0’s en otros lugares (ecuacion 19 ). Puede haber més de una ROI en la imagen de una
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mascara y la forma de la ROI puede ser arbitraria [10].

g(z,y) = f(z,y) h(z,y) (19)

Todos los programas que se utilizaron en esta investigacion fueron escritos en el lenguaje
de programacion C y compilados en el framework de andlisis de datos conocido como ROOT.
Estos algoritmos se utilizan para codificar los niveles de intensidad en colores para facilitar la
interpretacion humana de las imagenes de TC y en procedimientos para extraer informacion de

una imagen para su correcto procesamiento.
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Capitulo 3

3. Base de datos

La mayoria de las imagenes de nuestro repositorio contienen la siguiente particularidad: En
lo que se refiere al ruido tenemos dos tonos muy bien definidos, uno muy oscuro o negro y otro
muy claro o blanco. Debido a lo anterior hemos separado el ruido en “ruido oscuro” y “ruido
claro” para las regiones “negras” y “blancas”, respectivamente. En la tabla 11 (Ver Apéndice)
apreciamos el valor del promedio de la media y del promedio de los sigmas para el ruido oscuro
de una muestra de 30 pacientes diagnosticados con COVID-19 . (El rango de p es de 0 a 1).
En la tabla 12 (Ver Apéndice) apreciamos el valor del promedio de la media y del promedio
de los sigmas para el ruido claro de una muestra de 30 pacientes. Se ha organizado en algunos
grupos las imdgenes para obtener patrones comunes que serdan de gran utilidad con el objetivo
de la clasificacion de las imdgenes. Tenemos imdgenes con opacidades ‘“circulares”, regiones
“faltantes”, regiones ‘“negras” y regiones “opacas”’. Mostraremos unos pocos ejemplos de cada

uno de estos grupos.

3.0.1. Imagenes con opacidades circulares

Observamos que la distribucion del histograma de este paciente con COVID-19 con opaci-
dades circulares est4 concentrada en los valores altos de intensidad esto a su vez se ve reflejado

en la imagen correspondiente, la cual es predominantemente clara, y con poco contraste.

Paciente Masculino COVID-19
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Entries 34692
Mean 0.7538

RMS 0.2533
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o

Intensidad del bin

(a) Tomografia (b) Histograma

Figura 14: Paciente Masculino con opacidades circulares 1
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Paciente Masculino con opacidades circulares COVID-19
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Figura 15: Paciente Masculino con opacidad circular 2
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Figura 16: Paciente Masculino con opacidad circular 3
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Figura 17: Paciente Masculino con opacidad circular 4
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Figura 18: Paciente Masculino con areas blancas

45



3 Base de datos

Paciente Masculino con regiones faltantes COVID-19
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3.0.4. Regiones Opacas
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3.1. Imagenes No COVID-19

3.1

Imégenes No COVID-19

A continuacién se muestra algunas de las imagenes del repositorio que se usaron para el

andlisis de datos. Junto a cada imagen esta su respectivo histograma de intensidades.
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4 METODOLOGIA

Capitulo 4

4. METODOLOGIA

4.1. Procesamiento de Imagenes

El procesamiento de imédgenes se utiliza para emitir diagndsticos, estimar los cambios que
se vayan produciendo en algin érgano o tejido en andlisis, tomar una decisién acerca de un
tratamiento, entre otros. Debido al gran avance en las técnicas de adquisicion de imagenes y el
alto desarrollo de los equipos médicos es idoneo tener presente como hacer un proceso con gran

exactitud para el éxito de un diagndstico clinico.

En la presente investigacion el procesamiento de las imdgenes de TC empieza mediante
unos algoritmos escritos en el lenguaje de programacién C que transforman la imagen original
en otra para resaltar ciertas regiones de interés y también para atenuar o eliminar dreas de la
imagen que son irrelevantes (ruido) para nuestro estudio. Como se explicard més adelante en
la seccion 4, este proceso comprende la transformacion de tono de gris a un modelo de color

elegido, eliminacion del ruido y segmentacion de los 16bulos pulmonares.

Ademas de los algoritmos de C que son ejecutados en el entorno de trabajo ROOT, en es-
te trabajo para el procesamiento digital de las imdgenes de TC se utilizd ocasionalmente el
programa ImageJ que nos permite visualizar, editar, procesar, analizar, transformar imagenes,
resaltar detalles y ocultar otros, etc. Puede leer formatos PNG y JPEG en las que estan archi-
vadas nuestras TC, por otro lado, esta herramienta es muy ttil para operaciones de imagenes
“muy grandes” puesto que este programa es muy rapido y puede ejecutar varias imagenes a la

vez en paralelo.

4.2. Generacion de la matriz

Las imagenes de TC de la base de datos vienen en formato de archivo png, esta extension
permite comprimir archivos sin pérdida de informaciéon. Como punto de partida para el posterior

andlisis de datos se codifican las imdgenes como matrices. Por medio de un programa al que
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se le ha nombrado ImageToHisto.C (escrito en C) creamos una matriz tridimensional (x, y, z)
para cada imagen de TC seleccionada, los dos primeros nimeros representan las coordenadas
de la posicion y z representa la intensidad de un pixel. Cada matriz formada consta de M filas
por 3 columnas (M prz3), siendo M el nimero de pixeles con la que esta formada cada una

de las imagenes.

La funcioén que nos permite la lectura de las imdgenes en el codigo es TASImage image
(“Imagenl.png”)y el parametro que despliega la matriz es std::ofstream outFile( “Imagenl.dat”).
Cada una de estas matrices generadas las almacenamos en un archivo de texto diferente, cuya

extension puede ser .zxt o .dat que son compatibles con los programas empleados.

4.3. Escala de grises

Como se puede observar en el espectro EM de la figura 2 hay una banda visible para el ojo
humano que abarca longitudes de onda entre aproximadamente 0.43 pm (violeta) a alrededor
de 0.79 pm (rojo) [10]m, donde este espectro de colores se divide en 7 regiones: violeta, azul,
cian, verde, amarillo, naranja y rojo. Y a la luz que carece de color se le denomina mono-
cromatica (o acromadtica) [10] y su principal atributo es su intensidad. Y esta intensidad de la
luz monocromaética varia desde el negro, tonos grises hasta llegar al blanco y se usa el término
nivel de grises para expresar la intensidad monocromaética y el rango de valores desde el negro
al blanco se lo denomina escala de grises y a las imdgenes monocromdticas se las denomina

imdgenes en escala de grises.

Las imagenes de radiologia convencional y de TC son imagenes en escala de grises, don-
de cada valor de pixel conserva un valor correspondiente a la tonalidad de gris. Las imagenes
establecidas de este formato estdn compuestas de sombras de grises, partiendo desde el negro
mads profundo cambiando gradualmente hasta el color blanco. Es decir, son imdgenes mono-
cromdticas de 256 colores, z € [0, 255] como se puede apreciar en la Figura 31. Como hemos
visto una imagen en escala de grises se puede representar como un conjunto de tonalidades de
gris pero también se les puede dar color a ese conjunto de tonalidades. El uso de color en el
procesamiento de imdgenes es de mucha utilidad, como por ejemplo, para representar una ima-

gen en un mapa de colores. En andlisis de imagenes, el color es un eficaz descriptor, simplifica
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AT
B @
0 64 128 191 255
Z

Figura 31: Escala de grises, z € [0, 255].

la identificacion y extraccion de detalles de una imagen, y por otro lado, el ojo humano puede
distinguir una amplia gama de colores comparado con la escala de gris [1]. Esto lo podemos

conseguir mediante una paleta de colores.

4.4. Paleta de color

Al hablar de color es conveniente mencionar tres propiedades que lo definen y son: tono,
saturacion y brillo. Tono es el atributo que diferencia un color de otro. A los diferentes tonos
o matices se los puede representar en un circulo cromadtico. La saturacion hace referencia a la
intensidad o grado de pureza de cada color. Su valor maximo corresponde a un color puro o
comunmente se dice que es un color “intenso” o muy fuerte y cuando adquiere su minimo valor
corresponde a un tono de gris (Figura 32). Y finalmente el brillo o luminosidad, propiedad que
serd fundamental en el transcurso de esta investigacion, indica la claridad u oscuridad de un

color. Entre més brillo nos acercamos al blanco y menos al negro.

0 1

Figura 32: Saturacion del color naranja, entre méds nos acerquemos a 1 el color serd mas puro.

Estos atributos cambian y hacen exclusivo a cada color. Cualquier color con su maximo
porcentaje de saturacion (extremo derecho de la Figura 32) corresponderd a un color puro y
poseera su mayor pureza con un 100 % de brillo, y con el minimo porcentaje de brillo serd negro
absoluto. En cambio, un color con un minimo porcentaje de saturacion (extremo izquierdo de
la Figura 32) pertenecerd a un tono de gris y cambiara a un blanco absoluto con un 100 % de

brillo y se convertird en un negro absoluto con un 0 % de brillo.

En este estudio las imdgenes monocromdticas (imagenes TC) son coloreadas por medio
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de una paleta de color asignidndoles un determinado color basandonos en las propiedades del
nivel de intensidad de gris de la imagen original de TC. A esta técnica de conversion de escala
de grises a color a menudo se lo conoce como pseudocolor. El uso principal del pseudocolor
es para visualizacion e interpretacion humana, ya que los humanos pueden discernir miles de
tonos e intensidades de color [10]. En ROOT se puede acceder mediante la funcion gStyle—>
SetPalette(niimero), donde niimero corresponde a una determinada paleta que se desea hacer
uso de las 63 paletas de alta calidad disponibles, cada una de ellas predefinidas con 256 colores.
Esta paleta hace referencia a la propiedad de brillo o luminosidad, es decir, la cantidad de luz

que refleja una superficie.

La escala de grises también se puede medir por porcentajes, desde 0 % color negro a 100 %
igual a blanco. Por fines practicos y de simplificacion de cifras se ha ajustado la escala que
va desde O para el color negro a 1 que corresponde el color blanco (en lugar de porcentajes
o de 0 a 255 como lo denota la expresiéon 17). En esta investigacion se usé la paleta nimero
53, un tono que lleva por nombre “KDarkBodyRadiator”, en otras palabras, se ocupé la paleta
gStyle—>SetPalette(53) que la podemos ver en la Figura 33. Al convertir a modo color indexa-
do el programa almacena y genera los indices de los colores simulando los colores de la imagen
original con los colores disponibles de la paleta. Debido a esto se observa un notorio cambio en
la gama de colores en el mapa de calor, ya que se consigue la misma luminosidad pero con otra
paleta. De este modo la imagen adquiere colores célidos. La finalidad de este modelo de color

es facilitar la especificacion de colores (donde cada color se representa por un punto conocido).

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 33: Paleta de colores usada en esta investigacion con un rango de [0,1]

4.5. Imagenes de TC de téorax, mapas de calor e histogramas
4.5.1. Imagenes de TC de torax para el diagnéstico de COVID-19

Como ya lo hemos afirmado la TC es una herramienta de diagndstico por imigenes que

acopla los rayos-X con la tecnologia computarizada para obtener una imagen transversal en

54



4 METODOLOGIA 4.5 Imégen%s de TC de térax, mapas de calor e histogramas
AT

escala de grises muy detallada de alguna édrea especifica del cuerpo que se desee radiografiar.
En una imagen de TC el color negro intenso muestra que los rayos no han sido atenuados
mientras que el color blanco sefiala que la densidad alta del tejido no ha permitido pasar la

radiacion.

Con la finalidad de poder interpretar las imagenes citaremos 4 densidades radioldgicas basi-
cas que se pueden encontrar en el cuerpo humano, estas se producen por los fenémenos de
absorcion, dispersion y transmision. En nuestro caso, las diferentes densidades relativas del
térax se identifican como tonos que van desde el negro, pasando por diferentes tonalidades de
grises y que llegan al blanco. De menor a mayor densidad tenemos: (1) Aire o gas, (2) Grasa o

tejido adiposo, (3) Agua o tejidos blandos y (4) Hueso o calcio. Ver Figura 34.

Figura 34: Cuatro densidades basicas de una TC

1. La densidad del aire se lo visualiza de color negro, decimos que es radiolicido. Esto lo

podemos ver en los pulmones, bronquios y los alvéolos pulmonares [4].

2. El tejido adiposo conocido popularmente como grasa corporal se observa de color gris

oscuro.

3. Se considera la densidad de agua ya que 6rganos como el corazén, diafragma, vasos
sanguineos tienen una densidad similar que el agua [4]. Se los observa en las TC de un

tono blanquesino o gris claro.
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4. La densidad del hueso presenta un color blanco, en otras palabras, es completamente

radiopaca.

La TC de térax se la interpreta como si el paciente estuviera en frente de nosotros, es decir,

el lado derecho de la imagen corresponde al lado izquierdo del paciente y viceversa [4].

4.5.2. Mapas de Calor

Decimos que un mapa de calor es el “mejoramiento” y manipulacién de una imagen de TC
para que sea mas favorable y til para un posterior andlisis. Entonces, como punto de partida se
analizaron las intensidades de varias imagenes que se las tomé como muestra, a estas imagenes
las llamamos “mapas de calor”, en estos mapas estdn representados los niveles de intensidad
de cada pixel con n bits, que para nuestro caso es n=8 (para obtener estos mapas se utiliz6 un

programa en C++ usando ROOT).

Como hipétesis podemos argumentar que las partes con una intensidad mayor son los ha-
llazgos (dafios) mds comunes citados anteriormente que tienen los pulmones asociados con la
enfermedad del COVID-19. Y asociado a estas imdgenes hemos elaborado los respectivos his-
togramas que muestran una distribucion de 4rea de la intensidad. En la Figura 35 se muestra la

TC original junto con el mapa de calor que se obtuvo con el programa ROOT.

Un mapa de calor (Figura 35b) es una representacion grafica de datos en la que los valores
individuales contenidos en una matriz se representan como colores. Los puntos de datos estan
definidos por la interseccion de los ejes e y y un tercer valor z que determina el color del
punto de datos [11]. Como lo hemos afirmado anteriormente los pixeles de la imagen digital
estan dispuestos en forma de rejilla (adjuntar imagen de la pagina 37) dicho de otra manera,
una imagen de TC es discreta, no existen valores de intensidad entre los valores discretos de las
coordenadas « e y que confluyan con las intersecciones tanto horizontales y verticales de los

valores discretos [1].

Recordemos que un punto puede ser representado por un par ordenado, por lo tanto, en los
mapas de calor la distribucién espacial de los pixeles de la imagen que hemos transformado se

les ha designado arbitrariamente en el rango de [—1, 1] en ambos ejes, con esto nos aseguramos
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de conocer el valor de intensidad de un pixel en una posicion cualquiera o en cualquier punto
intermedio entre pixeles (podriamos decir que son coordenadas seudo discretas). Mediante esta
transformacion es imprescindible obtener los valores de intensidad de manera que la imagen

original aparezca asociada con los valores de intensidad extraidos de la imagen de TC original.

Redigitalizacion de una TAC de torax, Masculino COVID-19

Entriies 399475
Mean x  0.01448
Meany -0.05618
RMS x 0.5372

04 02

(a) Tomografia de térax (b) Mapa de Calor

Figura 35: Transformacion de una TC original a un mapa de calor

4.5.3. Intensidades de las imagenes como variables aleatorias

En esta investigacion tratamos a las intensidades de las imdgenes como cantidades aleato-
rias. Dado el nivel de intensidad zj, donde kK = 0, 1, 2, ..., L — 1 denotan los valores de todas
las posibles intensidades en una imagen digital M a N [10]. La probabilidad, p(zx) de que el
nivel de intensidad zj aparezca en la imagen se denota como

N
MN

p(zr) = (20)

donde 1 es el nimero de veces que la intensidad zj, ocurre en la imagen 'y M N es el nimero
total de pixeles en la imagen. Evidentemente, la suma de p(zy) para todos los calores de k es
1. Los componentes de p(z,) son estimaciones de la probabilidad de ocurrencia de los niveles

de intensidad en una imagen.
L—1
> p(z) =1 1)
k=0
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4.5.4. Histogramas de Intensidad

El histograma de una imagen es una funcion discreta (funcion donde la variable indepen-
diente solo puede tomar determinados valores) y se lo representa por medio de un diagrama de
barras cuyas abscisas denotan los niveles de gris de una imagen (zy), y las ordenadas, las fre-
cuencias relativas de los diferentes niveles de gris p(zx) [12], dicho de otro modo, la cantidad
de entradas o pixeles h(zy) asociados a cada nivel de gris divido por el nimero de pixeles total

de la imagen (M xIN).

Entonces, dado el nivel de intensidad z, donde k = 0,1, 2, ..., L — 1 denotan las inten-

sidades de una imagen digital f(«, y). El histograma no-normalizado de f se define como
h(zg) = ng parak =0,1,2,...,L — 1 (22)

donde ny es el niimero de pixeles en f con intensidad z; y a las subdivisiones de la escala de
intensidad se les denomina histogram bins o simplemente bins. Similarmente, el histograma
normalizado de f o la distribucién de probabilidad p(zj) del k-ésimo valor de intensidad

viene dada por la siguiente expresion
h (Zk) o Ty
MN MN

donde h(zy) es el nimero de veces que la intensidad zj, ocurre en la imagen. En la presente

p(zr) = (23)

tesis, trabajaremos con histogramas normalizados a los que simplemente nos referimos como
histogramas. Por consiguiente, una imagen tomogréfica estd conformada por diferentes valores
en un mapa de intensidad que se pueden analizar estadisticamente al representarlos graficamente
como un histograma. Por ejemplo, observamos en una imagen de TC oscura (Figura 36a) que
la mayor poblacion de los bins del histograma estin mds concentrados en el extremo inferior
(izquierda) de la escala de intensidad

De igual manera, la mayor poblacién de bins en una imagen de TC clara (Figura 37) esta
sesgado al extremo superior (derecha) de la escala de intensidad.

Para una imagen de 8 bytes, siendo el rango de los niveles de tonos de gris serd k €
[0, 256 — 1], se cumple que la suma de las frecuencias h(z;) da como resultado el nimero de

pixeles de la imagen (M x IV ), matematicamente lo podemos expresar como
255

> h(z) = MN (24)
k=0
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255
M: 50304 Min: &1
Mean: 134.507 Max: 255
StdDev: 60.558 Mode: 76 (13021)
Value: --- Count; ---
(a) Imagen original de TC paciente negativo para (b) Histograma

COVID-19

Figura 36: Imagen de TC oscura y su correspondiente histograma. El eje horizontal del histo-

grama son valores de zj, y el vertical son valores de p(z).

La ecuacion 21 quedaria asi

255

> plz) =1 (25)
k=0

Como lo describimos anteriormente, el eje horizontal de los histogramas representan los niveles
de gris z, que en la presente investigacion por fines practicos y de simplificaciéon lo hemos
normalizado a k € [0, 1] y en el eje vertical estdn representados los valores de p(zx), esto es
el numero de pixeles o de entradas correspondientes a un nivel de intensidad. Se aprecia en la
Figura 38c el histograma de intensidad de la imagen de TC de la Figura 38a con los niveles de

intensidad variando en el rango de valores de 0 a 1 y su correspondiente mapa de calor.

Basandonos en los mapas de calor, que contienen la referencia entre -1 y 1 para ambos ejes
(Figura 38b), se puede calcular la intensidad de una region en especifico de la imagen de TC.
Por ejemplo, si deseamos calcular la intensidad de la esquina superior derecha de la imagen se
debe buscar las coordenadas, el eje « en el programa representa X; asi 0.8 < X; < 1y para

el y representa X, asi 0.85 < X, < 1.
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I 200000

0 Intensity (unweighted) 254
M: 467040 Min: 0
Mean: 159.186 Max: 255
StdDev. 77.557 Mode: 0 {41023)
Yalue: --- Count: ---
(a) Imagen original de TC paciente positivo para COVID-19 (b) Histograma

Figura 37: Imagen de TC clara y su correspondiente histograma. El eje horizontal del histogra-

ma son valores de zj, y el vertical son valores de p(z).

4.5.5. Propiedades estadisticas de un histograma: Media y desviacion estandar

Una propiedad que nos informa sobre la distribucion de los niveles de gris de una imagen
basdndonos en su respectivo histograma y que representa el analisis principal de esta investi-
gacion es la media de las intensidades (pz). La media que es el valor medio de los niveles de
gris nos brinda informacién sobre el brillo general de la imagen de TC, viene definida por la
siguiente expresion

L—1
e = 3 2R (26)
i MN
insertando la ecuacion 23 en la anterior expresion obtenemos la media en funcién de la proba-

bilidad

L—1
pz =Y 2k p(2k) 27)
k=0

Una imagen TC brillante adquirira un valor de media alto y por el contrario una imagen de TC
oscura tendrd una media baja. Esta diferencia de valores lo podemos apreciar claramente en los
histogramas de ruido de la Figura 41. Similarmente la varianza de las intensidades es

L—-1

o =" (2 — pz)® plzr) (28)

k=0
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(a) Imagen de TC paciente positivo para COVID-19

Paciente Masculino COVID-19

X
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h |
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(b) Redigitalizacion de la imagen de TC (mapa de (c) Histograma

calor)

Figura 38: Imagen original con su respectiva redigitalizacion e histograma.

4.6. Segmentacion de imagenes

El algoritmo de segmentacion con el que se trabajard se basa en dos propiedades bdsicas
de los valores de intensidad de una imagen de TC: discontinuidad y similitud. La primera
se refiere a dividir las imagenes en regiones en funcion de los cambios bruscos de intensidad
como los bordes (aqui separamos en ruido claro, ruido oscuro y regién de interés). Los limites
de las regiones son lo suficientemente diferentes entre si y del fondo o ruido lo que permite la
deteccion de limites basada en las intensidades en intensidad. Y la segunda como su nombre lo
indica se basa en dividir una imagen en regiones que son similares de acuerdo a criterios que

los iremos definiendo.
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Por ejemplo, en la Figura 39a muestra una imagen tipica de TC. Si nos centramos estricta-
mente en las regiones dentro del cuerpo humano (excluyendo partes ajenas al objeto de estudio)
se observa una discontinuidad de intensidades entre el tejido adiposo (grasa corporal) y los
16bulos pulmonares. Para segmentar la imagen designamos un nivel (blanco para los pixeles
que estdn en el limite e interior de los 16bulos pulmonares) y otro nivel (negro) para a todos
los puntos fuera del limite como se lo muestra en la Figura 39b. En otras palabras, si un pixel
esta sobre el limite o dentro aplicamos la condicién de etiquetarlo como blanco en otro caso

se lo etiqueta como negro. Observamos que esta condicion es verdadera para todos los puntos

etiquetados como blanco y negro en la Figura 39b.

(a) Imagen de TC (b) Resultado de la Segmentacién

Figura 39: Imagen de TC con el resultado de la segmentacion

El enunciado anterior, lo podemos expresar mateméaticamente de la siguiente manera: Sea
R laregion espacial entera ocupada por una imagen de TC. Se podria decir que la segmentacion

es un proceso que divide a R en n subregiones R;, Ry, R3, ..., R,, tal que
Q(R;) = Verdadero parai=1,2,3,...,n (29)
condicidn que se cumple si todos los pixeles en R; tienen la misma intensidad.

El algoritmo recibe como entrada la imagen de TC en escala de grises, luego a esta imagen
se le designa un pseudocolor. Después seleccionamos un niimero previamente calculado en el
rango de [0, 255] que lo denominaremos umbral [13]. A este valor se lo compara con el nivel

de intensidad de cada pixel con la que esta formada la imagen, es decir en la posicién f(x, y)
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se comprueba si el valor es menor o igual que el umbral. En la matriz méscara, que tiene las
mismas dimensiones que la imagen de entrada, se le asignan los valores de Verdadero (V') y
Falso (F') establecido por la condicién de umbralizacién. A continuacién, se procede con la
operacion AND entre la imagen de entrada y la méscara. En las posiciones de la matriz donde
se encuentre un valor V' el valor de la imagen de entrada no se modifica. En cambio, si el valor
es F' el valor del pixel toma un valor de cero en la imagen de salida. La Tabla 4 y la Figura 40
muestran las operaciones que realiza el algoritmo para una matriz de 6x6 y umbral que esta en

el rango de [0.45, 0.56].

Algoritmo Funcién mascara/umbral

Entrada Imagen TC térax en escala de grises
Umbral [0.45,0.56]

Mascara 0.45 < Imagen de entrada < 0.56

Imagen de Salida Imagen TC térax AND Maiscara

Tabla 4: Resumen del algoritmo para obtener las méscaras de las imdgenes TC

Imagen de entrada Umbralizacion Imagen de Salida
0.19 [ 0.22 | 0.69 | 0.52 | 0.22 | 0.17 F|F |F [V ]|F|F 0o [0 |0 |0s52] 0
0.24 [0.31|0.46 | 0.52 | 0.72 | 0.19 F|l|F |V |V ]|F|F 0 | 0o [0d46]|052] 0
0.65 (048045053 (075081 | F |V [V [V |F |F _ | 0 |048(045(053| 0
0.67 [ 0.540.50 | 0.47 | 0.49 | 0.79 FlV | V| Vv |V ]F 0 [0.54(0.50|0.47|0.49
0.20 [ 0.55 | 0.51 | 0.46 | 0.48 | 0.21 FlVv | Vv | v |V ]F 0 [0.55(0.51]0.46|0.48
0.18 [ 0.29 | 0.47 | 0.52 | 0.56 | 0.23 F|F |V [V ]|V ]F 0 | o [047]0.52]0.56

Figura 40: Funcion méscara. Para este ejemplo el umbral esta en el intervalo [0.45, 0.56]

4.7. Histogramas de Ruido

El ruido de una imagen es la variacion aleatoria de intensidad o color [14]. En el proceso

de adquisicion de imédgenes es muy comun que vengan acompafiadas de ruido o que la calidad
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no sea la deseada lo que ocasiona inconvenientes para interpretar mintsculos detalles y carac-
teristicas morfoldgicas de baja intensidad indispensables para un diagndstico clinico 6ptimo y la
medicién del sesgo de un histograma, se decir, si la mayor parte de los valores de la distribucidén
se encuentran ubicados a la izquierda o derecha del valor medio nos suministra informacion

muy importante como lo veremos a continuacion.

Como podemos en observar en la Figura 41a los pixeles oscuros son los dominantes y en la
Figura 41b se aprecia que los pixeles mas claros son los dominantes con los niveles de intensidad

estdn muy cercanos a 1.
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(b) Ruido claro

Figura 41: Histogramas de Ruido

Entonces, las regiones oscuras de las imagenes de TC de térax o las imigenes en general

oscuras tendran un histograma con agrupaciones o barras de intensidad primordialmente al ex-
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tremo izquierdo de la grafica. En cambio el histograma claro favorecera a agruparse al extremo
derecho de la grafica (Ver Figura 41). En TC, durante el proceso de adquisicion de imdgenes si

se disminuye la radiacién ionizante aumenta la cantidad de ruido.

4.8. Region de Interés (ROI)

Las propiedades esenciales de los pixeles en las que nos centraremos son su posicién y
su nivel de intensidad si esta en la escala de grises o niveles de intensidad si analizamos los
mapas de calor. En las imagenes TC de térax se aprecia claramente ciertas dreas o agrupaciones
de pixeles relacionados entre si ya que presentan propiedades o caracteristicas comunes, por
ejemplo, el color. Llamaremos a estas agrupaciones regiones. Y cuando se analizan TC en
general, se requiere investigar especificamente un drea dentro de dicha imagen médica, a la que

denominaremos region de interés (ROI, del inglés region of interest).

Especificamente la ROI de nuestras imagenes de TC son los tres 16bulos (secciones) con
los que esta conformado el pulmoén derecho y los dos 16bulos pulmonares en los que se divide
el pulmon izquierdo. El histograma de las ROI esta representado como un “pico de montana”

(Figura 42b), es decir, el histograma no se corta ni tiende a sus extremos.

!

0 Intensity (unweighted) 265
M: 85425 Min: 30
Mean: 132.968 Max: 255
StdDev: 52 969 Mode: 89 (1500)
Value: - Count: -
(a) Imagen original de TC paciente positivo para COVID-19 (b) Histograma de la region de interés

Figura 42: a) Imagen de TC, b) Histograma de la ROI

En la Figura 43 se realiza una comparacién de las ROI (histogramas de color verde) de los

ruidos para 50 imdgenes de pacientes No COVID-19.
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Capitulo 5

5. Resultados

5.1. Resultados Imagenes pacientes COVID-19

Como lo hemos indicado anteriormente, la interpretacion de una tomografia tordcica es un
trabajo realizado por radiélogos con sélidos conocimientos en anatomia de térax. En la presente
investigacion, basandonos en el poder de penetracion de los rayos-X y en los fendmenos fisicos
que esta interaccion produce, se ha reconocido una imagen de TC de térax de pacientes sanos
(anatomia normal) y las imdgenes de TC de pacientes positivo para COVID-19 (alteraciones
potencialmente graves). Se hizo el andlisis con 133 pacientes diagnosticados de positivo para
COVID-19. Estos pacientes se clasificaron en tres grupos: grupo no critico (n=47) a los pacien-
tes que se recuperaron de la COVID-19 y fueron dados de alta, grupo critico (n=45) pacientes
ingresados a la unidad de cuidados intensivos (UCI) y grupo de muerte (n=41) a las personas
que fallecieron. Para los pacientes sanos o que no padecen la enfermedad de coronavirus se

trabajé con una muestra de 70 pacientes.

Gravedad de la enfermedad

Caracteristicas No Critico (Asintomatico) Critico Defuncion
(n=47, 35.3 %) (n=45, 33.8 %) (n=41, 30.8 %)

Edad (afios) 32 (21, 50) 43 (33, 54) 60 (50, 69)

Género, masculino 25 (53.2 %) 23 (51.1 %) 24 (58.5 %)

Sintomas iniciales

Fiebre 9/22 (40.9 %) 32 (72.1 %) 33 (80.5 %)

Tos 13/22 (59.01 %) 26 (57.8 %) 30 (73.17 %)

Dificultad para respirar  0/22 (0 %) 2 (4.4 %) 7(17.1 %)
Comorbilidad 5 (10.6 %) 10 (22.22 %) 17 (41.5 %)
UCI/'VMI 0 (0 %) 2 (4.4 %) 16 (39.0 %)

Tabla 5: Caracteristicas basicas de los 133 pacientes con COVID-19 estudiados.
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Como se demuestra en los porcentajes de la Tabla 5 los hombres tienen una mortalidad
mayor que las mujeres. Ademds, existe una proporcion importante de pacientes asintométicos,
25 de los 47 del grupo No Critico no presentaron sintomas lo que corresponde al 53.2 % de
ese grupo. Las siguientes enfermedades previas en los pacientes aumentan el riesgo de enfer-
medad grave, por ejemplo, enfermedad cardiovascular, diabetes mellitus, hipertension arterial,
tabaquismo, céancer, enfermedad renal crénica y obesidad. Otro factor importante es la edad

avanzada que se asocia con una mayor letalidad del virus.

Se determiné que los rasgos caracteristicos de los pacientes infectados pueden aparecer en
forma de un infiltrado localizado con opacidad o consolidacion. Estos infiltrados pueden afectar
a cualquier 16bulo pulmonar [4]. Las opacidades borrosas en vidrio deslustrado observadas en
las TC son probablemente debidas al sindrome de dificultad respiratoria aguda (SDRA), siendo
una de las principales causas de los pacientes criticos lo que los llevo a la unidad de cuidado
intensivos. Otro signo caracteristico fue el patron de empedrado. El 74 % de los pacientes del
grupo de muerte requirié ventilaciéon mecénica invasiva, es decir, los pacientes que requirieron

esta intervencion presentaron un alto indice de mortalidad.

Media Pulmones Acotado Grupo No Critico
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Figura 44: Histograma de la region de interés del grupo no critico de una muestra de 47 pa-

cientes.
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Media Pulmones Acotado Grupo Critico
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Figura 45: Histograma de la region de interés del grupo critico de una muestra de 45 pacientes.

5.1.1. Resultado General para pacientes COVID-19

Grupos Acotados COVID-19 y Segmentado General
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Figura 47: Histograma de la region de interés de los tres grupos estudiados de una muestra de

133 pacientes.
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Figura 46: Histograma de la region de interés del grupo de defuncién de una muestra de 41

pacientes.

Debido a su manejabilidad matematica y a su comprobado uso en procesamiento de image-
nes se ha ocupado el modelo gaussiano. La funcién de densidad de probabilidad Gaussiana de

una variable aleatoria z es la muy conocida ecuacién

p(z) = mae 202 (30)

donde z representa la intensidad, p es 1a media de los valores de z y o es su desviacion estandar.

Alguna de las propiedades de la curva normal es que tiene sus puntos de inflexiéon en x =

p £ o. En las tablas 6 y 7 se muestras estos resultados.

Grupos COVID-19

Intensidad No critico Critico Defuncidon
1) 0.3980 0.5130 0.6280
o 0.0315 0.0343 0.0293

Tabla 6: Valores de intensidad de pacientes diagnosticados con COVID-19
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Grupos No COVID-19

Intensidad Corte 1 Corte 2 Corte 3
n 0.3789 0.5148 0.6190
o 0.0479 0.0316 0.0377

Tabla 7: Valores de intensidad de pacientes sin COVID-19

5.1.2. Intervalos de Confianza

Tanto a los pacientes diagnosticados de positivo para COVID-19 y a los pacientes sanos se
los separ6 en tres grupos claramente definidos. Una vez obtenido la media de intensidad (p)
y la desviacién estdndar (o) es necesario estimar entre que valores alrededor de la media se
encuentra un rango superior y un rango inferior de cada grupo estudiado. Estos intervalos nos

ayudardn a cuantificar la incertidumbre que se tiene alrededor del auténtico valor.

Probabilidad de

estar dentro del
intervalo
Nivel de Confianza
a'/2

a2

Figura 48: Intervalo de confianza

P(=Za02<Z < Zop)=1—«a (31)
Donde B
X —p

g

Z =

(32)

Sustituyendo esta ultima expresion (32) en la ecuacion (31) obtenemos

X —p

P(—Z;< <Z«;):1—a

P( Zaa'<X W< Zso)=1-a«

)
P(—X —Zso< —p<—-—X+Zao)
o)

PX+Zso>p>X—Zao
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NG
reordenando nos queda finalmente
P(X—-Zso<pu<X+Zso)=1—-a (33)
Grupos COVID-19
Nivel de confianza a /2 Za No Critico Critico Defuncion
90 % 0.10 0.05 1.645 (0.346;0.449) (0.456;0.569) (0.579;0.676)
95 % 0.05 0.025 1.960 (0.336;0.459) (0.445;0.580) (0.570;0.685)

Tabla 8: Nivel de confianza de los grupos analizados

Defuncion
950/0 [0.570; 0. 685]

Critico
[0.445; 0. 580]

No Critico

LN LARY RUAAY LR L

I |:I|III|!|||II|I||.I|||I|II|I|

O 0.1 0.2 0.3 0.4.05 0.6 0.7 0.8 09 1

Figura 49: Esquema de intervalos de confianza de los grupos de COVID-19 para un nivel de

confianza del 95 %

Para visualizar la dispersion de los datos se los ha representado en cuartiles en un diagrama
de caja y bigotes (ver figura 51) donde se aprecian los limites de prolongacion (bigotes). Estas

cajas son muy utiles para comparar los tres grupos analizados.
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Grupos COVID-19
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Figura 50: Se aprecia los intervalos de confianza de los grupos de COVID-19 para un nivel de

confianza del 90 %
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Figura 51: Diagrama de caja y bigotes donde se observa la dispersion de los datos.
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5.2. Resultados Imagenes pacientes No COVID-19

Uno de los principales objetivos en el procesamiento de imdgenes es eliminar la mayor can-
tidad posible de ruido. Una ventaja que posee el algoritmo utilizado es la eleccion de parametros
que ubica zonas fuera de los 16bulos para su posterior eliminacién o minimizacién. La impor-
tancia de este proceso radica en el filtrado para obtener otra imagen con la mayor cantidad de
pixeles pertenecientes a las regiones de interés. Los valores de lo que se ha considerado como

ruido se muestran en la Tabla 9.

NO COVID-19

Intensidad Oscuro Acotado Claro
13 0.2110 0.5414 0.8742
o 0.0376 0.049567 0.0371

Tabla 9: Valores de intensidad de los ruidos y de la region acotada de pacientes NO COVID-19

Grupo Critico vs. Corte 1 (No Covid-19)

_\\\\I\\\I\\IIII\II\\IIII\III‘\II\‘\\\I'\\II

12 B No COVID-19
L Ajuste
- 6= 0.047984 + 0.019198
- mean= 0.378960 + 0.013821
) 10 B : Grupo critico
_‘g B Ajuste
© - 0= 0.050323 + 0.014489
..‘é. 8 ) mean= 0.513427 * 0.011216|4
o L[ i
(1)) - _
[ R ) SRRV SNSRI SASSRINS SRS - P—
o | —
sl | -
ﬂé B _
5 4
< [ i
2
0_|4u/ \A\IIIII_
0O 01 02 03 04 05 06 0.7 08 09 1

Intensidad

Figura 52: Histograma que compara los resultados del grupo critico con el grupo de corte 1
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Figura 53: Histograma que compara los resultados del grupo de muerte con el grupo de corte 2
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Figura 54: Histograma que compara los resultados del grupo no critico con el grupo de corte 3
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Figura 55: Histograma de la region de interés de los tres grupos estudiados de pacientes diag-

nosticados de negativo para COVID-19.
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6. Analisis de Resultados

En este capitulo se presentan los valores obtenidos en el procesamiento de las imédgenes.

Ademais, se hace un anélisis de los datos obtenidos y la discusion de los resultados.

Uno de los resultados mas importantes fue distinguir a partir del mapa de intensidades el
valor de dicha intensidad tanto de tejido pulmonar sano como de tejido pulmonar afectado por
COVID-19, como se demuestran en los histogramas previos. Aunque los hallazgos histopa-
tolégicos requieren un analisis mucho mas exhaustivo se ha logrado caracterizar a los pacientes

sanos y los diagnosticados como positivos para esta enfermedad.

En los pacientes del grupo no critico presentaron una afectacion clinica leve que no requiri
hospitalizacién y la mayoria pudo controlar la enfermedad desde casa. Presentaron manifes-
taciones clinicas secundarias con sintomas respiratorios leves. Como lo habiamos mencionado
anteriormente la base de datos cuenta con un historial clinico de cada paciente, asi que de acuer-
do alos tres grupos estudiados de COVID-19 en la tabla 10 se enlistan los hallazgos radiolégicos

caracteristicos que presentaron las personas infectadas con el virus.

Para las personas del grupo critico y grupo de muerte si hubo la necesidad de hospitalizacién
para un tratamiento y seguimiento de las complicaciones mas comunes del COVID-19. El 65 %
requirié atencion en una unidad de cuidados intensivos (UCI) y para mejorar la oxigenacion
de estos pacientes se tuvo que recurrir a la ventilaciéon mecénica invasiva. Los pacientes que

precisaron ventilacion mecdnica invasiva manifestaron una alta mortalidad (entre el 60 y 80 %)

En los casos de los pacientes graves la hospitalizacion fue prolongada. Para estos dos grupos
un factor determinante fue la edad avanzada (mayor a los 65 afios), enfermedades cardiovascu-
lares y diabetes. En el grupo critico empieza la inflamacion pulmonar y da paso a la evolucion de
la neumonia viral con tos, disnea (dificultad respiratoria) y un aumento progresivo de linfope-
nia (insuficiente cantidad de glébulos blancos en la sangre). Para este grupo, desde los primeros

sintomas hasta el ingreso hospitalario pasaron de 6 a 8 dias.

Una de las caracteristicas mds comunes de las TC de los pacientes que dias después falle-

cieron (grupo de muerte) fue que los dos pulmones tenian lesiones parcheadas dispersas con

7



6 Analisis de Resultados

2 r{o0)

opacidades en vidrio esmerilado (GGO) y engrosamiento difuso de las paredes alveolares. En
algunos pacientes también del grupo de muerte se observo parches gris-blancos. Uno de los
sintomas caracteristicos de este grupo y la causa primordial de ingreso a las UCI fue el sindro-
me de dificultad respiratoria aguda (SDRA) cuyo patrén radiolégico es el daino alveolar difuso

(Parra Gordo et al., 2021).

Grupos
Tipo de lesiones No critico % Critico % Defuncién %
GGO 41.8 17.3 2.5
GGO mas empedrado 154 14.8 9.4
Consolidacion 4.6 10.6 4.6
GGO més consolidacion  37.2 57.1 83.5

Tabla 10: Hallazgos radioldgicos caracteristicos de pacientes con COVID-19

Comentarios finales

= Si bien es recomendable analizar una secuencia de cortes (slices) de TC, a menudo un

solo corte de TC contiene suficiente informacion clinica para tomar decisiones precisas.

= En la presente tesis se ha realizado un analisis de datos de intensidades de los pixeles. Se
demostro que los pacientes diagnosticados para COVID-19 obtienen un media de inten-

sidad de los pulmones mayor que los pacientes sanos.

= Desde la década de 1960 hasta la actualidad el procesamiento de imagenes ha avanzado
a pasos agigantados y no para de crecer. Las computadoras han tenido una evolucién sin
precedentes, han introducido carateristicas que aumentan su utilidad, desempefo, unida-
des de almacenamiento mds rapidas, etc. A pesar de que la experiencia adquirida en la
interpretacion de TC también ha progresado de forma considerable, la deteccion y carac-

terizacion de lesiones pulmonares sigue siendo un reto enorme.

» Este estudio presenta un método de tratamiento de datos dirigido a la identificacién de

areas de mayor densidad en TC, con el fin de ayudar a detectar eficazmente las posibles
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zonas de anormalidades en los pulmones partiendo de la caracterizacion cuantitativa de

la segmentacion de los 16bulos pulmonares.
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A. Tabla 11l

# Tomograffa Oruidooscuro | Mruidooscuro x?
1 2020.01.24.919183,27,32.png 0.010086 0.166177 | 20.536829
2 | 2020.02.23.20026856 — p17 — 1153.png 0.011654 0.221842 2.298203
3 bmj.m606. full — pd — 227.png 0.005220 0.107493 4.518013
4 2020.01.24.919183 — p27 — 133.png 0.009701 0.165853 | 91.064755
5 2020.02.10.20021584 — p6 — 523.png 0.014072 0.207994 4.015357
6 | 2020.03.18.20038125 — p16 — 56 — 2.png | 0.002612 0222364 | 29.105965
7 chapter — 17 — p10 — 515.png 0.013391 0.132372 | 24.862708
8 2020.02.10.20021584 — p6 — 521.png 0.010059 0.206409 0.783227
9 | 2020.02.11.20022053 — p12 — 675.png 0.014679 0.089513 | 31.475878
10 | 2020.02.11.20022053 — p12 — 673.png 0.001034 0.070407 9.444444
11| 2020.02.23.20026856 — p17 — 115,.png 0.015426 0.222261 3.449891
12 | 2020.02.23.20026856 — p17 — 1155.png 0.022126 0.213323 2.283519
13 bmj.m606.full — pd — 225.png 0.005459 0.109984 | 14.930466
14 bmj.m606. full — p4 — 22g.png 0.004143 0.110180 8.601337
15 bmj.m606. full — pd — 223.png 0.006153 0.109644 | 14.886075
16 2020.02.24.91983 — p27 — 134.png 0.008930 0.164982 | 104.890730
17 2020.02.24.91983 — p27 — 135.png 0.013043 0.168026 147.795561
18 | 2020.02.10.20021584 — p6 — 527.png 0.006229 0.214013 4.258686
19 | 2020.02.10.20021584 — p6 — 52,1.png 0.015698 0.226988 7.425717
20 | 2020.02.10.20021584 — p6 — 5215.png 0.031356 0.229667 5.652414
21 | 2020.02.10.20021584 — p6 — 524.png 0.005540 0213704 | 12.271349
22 | 2020.02.10.20021584 — p6 — 525.png 0.007438 0.208513 7.074792
23 | 2020.03.22.20034041 — p17 — 80 — 2.png | 0.009797 0.169242 | 83.219511
24 | 2020.02.10.20021584 — p6 — 5215.png 0.002820 0.211681 2.142830
25 2020.02.11.20021493,16,09,.png 0.013304 0.207085 | 16.611718
26 | 2020.02.23.20026856 — p17 — 1154.png 0.011543 0.225285 2.387724
27 | 2020.02.24.20027052 — p8 — 731.png 0.061284 0.016221 1.887654
28 | 2020.03.03.20030775 — pl0 — 88,.png 0.082276 0.182761 9.936236
29 | 2020.03.03.20030775 — p12 — 93¢.png 0.043971 0.167063 | 28.688839
30 | 2020.03.21.20040691 — p18 — 67 — 3.png | 0.008132 0227589 | 12.177675

Promedio o 0.015584 0.172949 | 23.622605

Tabla 11: Ruido oscuro de pacientes positivo COVID-19
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B. Tabla 12

# Tomografia Oruidobrillo | Mruidobrillo x>
1 2020.01.24.919183,27,32.png 0.004525 0.994263 265.946977
2 2020.02.23.20026856 — pl17 — 1153.png 0.018399 0.958069 1.694923
3 bmj.m606. full — pd — 227.png 0.086779 0.799465 | 10.307200
4 2020.01.24.919183 — p27 — 133.png 0.003841 0.991438 226.262082
5 2020.02.10.20021584 — p6 — 523.png 0.014402 0.872347 7.298012
6 | 2020.03.18.20038125 — p16 — 56 — 2.png 0.043103 0.882955 134.094454
7 chapter — 17 — pl10 — 515.png 0.073741 0.712714 1.091899
8 2020.02.10.20021584 — p6 — 52;1.png 0.040897 0.824680 52.038577
9 2020.02.11.20022053 — pl2 — 672.png 0.022618 0.899028 50.589820
10 2020.02.11.20022053 — pl12 — 673.png 0.040009 0.879636 91.260545
11 | 2020.02.23.20026856 — pl7 — 1151.png 0.017504 0.944358 7.203709
12 | 2020.02.23.20026856 — p17 — 1155.png 0.016074 0.944044 8.180834
13 bmj.m606. full — p4 — 225.png 0.051769 0.824812 68.796132
14 bmj.m606. full — p4 — 22¢.png 0.043481 0.839076 16.126335
15 bmj.m606. full — pd — 223.png 0.068764 0.836175 | 40.280911
16 2020.02.24.91983 — p27 — 134.png 0.005938 0.994336 516.492236
17 2020.02.24.91983 — p27 — 135.png 0.030840 0.931863 163.385987
18 2020.02.10.20021584 — p6 — 527.png 0.013061 0.874301 54.391500
19 2020.02.10.20021584 — p6 — 5211.png 0.006769 0.877338 42.286579
20 2020.02.10.20021584 — p6 — 5215.png 0.017541 0.857900 94.053898
21 2020.02.10.20021584 — p6 — 524.png 0.012266 0.787288 23.091284
22 2020.02.10.20021584 — p6 — 52g.png 0.041502 0.843416 52.920750
23 | 2020.03.22.20034041 — p17 — 80 — 2.png 0.013602 0.911824 78.471417
24 2020.02.10.20021584 — p6 — 5215.png 0.039786 0.896058 32.509662
25 2020.02.11.20021493,161092.png 0.017273 0.862376 28.123907
26 | 2020.02.23.20026856 — pl7 — 1154.png 0.019032 0.849278 9.466359
27 2020.02.24.20027052 — p8 — 73;1.png 0.022835 0.397257 13.490955
28 2020.03.03.20030775 — p10 — 88;.png 0.037254 0.796020 16.215371
29 2020.03.03.20030775 — pl12 — 93¢.png 0.030989 0.565203 22.614485
30 | 2020.03.21.20040691 — p18 — 67 — 3.png 0.056996 0.902705 45.470555

Promedio o 0.030386 0.851674 71.805245

Tabla 12: Ruido claro de pacientes positivo COVID-19
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C. Coddigo: ImageToHisto()

#include ”TCanvas.h”
#include “THI1.h”
#include ”TAxis.h”
#include ”TStyle.h”
#include ”TSystem.h”
#include ”TColor.h”
#include <string.h>
#include <iostream>
#include <ostream>
#include <cstdio>
#include <fstream>
#include “TF2.h”
#include ”TExec.h”
using namespace std;

void ImageToHisto ()

{
gStyle—>SetOptTitle (1); //#%Para visualizar el titulo 0; I
gStyle—>SetOptStat(l); //«xVizualizar leyenda histograma O0;
1
gStyle—>SetCanvasColor (10); // xxColor del fondo grafica
gStyle—>SetCanvasBorderMode (0) ; // «xMargen de toda la grafica
gStyle—>SetFrameLineWidth (1) ; // xxAncho del marco de la grafica

gStyle—>SetFrameFillColor (kWhite); //%xColor del fondo interno

gStyle—>SetPadTickX (1) ; // %% Vizualizar numeros en el x
superior

gStyle—>SetPadTickY (1); // %% Vizualizar numeros en el y
superior

gStyle—>SetPadBottomMargin (0.07); // %+ Para ajustar margen inferior

gStyle—>SetPadLeftMargin (0.08); // xx Ajustar la imagen a la
izquierda

gStyle—>SetPadTopMargin (0.08) ; // %% Ajustar margen superior

gStyle—>SetPadRightMargin (0.09); //#%% Ajustar la imagen a la
izquierda

gStyle—>SetLineWidth (2) ; // «xAncho del cuadrado de la leyenda

gStyle—>SetLabelSize (0.04,”xyz”); //*«Numeros de los ejes
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gStyle—>SetLabelOffset (0.01,7y”); //xxAleja los numeros del eje y

gStyle—>SetLabelOffset (0.01,7”x”); //Aleja los numeros del eje x

gStyle—>SetLabelColor (kBlack ,”xyz”); //*xColor de los numeros de los
ejes

gStyle—>SetTitleOffset (1.1,7y”); //xxAlejar leyenda del eje y

gStyle—>SetTitleOffset (1.2,7x”); //*xAlejar leyenda del eje x

gStyle—>SetTitleFillColor (kWhite); //#xColor del fondo del titulo

gStyle—>SetLegendBorderSize (1) ; // «xMargen de la leyenda xx//
gStyle—>SetLegendFillColor (kWhite); //xxColor de relleno de la leyenda
xx//

gStyle—>SetLegendFont(62);

L1777 7777777777777777777777777
////// Initial parameters ////
1111777777777/ 7777777777777777

const Int_t boxes=3;

std :: ofstream outFile (72020.01.24.919183 _p27_132.dat”,std::i0s::app);

// (" ubicacion donde se desea guardar el archivo .dat”)

TASImage image(72020.01.24.919183 _p27_-132.png”);

// (" ubicacion de la imagen”/”nombre de la imagen”))

1177777777777 7777/777777/77/77777
////// Image digitalization ////
1177777777777 7777/7777/7777777777

//obtencion del ancho y alto de la imagen

const Ulnt_t yPixels = image.GetHeight();

const Ulnt_t xPixels = image.GetWidth() ;

Ulnt_t =xargb = image . GetArgbArray () ;

// Eje Xy eje Y
Double_t X[ xPixels ];
Double_t Y[yPixels];

const Int_t n = yPixelsxxPixels;

Float_t Grey[xPixels ][ yPixels];

cout<<xPixels <<

9999

<<yPixels <<endl;
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X[0]=-1; // Inicializar el conteo de los ejes
Y[0]=1;
Double_t XX,YY;

// Este es el incremento que va teniendo de un ponto del eje X o Y a otro
Double_t incx=2.0/xPixels;

Double_t incy=2.0/yPixels;

// Se define el histograma de la imagen exportada
TH2D+ h = new TH2D( “h”,”RedigitalizaciondeunaTACdetorax , MasculinoCOVID
-19”, xPixels, -1 , 1, yPixels, -1, 1 );

Double_t maxA=0.;
Double_t minA=50.;
L1717 77777777777777777777777777777777777777777777777777
////////// Construccion de la imagen exportada ////////
L1717 77777777777777777777777777777777777/7777777/77777777
for(int j=1;j<xPixels; j++) //Llenado cada componente del eje X y eje Y
{
X[j1=X[0]+j=*incx;
}
for (int j=1;j<yPixels; j++)
{
Y[jl=Y[O]-j*incy;
}
Double_t cordx;
Double_t cordy;
Double_-t x,y;
for (int row=0; row<xPixels; row++) // Ciclo filas la matriz

intensidades

for (int col=0; col<yPixels; col++) //Ciclo columnas matriz

intensidades

int index = col*xPixels+row;

float grey = float(argb[index]&0xff)/256;
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h—>SetBinContent (row, yPixels—-col, pow(grey.,l)); //se llena el
histograma (fila , columna, intensidad elevados a potencia 1)
Grey[row ][ col]=grey; // Se llena la matriz de intensidades

outFile <<X[row]<<”’<<Y[col]<<””<<Grey [row ][ col]<<endl;

}

cout<<’TotalSegment: "<<cordx <<’ ’<<cordy <<’ ’<<x << "<<y<<” "<<maxA<<endl ;
TCanvas =cl = new TCanvas(”cl”, ”c1”, 0, 0, 600, 400);
gStyle—>SetPalette (53);

Double_t binmax = h—>GetMaximum() ;

// Double_t binmin = h->GetMinimum /() ;

h—>SetMaximum (1) ; //«xEstablece el valor maximo de la paleta
h—>SetContour (99); // «xNmero de divisiones de la paleta
h—>SetStats (1) ;

h—>Draw (”COLZ”) ;

return 0;
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D. Cddigo: gauss medias()

void gauss_medias ()
{ /%

coutr<<

”»

Setting Style of plots ...”7 <<endl;
gStyle —>Reset(” Plain”);
gStyle—>SetOptTitle (0);
gStyle—>SetOptStat(0000);

gStyle —>SetCanvasColor(10);

gStyle —>SetCanvasBorderMode (0) ;

gStyle —>SetFrameLineWidth(1);

gStyle —>SetFrameFillColor(kWhite)

gStyle —>SetPadColor(10);

gStyle —>SetPadTickX (1)

gStyle —>SetPadTickY (1);

gStyle —>SetPadBottomMargin(0.12);

gStyle —>SetPadLeftMargin (0.1);

gStyle —>SetPadTopMargin(0.03) ;

gStyle —>SetPadRightMargin (0.03) ;
gStyle—>SetHistLineWidth(0.5); //gStyle—>SetHistLineWidth(1);
gStyle—>SetHistLineColor (kRed)

gStyle —>SetFuncWidth(2);

gStyle —>SetFuncColor(kGreen);
gStyle—>SetLineWidth(2);
gStyle—>SetLabelSize (0.04,” xyz”);
gStyle—>SetLabelOffset (0.01,”y”);
gStyle—>SetLabelOffset (0.01,”x7);
gStyle—>SetLabelColor(kBlack,” xyz”);
gStyle—>SetTitleSize (0.05,” xyz”); //0.05 Lebel on Y
gStyle—>SetTitleOffset (0.85,”y”); //0.85
gStyle—>SetTitleOffset(1.2,”7x”); //0.95
gStyle—>SetTitleFillColor (kWhite)
gStyle—>SetTextSizePixels (28); //26

gStyle —>SetTextFont(42); // 42

gStyle—>SetLegendFillColor (kWhite);
gStyle —>SetLegendFont(62); =/
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gStyle—>SetLegendBorderSize (0); //Para que la leyenda de la campana de
Gauss vaya sin contorno

//TH2D+ h = new TH2D( "h”,”No Covid digitalization”, 1024, -1 , 1, 1024,
-1, 1);//1lo vamos atrabajar en una sola dimension (ID)

//THIl% h = new THIF(”h”, "Paciente Masculino con opacidades circulares
CcovID-19”, 50, 0.6, 1.0);

THI1F+ h = new THIF(”h”, ”"Ruidooscuro”, 18, 0.0, 0.40);

ifstream File (”mediaoscuro.dat”); // .dat Nombre de archivo

//TCanvas =xcl = new TCanvas(””,” Canvas”,600,600);

Double_t w = 600;
Double_t height = 600;

TCanvas % cl = new TCanvas(”’c”, ”c”, w, height);

c—>SetWindowSize(w + (w — c—>GetWw()), height + (height — c—>GetWh()));

Double_t X1, X2, X3;

while (File >>X1 && File>>X2 && File >>X3)
{
/7if(0.0<X] && XI< 0.5)
Al
/7 if(=sqrt(0.0225 -X1+X1)<X2 && X2<sqrt(0.0225-X1%X1))
/7{
h—>Fill (X3);
//}
}
h—>GetXaxis ()—>SetTitle (”Intensidaddelbin”);
h—>GetXaxis ()—>SetTitleSize (0.04) ;

h—>GetXaxis ()—>CenterTitle (true);

h—>GetYaxis ()—>SetTitle ("N#acute{u}merodeentradas”);
h—>GetYaxis ()—>SetTitleSize (0.04) ;
h—>GetYaxis ()->SetTitleOffset (0.8); //para alejar la leyenda del eje

h—>GetYaxis ()—>CenterTitle (true);
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D Cdédigo: gauss medias()

NFR
h—>Draw () ;
Double_t par[3];
TF1 xgauss= new TF1(”gauss”, “gaus”, 0.05, .35);

gauss—>SetLineColor (3);

gauss—>SetLineWidth (6); //Grosor de la campana de Gauss
gauss—>SetParName (0,” constant”);

gauss—>SetParName (1 ,”mean”) ;

gauss—>SetParName (2,”sigma”);

// gStyle—>SetOptStat(0) ;

// gStyle —>SetOptFit(111);

h—>Fit (gauss ,”R”);

h—>SetLineColor(2);

h—>SetLineWidth (6); //Grosor de los histogramas

h—>Draw (") ;

gauss—>GetParameters (par);
gauss—>SetParameters (par);

Float_t sigma = par[2];

Float_t mean = par[1l];

Double_t Chi2 = gauss—>GetChisquare () ;

Int_t Entries = h—->GetEntries () ;

Double_t Errorsigma = gauss—>GetParError(2);
Double_t Errormean = gauss—>GetParError(1l);
Double_t NDF = gauss—>GetNDF() ;

Double_t Chi2NDF = Chi2 /NDF;

cout<<Chi2<<” ,”’<<NDF<” , Chisquare / ndf : ’<<Chi2NDF<<endl ;
TLegend =xleg=new TLegend(0.5,0.65,0.80,0.85,””);
leg—>SetTextFont(72);

leg—>SetTextSize (0.030);

leg—>AddEntry (h,”Datos”,”1”);

91



D Cddigo: gauss medias()
2 r{o0)

leg—>AddEntry (gauss ,”Funci#acute {o}ndeGauss”,”1”);

leg—>AddEntry ((TObject*)0, Form(”Entries=%i” ,Entries),””);

leg—>AddEntry ((TObject*)0, Form(’#sigma=%{f#pm%f” ,sigma, Errorsigma), 77);
leg—>AddEntry (( TObject*)0, Form (”mean=%f#pm%f” ,mean, Errormean), ””);
leg—>AddEntry (( TObject*)0, Form(”#Chi"{2}/ndf=%f" ,Chi2NDF), ””);
leg—>Draw () ;
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