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Resumen

En este proyecto se presenta una herramienta de software que permite la vi-
sualizacién y cuantificacion de estudios PET dindmicos. En particular se disenia
para poder analizar estudios realizados en el CUDIM. La herramienta permi-
te marcar volimenes de interés e incluye modulos que permiten al especialista
la cuantificacion de diferentes pardmetros fisiolégicos. Estos métodos son SUV,
métodos de estimacién de TACs a partir de la imagen y métodos graficos como
Patlak y Logan. Se incluyen también métodos de segmentacién semiautomatica
para poder seleccionar zonas de interés, tales como lesiones (tumores, depdsi-
tos de placas de amiloide, etc.) o regiones de tejido para la aplicacién de los
métodos gréficos de Patlak y Logan. Los algoritmos implementados son: umbral
fijo, umbral iterativo, C-Means y FLAB. Finalmente se validan estas técnicas
mediante experimentos con fantomas virtuales y estudios PET reales.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto: Estudios PET

La tomograffa por emisién de positrones (PET) es una técnica no invasiva
que sirve para estudiar expresiones fisiolégicas y bioquimicas del cuerpo humano.
Es una técnica de imagenologia médica que produce imagenes en dos y tres
dimensiones de los procesos funcionales del cuerpo humano. Las aplicaciones de
los estudios PET se dan principalmente en el area de la oncologia, cardiologia y
neurologia. Son usados para el diagndstico de cancer, enfermedades coronarias,
enfermedad de Parkinson, epilepsia, Alzheimer y otras demencias.

En la figura 1.1 se muestra un diagrama de bloques de cémo se realiza y pro-
cesa un estudio PET. Un ciclotrén (que es un tipo de acelerador de particulas),
produce un isétopo radioactivo (radionucleido), el cual se incorpora quimica-
mente a una molécula activa, de manera de que ésta queda marcada. El tipo
de radiofarmaco a inyectar depende de lo que se desea estudiar. El compues-
to biolégicamente activo mas cominmente utilizado es la Fluorodesoxiglucosa
(FDQG). Esta sustancia es incorporada por células que tienen altas tasas de con-
sumo de glucosa como las del cerebro, rinones y las células cancerigenas.
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Figura 1.1: Diagrama de bloques de un estudio PET, adaptado de [1]

Para la realizacién del estudio, se inyecta el trazador al paciente en for-
ma intravenosa y se espera un tiempo necesario para que la molécula activa se
concentre en los lugares de interés. Cuando se produce el decaimiento del radio-
isdtopo, éste emite un positréon que viaja a través del tejido perdiendo energia
cinética hasta encontrarse con un electrén. Esto produce la aniquilaciéon de am-
bos produciendo un par de fotones de 511 keV que salen en direcciones opuestas
como se ve en la figura 1.2.
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Figura 1.2: Aniquilacién de un electrén con un positrén (fuente [70]).

En la figura 1.3 se observa una ilustracién en la cual se muestra el proceso
de adquisicién. Un arreglo circular de detectores, dispuestos en forma de anillo
en torno al paciente detecta los fotones producidos por la aniquilacién. Cuando
dos fotones llegan al anillo dentro de una breve ventana de tiempo predefinida
(de 10 a 12 ns), queda definido un segmento de recta entre los dos detectores
a donde llegaron los fotones. A este segmento de recta se lo denomina Linea
de respuesta (LOR, por Line Of Response). Los fotones detectados son luego
convertidos a pulsos eléctricos registrados por un dispositivo electrénico.
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Figura 1.3: Ilustraciéon esquemética de un estudio PET, desde el proceso de
aniquilacién a la reconstruccién de la imagen. (Fuente [47]).

Los datos en crudo recopilados por un escaner PET son una lista de eventos
que representan la casi simultdnea deteccién (dentro de la ventana de tiempo
predefinida) de la aniquilacién en un par de detectores. A este tipo de deteccién
se la denomina deteccion en coincidencia. Cada coincidencia representa una linea
recta en el espacio que conecta los dos detectores a lo largo de la cual se produjo
la aniquilacién. A estas LORs se las puede caracterizar por la minima distancia
entre ésta y el centro geométrico del anillo del escdner y un angulo. Se define el
sinograma como la grafica que tiene en el eje vertical el angulo de la LOR y en
el eje horizontal, la minima distancia entre la LOR y el centro geométrico del
anillo del escaner. Si suponemos una fuente puntual emisora de positrones, el
lugar geométrico de las LOR en las cuales se detectan coincidencias, es un arco
sinusoidal en un sinograma. La fase y la amplitud de dicha sinusoide caracterizan
biunivocamente la posicién de la fuente puntual. En la figura 1.4 se ve un ejemplo
de generacién de sinograma.



Figura 1.4: Corte de una imagen y su correspondiente sinograma (fuente [48]).

A partir de los sinogramas se puede reconstruir la imagen por medio de
diferentes métodos. Estos métodos pueden ser analiticos (FBP - Retroproyec-
cién Filtrada) o iterativos (MLEM (Maximum Likelihood Expectation Maxi-
mization) y OSEM (Ordered Subset Expectation Maximization)). Los métodos
analiticos se basan en el uso del teorema de cortes de Fourier, en tanto los
métodos iterativos se basan en el uso de algoritmos probabilisticos y suelen
tener mejor resolucion a un costo computacional més alto.

Las imagenes obtenidas deben ser luego procesadas para la eliminacién de
ruido, ya sea generado por coincidencias aleatorias, atenuacién, movimiento del
paciente durante el estudio, diferencias de sensibilidad de los detectores, asi como
ruido introducido por algoritmos de reconstruccion. Para esto se utilizan diversos
algoritmos de filtrado. Los escaneres actuales son de tecnologia hibrida, es decir,
realizan previo al estudio PET, una tomografia computada (TC), permitiendo
obtener imagenes estructurales, para una mejor visualizacién del estudio.

Las imégenes son obtenidas en formato DICOM (Digital Imaging and Com-
munication in Medicine) que es el estdndar aceptado universalmente por la co-
munidad médica para el almacenamiento, codificacién y transmisién de image-
nes. El formato presenta una gran complejidad debido a diferentes formas en
las que puede estar representada la cabecera, la gran cantidad de datos repre-
sentados en ella, asi como las diferentes formas en las que pueden haber sido
guardadas las imagenes.

Los estudios PET pueden ser estaticos o dindmicos, estos tltimos se diferen-
cian de los primeros porque al tomar varias imdgenes de la misma slice (plano
axial del 6rgano estudiado) en diferentes instantes de tiempo, obtienen una re-
presentacién de la actividad funcional del trazador a lo largo de cierto tiempo.
Las diferentes slices tomadas en distintos instantes de tiempo se denominan



frames. Los estudios dindmicos proveen entonces informacion cinética de la dis-
tribucién del trazador en los érganos (velocidad de absorcién del trazador en los
diferentes tejidos).

El andlisis de la cinética de los radiotrazadores puede hacerse en varios ni-
veles de sofisticacion. El mas basico es el andlisis visual de las imagenes por el
especialista después de alcanzarse un estado estacionario del radiotrazador en
una region de interés (ROI, por Region of Interest).

Otra técnica es el analisis semicuantitativo de las imagenes basado en indices
que estiman la actividad de la lesién a partir de la imagen, la dosis inyectada
y el peso corporal. El mds usado es el SUV (Standarized Uptake Value), es un
indice simple de calcular, pero al ser muy general, ha recibido criticas por no
tener en cuenta diferentes factores, por ejemplo la grasa corporal del paciente.

Otra posibilidad es considerar un modelo matematico de la distribucién del
trazador dentro del organismo, el cual es una aproximacion simplificada al proce-
so biologico estudiado. Para ello se definen los modelos compartimentales,
los cuales estan representados por compartimentos donde la distribucién del
trazador es uniforme, y se representa el intercambio de éste entre los comparti-
mentos. La cantidad de trazador que sale de cada compartimento se considera
proporcional a la cantidad total dentro del compartimento y se indica la fraccién
del total del trazador que sale por unidad de tiempo (simbolos k). En la figura
1.5 se muestra un ejemplo.

k1 ks
—_— —
Cr(t) Cq(t) Ca(t)
(trazador en plasma) < (trazador en tejico) (trazador "atrapado™
kz en tejido)

Figura 1.5: Ejemplo de modelo compartimental (fuente: adaptado de [72]).

Estos modelos generalmente reciben como funciéon de entrada la curva de
actividad en plasma (TACs, por Time Activity Curves) durante el tiempo en
que se realiza el estudio, las formas de adquirir esta informacién son diversas.
Algunas de ellas son més molestas para el paciente, ya que para poder estimar
las TACs, requieren que se extraiga sangre arterial en forma periddica durante
el estudio. Estos son los andlisis graficos de Patlak y Logan. Patlak por ejemplo
es un método que estima la velocidad de transferencia de una sustancia a través
de la barrera sangre-tejido relativa a la concentracion de dicha sustancia en
plasma. Asume en sus hipdtesis que la cinética del trazador se describe por un
modelo compartimental.

Existen otros modelos como ser Patlak y Logan modificados que son menos
molestos, estos no requieren la extraccion de sangre ya que en vez de ésta,
utilizan una region de referencia.



Para lograr cuantificar la actividad del trazador, es necesario primero seg-
mentar las regiones de interés, ya sea para determinar la region en la cual se
realizaran los calculos o para determinar la regién a utilizar como referencia
para los métodos de Patlak y Logan modificados. Ademads, para el caso de pa-
cientes oncoldgicos, estas técnicas permiten estudiar la severidad del tumor, la
localizacion precisa del mismo para evitar danos colaterales y la posibilidad de
monitorear la respuesta al tratamiento. Para esto se analizan distintas técnicas
de segmentacién, éstas varian entre segmentaciones de tipo manual y semiau-
tomaticas. Cuanto mas automatizado esté el método, menor sera la subjetividad
de los resultados. Se estudian para ello los siguientes algoritmos de segmenta-
cién semiautomadticos: umbral fijo, umbral iterativo, C-Means y FLAB (Fuzzy
Locally Adaptive Bayesian Model). Estos algoritmos son semiautomaticos de-
bido a que requieren una previa identificacién, por parte del especialista, de la
localizacion de la zona a segmentar.

También es posible estimar las curvas de actividad en sangre a partir de la
propia imagen, lo cual se realiza a través de métodos de separacién en clusters
(agrupar voxeles de una imagen segun sus variaciones a lo largo del tiempo)
o métodos de factorizacién de matrices (ponderar cada pixel de la imagen con
un nimero determinado de fuentes). Con estos métodos, se logra obtener una
funcién de entrada (TAC de sangre estimada) que no se ve afectada por errores
humanos en la definicién de la ROI de referencia, para los métodos de Patlak y
Logan.

Este proyecto es realizado en el marco de una colaboracién con el Centro Uru-
guayo de Imagenologia Molecular (CUDIM). El CUDIM tiene como cometidos
el desarrollo de la investigacién, capacitaciéon y el diagnéstico clinico en ciencias
de la salud. Se trabaja en la investigacion y desarrollo de nuevos trazadores y
métodos de diagnostico y la evaluacién y monitoreo de nuevos medicamentos
en desarrollo. Se promueve la capacitacion para el perfeccionamiento docente,
profesional y técnico. Se realizan exdmenes clinicos a pacientes con cobertura de
salud publica y privada fundamentalmente en las dreas de oncologia, neurologia
y cardiologia. En el anexo A se encuentra més informacién sobre el CUDIM.

El presente proyecto pretende dar los primeros pasos hacia el inicio de un
trabajo en conjunto entre el CUDIM y el Instituto de Ingenieria Eléctrica (IIE),
con el fin de desarrollar un software propio que permita un mejor diagndstico
de los estudios PET.



1.2. Objetivos del proyecto

Como objetivo general se plantea el desarrollo de una herramienta de vi-
sualizacién y cuantificaciéon de estudios PET dinamicos, que permita marcar
regiones de interés, realizar andlisis graficos y segmentacion semiautomatica de
las imagenes.

La herramienta diseniada debe ser amigable e intuitiva para el especialista,
de manera tal que pueda seleccionar regiones de interés e incluir médulos que
permitan la cuantificacién de diferentes parametros fisiolégicos. Estos médulos
son: SUV, métodos de estimacion de TACs a partir de la imagen, métodos
graficos como Patlak y Logan y los métodos de segmentacién semiautomatica
como ser Umbral Fijo, Umbral Iterativo, C-Means y FLAB.

Para esto se proponen las siguientes actividades:

= Estudio y comprension de la forma en que se obtienen las imagenes en
los estudios PET estaticos y dindmicos, sus principios fisicos, quimicos
y biolégicos. También el estudio de los algoritmos analiticos e iterativos
mediante los cuales se reconstruyen las imagenes, en 2D y 3D.

= Estudio del estado del arte de los softwares libres existentes para la cuan-
tificacién de imédgenes médicas, del formato DICOM, y realizar una com-
paracion de los softwares existentes.

= Estudio de modelos compartimentales y de algoritmos para estimar TACs,
para obtener cuantificacién de la actividad en sangre mediante métodos
invasivos y no invasivos.

= Estudio de métodos de segmentacién en estudios PET para estimar ta-
mano y localizacién de la lesién.

» Estudio de diferentes softwares sobre cémo simular un estudio PET y del
uso de fantomas virtuales para la construccién de la imagen.

= Desarrollo de una herramienta de software para la visualizacién, andlisis
y procesamiento de estudios PET dinamicos.

= Validacién de las técnicas implementadas mediante la utilizacién de fan-
tomas virtuales y estudios PET reales.

1.3. Resumen del Proyecto

Luego de las primeras reuniones con integrantes del CUDIM y tras la rea-
lizaciéon de una pasantia por parte de los integrantes del proyecto, se vio la
posibilidad de generar una herramienta que integre los distintos métodos de
cuantificacién y segmentacion més usados por los especialistas. Los diagndsticos
se hacen fundamentalmente mediante inspecciéon visual de los mismos y si bien
se tiene lo ultimo en tecnologfa para la visualizacién (se usa fundamentalmente
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el programa OsiriX que funciona sélo con el sistema operativo de MAC), no se
usan herramientas de cuantificacion para los diagndsticos en forma sistematica.

Se investigan distintos softwares existentes. Se observa que en la mayoria
de casos para poder visualizar los estudios del CUDIM, hay que hacer un pre-
procesamiento del ordenamiento de los estudios. Ademds la mayoria de estos se
tornan complicados de usar y no tienen todas las funcionalidades integradas ni
un manual adecuado para el usuario.

Algunos de estos programas investigados poseen herramientas, como ser
andlisis graficos como Patlak y Logan, otros algunas herramientas manuales o
semiautomaticas de segmentacion. Pero ninguno de ellos integra todas las fun-
cionalidades, de ahi que surge la motivacion por desarrollar un software propio
que integre, visualizaciéon con andlisis cuantitativo de los estudios.

Durante el proyecto se realiza un programa para poder visualizar y analizar
cuantitativamente estudios PET mediante las técnicas anteriormente descriptas.
Para el desarrollo del mismo se hace hincapié en que pueda abrir en forma simple
los estudios del CUDIM. El diagrama de bloques del programa desarrollado se
encuentra en la figura 1.6

Carga del estudio

|

Visualizacion

|

Segmentacion

|

Cuantificacion

|

Guardar Resultados

Figura 1.6: Diagrama de bloques del programa desarrollado

El programa se implementa en Matlab, con algunas rutinas en Python. So-
porta el formato de imdgenes DICOM y estd disefiado para poder cargar y
visualizar dos estudios en forma simultdnea, uno de frente y otro de fondo. De
esta forma es posible, por ejemplo, cargar un estudio PET de frente y un CT de



fondo. El programa muestra el estudio en tres cortes (sagital, axial y coronal).
Permite ajustar la ventana de nivel y tiene varios mapas de color para su mejor
visualizacién. Permite seleccionar VOIs, marcando ROI a ROI en distintos cor-
tes y muestra sus respectivas TACs, también implementa los célculos de SUV,
Patlak y Logan. Permite la estimacién de la TAC de sangre a partir de la propia
imagen e implementa algoritmos de segmentacion semiautomatica, previa iden-
tificacién por parte del especialista de la zona a segmentar. En las figuras 1.7
y 1.8 se muestran los diagramas del célculo de Patlak usando una TAC y una
ROI de referencia como funcién de entrada.

Modelo
Compartimental

Imagen Paramétrica
Resultante

Figura 1.7: Diagrama del proceso calculo de Patlak, usando una TAC como
funcién de entrada
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Modelo
Compartimental
Modificado

Imagen Paramétrica
Resultante

Roi de Referencia

Figura 1.8: Diagrama del proceso calculo de Patlak, usando una ROI de refe-
rencia como funcién de entrada

Para validar los resultados en forma objetiva se utilizan imagenes sintéticas
con ruido gaussiano, fantomas de cerebro con una lesién agregada, un estudio
de referencia (Pilot 6) extraido de [36] y un estudio brindado por el CUDIM.

Un fantoma es una simulacién del cuerpo humano, de un érgano o regién en
particular, esta simulacién puede ser virtual (fantoma simulado a través de un
modelo computacional) o real (reconstruccion fisica del elemento a estudiar). En
este proyecto se usan fantomas virtuales, éstos deben ser generados paso a paso
usando diversos programas. Para poder generarlo se utiliza el programa X-CAT
Brain, para simular la proyeccién en el escaner se utiliza el software GATE que
devuelve los sinogramas, los cuales se usan para la reconstruccién final de la
imagen con el software STIR.

Finalmente se comparan los resultados del programa desarrollado con otros
softwares, analizando los resultados de Patlak, Logan y SUV, para esto se utiliza
el estudio de cerebro Pilot 6 tomado de [36].

También se comparan los resultados de los métodos de estimacion de TACs,
usando volumenes sintéticos, fantomas y estudios reales.

Ademis se evalian las técnicas de segmentacién semiautomaticas usando tres
lesiones esféricas de distinto didmetro con ruido gaussiano agregando, fantomas
virtuales generados por los programas GATE y STIR y estudios PET reales.
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1.4.

Organizacion de la documentaciéon

Capitulo 2) PET: Principios fisicos, quimicos y biolégicos: Se
introducen los conceptos basicos que posibilitan el entendimiento de los
estudios PET. Se describen los principios fisicos, quimicos y bioldgicos,
para poder comprender el proceso que va desde la produccién del radio-
isétopo en el ciclotrén, hasta la obtencién de los datos en crudo por parte
del escaner.

Capitulo 3) Procesamiento de datos: Se explican los diferentes al-
goritmos para reconstruir la imagen a partir de los datos en crudo. Se
analizan métodos analiticos e iterativos.

Capitulo 4) Cuantificacién: Se introducen los diferentes métodos de
cuantificacion, haciendo hincapié en la importancia y necesidad de los
mismos. Se parte de un método semicuantitativo como es el SUV y luego
se analizan los modelos compartimentales, en particular se estudian los
métodos graficos de Patlak y Logan con sus respectivos métodos modifi-
cados (que no requieren muestreo de sangre arterial).

Capitulo 5) Segmentacion: Se estudian los algoritmos de segmentacién
semiautomaticos, los cuales son necesarios para la correcta cuantificacién
de la imagen, tanto para marcar la regién donde se realizaran los calculos
o para marcar las regiones de referencia de los métodos de Patlak y Logan
modificados. Se estudian los algoritmos Umbral Fijo, Umbral Iterativo,
C-Means y Fuzzy Locally Adaptive Bayesian Model (FLAB).

Capitulo 6:) Estimacién de las TACs: Se desarrolla el estudio de la
estimacién de la TAC de sangre a través de métodos de andlisis de clusters
y métodos de factorizaciéon de matrices, efectuados sobre el estudio en
si mismo. Se analizan los algoritmos K-Means, C-Means y Non-negative
Matrix Factorization (NMF).

Capitulo 7) Formatos y visualizacién de los estudios: Se describen
los formatos de imagenes médicas usados en este proyecto y se comparan
softwares para visualizacién de estudios.

Capitulo 8) Desarrollo de herramienta para visualizacién y anali-
sis de estudios PET: Se describe la herramienta desarrollada durante
el proyecto.

Capitulo 9) Datos utilizados: Se detallan las caracteristicas de los
datos utilizados en el proyecto para realizar las validaciones. También se
explica el proceso de generacién de fantomas virtuales.

Capitulo 10) Experimentos y resultados: Se realiza una compara-
cién cuantitativa de la herramienta desarrollada respecto a otros softwa-
res de acceso libre, se comparan los distintos métodos de segmentacién
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y los métodos de estimacién de TACs. Para ello son utilizados los datos
detallados en el capitulo 9.

= Capitulo 11) Conclusiones y trabajos a futuro: Se analiza el trabajo
realizado y se sugieren caminos para continuar investigando.
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Capitulo 2

PET: Principios fisicos,
quimicos y biolégicos

2.1. Introduccién a la Tomografia por Emision
de Positrones

Este capitulo pretende introducir los conceptos bésicos de la tecnologia PET,
para ello se resumen sus principios en base a literatura de diferentes autores.
Para lo relacionado a la teoria fisica y quimica que esta detras de esta tecnologia
principalmente se ha utilizado [1] y [2]. También se dan las bases biolégicas y
anatOmicas para quien no esté familiarizado con estos temas, los cuales fueron
seleccionados de [12], [13], [14]. Adem4&s se incluyen secciones sobre instrumen-
tacién de la tecnologia hibrida PET/CT y sobre ciclotrones extraidos de [3], [6],
[7], [10] v [16]. La idea general de este capitulo es presentar el proceso que va
desde la produccién del radionucleido en el ciclotrén, hasta la obtencién de las
iméagenes en crudo por el escaner.

La Tomografia por Emision de Positrones es una técnica de medicina nuclear
que produce imégenes tridimensionales del cuerpo humano. Junto con la técnica
SPECT (single-photon emission computed tomography) constituye la rama de
las tecnologias de emisién, en las cuales al paciente se le inyecta una sustancia
radioactiva, la cual es luego detectada por el tomédgrafo. Al ser el paciente el
que emite la radiacién, permite obtener imégenes funcionales sobre el paciente,
en contraposicién a otras técnicas como ser Tomograffa Computada (CT) o
Resonancia Magnética (MRI) en las que se obtienen imdgenes estructurales
sobre la anatomia del paciente.

Luego de una espera de algunos minutos (dependiendo del tiempo de de-
caimiento del radiofdrmarco inyectado) en la que se produce la desintegracién
y posterior aniquilacién del positrén, se toman las imagenes en el escaner. Los
escaneres modernos son de tecnologia hibrida, permiten realizar los estudios
PET y CT en forma conjunta. Una vez tomadas las imagenes por el escaner,
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éstas son corregidas mediante diversas técnicas que son desarrolladas mas ade-
lante en este capitulo. En el capitulo 3 se describe cémo a partir de los datos en
crudo tomados por el escaner, se forma la imagen mediante métodos analiticos
e iterativos. En los capitulos 4, 5 y 6 se dan las bases tedricas para poder hacer
un andlisis cuantitativo a partir de la imagen. En las siguientes secciones de este
capitulo se desarrollan los principios fisicos, quimicos y biolégicos que permiten
la realizacién de dicho estudio.

2.2. Radioactividad

2.2.1. Estructura atémica

La materia se compone de dtomos, éstos se pueden modelar de la siguiente
manera: un nicleo compuesto de protones (Z) cargados positivamente, neutrones
(N) sin carga y electrones cargados negativamente rotando alrededor del nicleo
en forma de érbitas. A la suma de la cantidad de protones y neutrones se la llama
numero de masa (A). Los dtomos que tienen igual nimero de protones que de
electrones son eléctricamente neutros, si esto no es asi se los denomina iones. Los
electrones rotan segun diferentes niveles discretos de energia, es decir las 6rbitas
estan cuantizadas. Cada orbita tiene una energia asociada y un nimero maximo
de electrones que puede contener, la mas externa es la de mayor energia. Los
electrones no irradian energia mientras permanezcan en 6rbitas estables. Pueden
saltar de una 6rbita a otra. Si lo hacen desde una de menor energia a una de
mayor energia absorben un cuanto de energia (una cantidad) igual a la diferencia
de energia asociada a cada Orbita, en tanto si pasan de una de mayor a una de
menor, pierden energia en forma de radiacién. Este pasaje de una érbita a otra
se puede explicar suponiendo que los electrones pueden actuar tanto como ondas
asi como particulas. En la tabla 2.1 se muestran las principales caracteristicas
de los electrones, protones y neutrones.

Particula Carga Masa (kg)
Electron -1 0,9108 x 1030
Protén +1 11,6721 x 10727
Neutrén 01,6744 x 1027

Tabla 2.1: Caracteristicas de los electrones, protones y neutrones, (fuente [1]).

El nimero de protones determina el elemento quimico. A cada combinacién
Unica de protones y neutrones en un nucleo se le llama nucleido, los nucleidos que
se encuentran en la naturaleza pueden ser estables e inestables, a los inestables
se les llama radionucleidos. Al elemento del nucleido X se lo representa de la
siguiente manera: 4X. Se los clasifica en:

= Isétopos. Poseen igual nimero de protones. Ejemplos: §2C, $*C.

= Isébaros. Poseen igual ntimero de masa. Ejemplos: 3" N, {70.
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= Is6tonos. Contienen igual niimero de neutrones. Ejemplos: (0, 15N.

= Isémeros. Poseen igual niimero de protones y de masa pero difieren tnica-
mente por su estructura de agrupamiento, que implica diferentes niveles
. : . 99 99m
de energia. Ejemplos: j53T'c, j3"Tc.

Por lo general se omite indicar el nimero de protones al estar implicito en el
elemento quimico.

2.2.2. Radiacion

La radiacion es el proceso por el cual la energia de las ondas o de las particu-
las viaja a través del medio. Existen dos tipos: ionizantes y no ionizantes. Las
ionizantes son las que tienen suficiente energia para remover electrones de ato-
mos, la radiacion ionizante incluye el espectro electromagnético con longitudes
de onda menores a aproximadamente un nanémetro. Estos son los rayos X o 7.
Los rayos X son radiacién electromagnética producida dentro del dtomo pero
fuera del nucleo. Se pueden generar mediante tubos de rayos X, que usan alto
voltaje para acelerar electrones de un cdtodo, los cuales colisionan con un ano-
do, creando rayos X. Cuando los electrones colisionan, los rayos X se forman
por dos tipos de procesos:

= Rayos X fluorescentes: si el electron tiene suficiente energia puede sacar un
electrén de su érbita, por lo que electrones de niveles mas altos de energia
llenan ese vacio y se emiten rayos X en forma de fotones.

= Bremsstrahlung: es la radiacion liberada por electrones que se desaceleran
por la influencia de nicleos pesados, la pérdida de energia cinética produce
la radiacién.

Los rayos y son radiacién electromagnética emitida por el nicleo luego de una
desintegracion radioactiva espontanea. Los rayos X y « son indistinguibles des-
pués de ser emitidos por el atomo, difiriendo inicamente en el sitio desde el cual
se originan.

2.2.3. Estabilidad nuclear

Los radionucleidos se caracterizan por experimentar el fenémeno de desinte-
gracién radioactiva o radioactividad: un radionucleido se desintegra de manera
espontanea, emitiendo radiacion ya sea en particulas de distinto tipo o rayos
v y se transforma en un nucleido diferente, que a su vez puede ser estable o
inestable. Si el nucleido producido es inestable se repite el proceso, hasta que
al final, después de una cadena de procesos radioactivos, se obtiene un nucleido
estable.
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2.2.4. Procesos de desintegracién radioactiva
2.2.4.1. Desintegracion «

Consiste en la emisiéon de una particula «, siendo ésta el nicleo del atomo
del helio con 2 protones y 2 neutrones. Se da en nucleidos pesados como 23°U o
239 Py, Por ejemplo:

235 231

53°U =55 Th+«

2.2.4.2. Desintegracién S+

Cuando el radionucleido tiene un exceso de protones, se desintegra por la
emisién de un positrén (8%) junto con un neutrino (v) luego de la conversién
de un protén en un neutroén:

p—=n+ BT+

El positrén es una particula elemental, antiparticula del electrén, que posee
la misma cantidad de masa e igual carga eléctrica pero positiva. No forma parte
de la materia ordinaria, sino de la antimateria, inicamente produciéndose como
parte de transformaciones nucleares. El neutrino, por su parte, es una particula
con masa practicamente nula, sin carga eléctrica y que apenas interacciona con
la materia. Un ejemplo de este proceso es:

PBF =830+ 8T +v

2.2.4.3. Desintegracion 5~

Esta desintegracién se da en los nucleidos con exceso de neutrones, cuando
un neutron se transforma en un protén emitiendo un electrén y un anti-neutrino:

n—p+e+v

Un ejemplo de este proceso es:

131 131 =

551 =51 Xe+e+D

2.2.4.4. Captura de un electrén

Un nitcleo con exceso de protones también puede aumentar su nimero de
neutrones a través de la captura de electrones. El ntucleo captura uno de los
electrones atomicos, generalmente pertenecientes a las capas maés internas, el
cual se une a un protén, convirtiéndose en un neutrén y emitiendo un neutrino:

p+e—n-+v

Un ejemplo de este proceso es:

Bln+e—it Cd+e+v

2.2.4.5. Desintegracion v, conversion interna y transiciones isométri-
cas

El nicleo formado como resultado de una desintegracién «, 3 o captura
electrénica queda habitualmente en un estado excitado. El ntcleo hijo exci-
tado normalmente se desexcita y desintegra muy réapidamente (en menos de un
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nanosegundo) mediante emisién de radiacién « y también mediante el denomi-
nado proceso de conversion interna. Sin embargo, debido a particularidades de
su estructura interna, ciertos estados excitados pueden sobrevivir durante un
largo tiempo. A estos se los denomina estados isoméricos o metaestables. Un
nicleo en estado isomérico se desintegra normalmente al estado fundamental
siguiendo un proceso denominado transicién isomérica [19]. Un ejemplo de esto
es: 9MTe =9 Te+ v
Donde la “m” representa el estado metaestable.

2.2.5. Ecuaciones para el calculo de la radioactividad

Las desintegraciones radioactivas son procesos estocasticos. Existe una ley
universal que establece el comportamiento estadistico para un conjunto grande
de nucleidos. Matematicamente se expresa como:

dN
— — = AN(t 2.1
= AN () (2.1)
Siendo N el niimero de atomos del radionucleido y A la constante de desintegra-
cién. Se define la actividad A como el niimero de a&tomos que se desintegran por
unidad de tiempo de esta forma:

A(t) = AN(1). (2.2)

Se define el becquerel (Bq) como la unidad del Sistema Internacional para la
actividad, siendo 1 Bq = 1 desintegracién por segundo, también se utiliza el
curie (Ci), siendo 1Ci = 3,7 x 10°Bq. Integrando la ecuacién 2.2 obtenemos
la actividad para un tiempo t dado:

A= Age ™ (2.3)

Siendo Ag la actividad en t=0. Se define el periodo de semidesintegracién (half-
life) T’ /o como el tiempo necesario para que el nimero de dtomos radioactivos

se reduzca a la mitad, es decir: T/ = Z"TQ Se define la vida media (mean life)

T como la inversa de la constante de desintegracién: T = %

2.2.6. Interaccién de las particulas con la materia

Una particula cargada, al moverse a través de la materia, interacciona me-
diante fuerzas de Coulomb con los electrones (negativos) y el nicleo (positivo)
que constituyen los dtomos del material. Como resultado de estas interacciones,
la particula cargada pierde su energia de forma continua, y finalmente se detiene
tras viajar una distancia finita denominada alcance R. El alcance depende del
tipo y energia de la particula y del material en el que se mueve.

En el caso del positron, éste viaja a través de la materia, perdiendo energia
cinética hasta detenerse. En este punto el positron interactiia con un electrén
y se aniquilan para producir dos fotones. La energia de las particulas tiene dos
componentes, la cinética y la de su masa, al momento de la interaccion, casi
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toda la energia es debida a la masa. Por lo tanto esta energia es transformada
en la energia de los fotones, que no tienen masa y que se emiten en direcciones
opuestas. La deteccién de estos fotones, en coincidencia por dos detectores, es
la base de los escaneres PET. Normalmente ambas particulas formardan previa-
mente un estado ligado conocido como positronio el cual es inestable y termina
siempre con la aniquilacién.

Como la masa del electrén al igual que la del positrén es 9,11 x 1073 kg y
teniendo en cuenta que 1joule = 6,24 x 10'8electronvolts:

E=mc®=9,11x10"3 kgx (3x108m/s)? = 8,2x 107147 x 6,24 x 1018V =
511keV.

Por conservacién de la energia entonces se producen dos fotones de 511 keV.

En la figura 2.1 se observa el ejemplo de la desintegracion del radionucleido
18F, del cual se emite el positrén que tras llegar al reposo, se aniquila con un
electrén y se emiten los dos fotones de 511 keV en direcciones opuestas.

J 'l
18 e
9F i
- e
/;4- ..4 -
3 ‘¢
511 keV ‘e @& Positronium
4 q‘ f
1)
e 511 keV

Figura 2.1: Aniquilacién de un positrén con un electrén en dos fotones a partir
de la desintegracién del radionucleido 8 F, (fuente [11]).

2.2.7. Interaccién de los rayos v con la materia

Los rayos «, pueden interactuar con la materia de diversas formas. Estas son
el efecto fotoeléctrico, el efecto Compton y la produccién de pares.
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2.2.7.1. Efecto fotoeléctrico

Se produce por la interaccién de fotones con electrones de las érbitas del
atomo. El fotén es totalmente absorbido por el dtomo con el que interactia y su
energia se transfiere integramente a un electrén atémico, que como consecuencia
de ello, abandona el 4&tomo con una energia igual a la diferencia entre la energia
del fotén y la energia de enlace del electréon de su érbita. El vacio producido es
llenado por un electrén de una capa superior y provoca una emision de rayos X.

2.2.7.2. Efecto Compton

En este proceso el foton transfiere parte de su energia al colisionar con un
electron de una capa externa de un atomo. Esta energia que pierde el fotén pasa
al electrén en forma de energia cinética. Como resultado de la colisién el fotén
es desviado de su trayectoria original, y pierde parte de su energia.

2.2.7.3. Produccion de pares

En este proceso el foton interactia con el nicleo, desapareciendo, creando-
se un par positron-electron. El positron luego se aniquilard una vez que haya
perdido su energia cinética como se explica antes.

2.2.8. Atenuacién de los rayos v

La atenuacion de los rayos v con la materia, dependiendo de su energia
es la combinacién de los tres efectos mencionados. Para un rayo ~ pasando a
través de la materia se define el coeficiente de atenuacion lineal p dado por:
@ =T+ o+ k siendo 7 el coeficiente debido al efecto fotoeléctrico, o el debido
al efecto Compton y & el debido a la produccién de pares. Este coeficiente (u)
decrece con la energia y se incrementa con el nimero atémico y la densidad del
material absorbente. Para un material dado de largo x, si un fotén con energia
Iy ingresa al mismo, la energia del fotén I, transmitido se obtiene mediante:

I = Ipe™"® (2.4)

Esta atenuacién es un factor critico en un estudio PET y es discutido con detalle
mas adelante.

2.3. Produccién de radiofarmacos

Se conocen cerca de 3000 nucleidos, siendo sélo 270 aproximadamente esta-
bles. La mayoria de los radionucleidos son producidos artificialmente por ciclo-
trones y reactores. En el caso de PET son producidos tinicamente por ciclotro-
nes. Para producir radionucleidos, la materia es irradiada por particulas para
incrementar el nimero de neutrones o protones del nticleo. Los radionucleidos
con exceso de neutrones se producen en reactores, mientras que los ciclotrones
producen radionucleidos con exceso de protones.
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2.3.1. Funcionamiento del ciclotrén

Un ciclotrén es basicamente un tipo de acelerador de particulas. Sélo particu-
las cargadas (iones) pueden ser aceleradas en un ciclotrén. El ciclotrén es una
camara cilindrica de alto vacio, en la que mediante un campo magnético para-
lelo al eje del cilindro y un sistema de radiofrecuencia para generar un campo
eléctrico alterno, se aceleran particulas elementales a energias muy elevadas, del
orden de los 10MeV. En el centro del ciclotrén se encuentra el generador de
iones (IS), una pequena camara localizada entre dos cdtodos de tantalio de alto
voltaje negativo. Los iones son acelerados en 2 cadmaras de vacio en forma de
D (llamadas DEEs), que alternan su voltaje en forma simultdnea. Estos son
extraidos por un extractor de aluminio insertado en forma vertical para extraer
los iones. Luego llegan a la cdmara destino, donde esta ubicada la sustancia a
ionizar. En la figura 2.2, se ve este esquema. Tipicamente se aceleran particu-
las tales como 'H, 2H, *He o particulas o para bombardear el niicleo. Estas
particulas aceleradas tienen suficiente energia como para vencer las fuerzas re-
pulsivas de Coulomb, de esta forma, por ejemplo a partir de 80, es posible
producir '®F, una de las sustancias més utilizadas en estudios PET.

Extractor
de aluminio ' Camara destino
Figura 2.2: Esquema de un ciclotrén (fuente [16]).
En el CUDIM, se utiliza el ciclotrén PET Trace fabricado por General Elec-

tric (GE). Puede acelerar particulas de ! H, con una energia de hasta 16,5 MeV
y 2H con una energia de hasta 8,4 MeV.
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2.3.2. Sintesis de Radiofarmacos

Para poder estudiar la evolucién del trazador, es necesario un estudio dindmi-
co que permita analizar la evolucién de la concentracién del radiotrazador a lo
largo del tiempo. Como los radionucleidos usados tienen un periodo de semi-
desintegracion reducidos, deben producirse en un ciclotrén que esté cerca del
lugar donde se realizara el estudio. Una de las sustancias més usadas es la'8F-
Fluorodesoxiglucosa (FDG) producida una vez extrafdo el *F de la cdmara
objetivo del ciclotrén. La molécula de FDG, es una molécula de glucosa a la que
se le reemplaza un dtomo de oxigeno por uno de flior-18. La rapida desintegra-
cién radioactiva del '8 F obtenido, exige que sea inmediatamente incorporado a
la desoxiglucosa mediante una serie de reacciones quimicas automatizadas lleva-
das a cabo en una cdmara caliente dispuesta a tal efecto. Seguidamente, la FDG
marcada, se purifica y reconstituye en una solucién apta para ser inyectada al
paciente. Una vez administrada, la FDG se incorpora a las células por el mismo
mecanismo de transporte que la glucosa normal, pero a diferencia de ésta, una
vez en el interior de la célula, no es metabolizada. Esto hace que se acumule
dentro de la célula, permitiendo la obtencién de imagenes tomograficas PET.
Asi por ejemplo, la existencia de un consumo elevado de glucosa, por parte de
las células tumorales, debido a un aumento de su actividad metabdlica, permi-
te la deteccién de procesos tumorales. Por otro lado en condiciones normales
existe un consumo elevado de glucosa por parte de las células del cerebro y del
corazén, por lo que una disminucién de la captacion de FDG por parte de sus
células permite el diagndstico de patologias relacionadas con estos érganos.

El CUDIM dispone para esto un area de produccién de radiofarmacos, que
consta de tres laboratorios para producir moléculas marcadas con: 8F, 1C y
%8Ga.

Los radiofirmacos producidos a partir del Flior-18 son: Fluorodesoxiglu-
cosa (¥F — FDQ) y Fluoruro de sodio (18F — Na). Este tltimo es utilizado
principalmente en estudios de huesos.

A partir del Carbono-11, se producen: **C — Metionina, usado para detec-
cién de tumores cerebrales y céancer de paratiroides, ''C' — Colina usado para
detectar cdncer de préstata y tumores cerebrales y *!C'— PiB (Compuesto Pitts-
burgh B). El CUDIM realiz6 el primer diagndstico de Alzheimer en Sudamérica
utilizando "C — PiB en enero de 2012. De esta forma, se puede detectar pre-
cozmente el deposito de placas de amiloide a nivel encefalico, caracteristico de
esta enfermedad [49].

A partir del Galio-68, se produce ®*Ga—DOT A—T AT E, usado para detectar
tumores neuroendocrinos, feocromocitoma y cancer de tiroides.

A junio de 2012, el CUDIM lleva realizados mds de 3000 estudios, un 90 %
de los cuales se realizé con ¥F — FDG.
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2.4. Instrumentacién: Escianeres PET/CT

Un tomégrafo PET, estéd disenado para registrar la radiacién electromagnéti-
ca procedente de la reaccién de aniquilacién de los positrones con los electrones
de la materia, en este caso del paciente. Como se ve en las secciones anterio-
res, los fotones producidos viajaran en la misma direccién y sentidos opuestos
portando una energia de 511 keV. A la linea que une a los dos detectores im-
plicados en la misma aniquilacién se la denomina linea de respuesta (LOR, por
Line of Response) y a su proceso de identificacién por parte del equipo, colima-
cion electrénica. Para que una coincidencia sea considerada como valida, los dos
fotones deben alcanzar los respectivos detectores en un intervalo de tiempo es-
tablecido (ventana de coincidencia) del orden de los nanosegundos y su energia
debe superar un umbral minimo que asegure que no han sufrido dispersiones
de importancia en el trayecto. La deteccién de coincidencias en la emisién de
positrones, se efectiia mediante un arreglo circular de detectores, dispuestos en
forma de anillo en torno al paciente. Los fotones detectados son convertidos a
pulsos eléctricos registrados por el dispositivo electrénico. Los datos en crudo
recopilados por un escaner PET son una lista de eventos que representan la casi
simultdnea deteccién (dentro de la ventana de tiempo predefinida) de la ani-
quilacién en un par de detectores. Cada coincidencia representa una linea recta
en el espacio que conecta los dos detectores, a lo largo de la cual la emisién de
fotones se produjo. En el capitulo sobre reconstruccién se explica como a partir
de las LORs es posible reconstruir la imagen.

2.4.1. Detectores en PET

Los escaneres PET usan cristales de centelleo sélidos para detectar la radia-
cién. Estos detectores tienen la propiedad de emitir flashes de luz después de
absorber los rayos «y. Los fotones de luz son convertidos en pulsos eléctricos por
un tubo fotomultiplicador. Los pulsos son luego amplificados por un amplifica-
dor lineal, ordenados por un analizador de pulsos y registrados como cuentas o
eventos.

2.4.1.1. Detectores de centelleo solidos en PET

Muchos detectores de centelleo se han investigado, siendo pocos de ellos
usados en los escaneres PET. Los detectores deben tener las siguientes carac-
teristicas:

1. Alto poder de frenado: El cristal debe ser eficiente para frenar los
fotones de 511 keV. Para esto se debe tener una longitud de atenuacién
pequena, esto se logra usando materiales densos, y con un alto nimero
atémico.

2. Alta producciéon de luz: Cuando la energia es depositada en el cris-
tal de centelleo, un cristal con mayor produccién de luz producird una
mayor senial, que mejorara la precisién de los tubos fotomutiplicadores y
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ayudard a dar una mejor resolucién de energia al sistema. Una mejor re-
solucién de energia es necesaria para rechazar en forma eficiente eventos
que provengan de desvios por efecto Compton.

3. Cristales rapidos: Son necesarios cristales que posean un corto periodo
de decaimiento del centelleo, permitiendo el uso de ventanas de coinciden-
cia angostas reduciendo de esta forma la tasa de conteo aleatorio

4. Buena resolucion de energia intrinseca: La cual es afectada por la fal-
ta de homogeneidades en la estructura del cristal del detector, provocando
variaciones aleatorias en la produccion de luz en el mismo.

En la tabla 2.2, se observan las propiedades de los detectores de centelleo méas
usados en escaneres PET.

Propiedad NaI(TI) | BGO | LSO | LYSO | GSO | BaF,
Densidad (g/cm?) 3,67 7,13 7.4 7,1 6,71 4,89
Numero Atémico efectivo (Z) 50,6 74,2 | 65,5 65 58.6 52,2
Tiempo de decaimiento (ns) 230 300 40 42 60 0,6
Luminiscencia (fotones/keV) 38 6 29 36 10 2
Coef. de atenuacién lineal (u)(cm™7) 0,35 0,96 0,87 0,39 0,70 0,44
Resolucién de energfa* 6,6 10,2 10 12,5 4,6 4,3
Resolucién de energia intrinseca™ 5,8 3,1 9,1 10 4,6 4,3

Tabla 2.2: *( % a 511keV), Caracteristicas de algunos cristales de centelleo usa-
dos en PET, Fuente [2]

Al principio se usaron cristales NaI(TT), pero fueron descartados por su bajo
poder de frenado. Los detectores BGO son los més usados en los sistemas PET
por su alto poder de frenado, sin embargo tienen alto tiempo de decaimiento y
pobre luminiscencia. Los cristales LSO y LYSO poseen alto poder de frenado
y bajo tiempo de decaimiento, pero debido a sus propiedades intrinsecas, su
resolucién de energia relativamente mas baja a los otros cristales. Los GSO,
si bien tienen menos luminiscencia y poder de frenado que los LSO, su mejor
resolucién de energia hace que sean usados en algunos PET comerciales, pero
tienen la desventaja de ser muy fragiles. En cuanto a los cristales de BaF5 si
bien tienen el tiempo de decaimiento mas bajo, son poco usados por diferentes
dificultades técnicas.

2.4.1.2. Tubo fotomultiplicador

Es el responsable de convertir los fotones de luz producidos en el detector
en pulsos eléctricos. Consta de un tubo de vacio con una fina capa fotocatdédica
en la ventana de entrada, 10 dinodos en el medio y un dnodo al final. Se debe
aplicar un voltaje de 1000V entre fotocatodo y dnodo. Cuando los fotones de
luz del detector llegan al fotocatodo, se emiten electrones, que son acelerados
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en los dinodos por la diferencia de voltaje que existe entre ellos. Entre 1 y 3
electrones son emitidos cada 7 a 10 fotones de luz, los cuales se multiplican
en cada dinodo, hasta que en el dltimo, un pulso de electrones es producido y
atraido por el anodo. Luego estos pulsos son amplificados y analizados por un
circuito que analiza la altura del pulso, aceptandolo o rechazandolo segin la
cantidad de energia recibida.

2.4.1.3. Arreglos de detectores

En los primeros sistemas PET, cada detector era pegado a un solo tubo
fotomultiplicador y un arreglo de esos detectores eran puestos en forma de anillo
alrededor del objeto a escanear. En sistemas méas modernos, algunos fabricantes
construyen los bloques detectores en moédulos independientes, que contienen
una matriz de pequenos cristales de centelleo (tipicamente de 8 x 8) acoplados
a un numero determinado de tubos fotomultiplicadores que depende del modelo
del equipo del fabricante (tipicamente con 4 tubos). Al ser independientes los
modulos, mientras uno detecta un evento los bloques vecinos pueden seguir
detectando.

2.4.1.4. Ventanas de tiempo

En la figura 2.3 se observa la representacién de dos detectores configurados
para medir coincidencias de eventos. Un circuito detector genera un pulso an-
gosto (gatillo o trigger) cuando en uno de los detectores la sefial recibida cruza
cierto umbral. En ese tiempo t; la senal A gatilla el pulso 1 lo que determina el
inicio de una ventana de tiempo de ancho predeterminado 27. La senial B depen-
diendo de la resolucion del detector, gatilla en un tiempo posterior to el pulso
2. Si este ultimo pulso se inicia antes de que termine la ventana de tiempo, se
registra entonces un evento. Los fotones pueden ser emitidos en cualquier lugar
dentro del campo visual del escaner, por lo que la distancia transitada por ellos
va a ser por lo general diferente. Por eso la ventana de tiempo 27 depende del
didmetro del anillo del escéner.
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Figura 2.3: Deteccién de los fotones por los detectores en una ventana de tiempo
definida. (fuente [1]).

2.4.2. Instrumentacién PET/CT en CUDIM
El CUDIM cuenta con dos cdmaras PET/CT:

1. Discovery STE de 16 cortes.
2. Discovery 690 de 64 cortes.

Ambas fabricadas por GE. En la tabla 2.3 se describen las caracteristicas prin-
cipales de los escaneres.

Propiedad Discovery 690 | Discovery STE
Material del detector LYSO BGO
Cantidad de slices 64 16
Cantidad de anillos detectores 24 12
Didmetro del anillo (cm) 81 88,6
Dimensién de los cristales (mm) 4,7x6,3x25 4,7x6,3x30
Cantidad de detectores 13824 13440

Tabla 2.3: Caracteristicas de los escaneres del CUDIM, tomado de las especifi-
caciones del fabricante.

2.4.3. Adquisicion de datos: modos 2D y 3D

Los primeros PET usaban en los anillos paredes de plomo o tungsteno o
septos colocados entre los elementos detectores. Estos septos definen plano por
plano las lineas de respuesta, eliminando gran cantidad de fotones aniquilados
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fuera del plano. Esto mejora la calidad de la imagen, pero elimina muchos even-
tos verdaderos reduciendo su sensibilidad. También en este modo se tienen en
cuenta detecciones en planos adyacentes, denominados planos cruzados para
mejorar la sensibilidad. El modo 3D al eliminar los septos, incluye eventos de
coincidencia en todas las LORs, mejora la sensibilidad, al costo de aumentar
la tasa de conteo de eventos aleatorios y scatter. En la figura 2.4 se muestran
ambos esquemas.

Plano directo
L _Septa ]
= Plano cruzado —

Modo 2-D Modo 3-D

Figura 2.4: Modos de adquisicién en 2-D y 3-D (fuente: adaptado de [11]).
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2.4.4. Corregistro de imagenes funcionales y anatémicas

Los escaneres PET brindan informacién sobre procesos funcionales en el
cuerpo, pero con poco detalle sobre la anatomia del paciente. Esto puede hacer
dificil interpretar los estudios. La integracién de imagenes anatémicas hace el
diagnéstico méas simple. Los escdneres PET modernos integran la tomografia
computada (CT) para mejorar la calidad de las imdgenes. Los escédneres hibridos,
logran mediante hardware el registro durante el mismo estudio. Primero se hace
el estudio CT, e inmediatamente después el PET. Mientras que el paciente no
se mueva durante el estudio, se obtendran imagenes precisas.

2.4.4.1. Planos y secciones anatémicas

En anatomia es necesario fijar términos que ayuden a identificar las posi-
ciones relativas y direcciones dentro del objeto estudiado. Estos términos estan
basados en posiciones relativas a partir de una posicién estdndar. La anatomia
del cuerpo humano puede ser estudiada de acuerdo a un niimero de planos, que
son ortogonales entre si, como se observa en la figura 2.5. Estos son los planos
Sagital Medio, Coronal o Frontal y Transversal o Axial. A su vez, para referirse
a posiciones relativas dentro del cuerpo, se usan los términos superior o craneal
e inferior o caudal, referidos al plano transversal; posterior o dorsal y anterior
o ventral referidos al plano coronal; y medial y lateral referidos al plano sagital
medio.
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Figura 2.5: Planos anatémicos (fuente [12]).

Para poder visualizar las imagenes se hacen distintos cortes de acuerdo a
estos planos. De esta forma si se recorre el cuerpo de derecha a izquierda a
través de planos paralelos al plano sagital medio, se obtienen cortes que permi-
ten identificar varios 6rganos o tejidos. Estos cortes brindan informacién relativa
(anterior, posterior y superior, inferior) de las estructuras. De la misma manera
recorriendo cortes de anterior a posterior en el plano coronal se obtiene informa-
cién relativa (superior, inferior y medial, lateral) de las estructuras. Por tltimo,
recorriendo de arriba hacia abajo a través de planos transversales, se obtiene
informacién relativa (anterior, posterior y medial, lateral) de las estructuras. A
estos cortes transversales, se los denomina slices.

2.4.4.2. Tomografia Computada

La tomografia computada es una técnica que utiliza rayos X para obtener
cortes o slices de objetos anatémicos. Fue desarrollada en 1970, convirtiéndose
en una herramienta muy importante para el diagndstico en medicina. Gracias a
los avances en computacién y a mejores algoritmos, es posible obtener image-
nes de buena resolucién en pocos segundos. Las imagenes de una tomografia
computada, representan la atenuacién de los rayos X en un corte transversal (o
slice) a través del paciente. La reduccién en la intensidad de un rayo X, como se
explica en secciones anteriores, se define mediante el coeficiente de atenuacién
lineal (u). Para expresar numéricamente los resultados se utilizan los llamados
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Niumeros CT definidos como:

(/1']\/1 - ,U/agua)E

CT = %

(2.5)
Siendo E la energia efectiva del haz de rayos X, piar ¥ fagua 10s coeficientes
lineales de atenuacion del material en estudio y del agua y K una constante que
depende del disenio del equipo. Los niimeros CT se expresan usando la escala
de Hounsfield, que define el valor 0 para el agua y el valor -1000 para el aire,
los otros materiales se calculan en base a estos valores. Para obtener el niimero
CT segun la escala Hounsfield de un material M se usa la siguiente ecuacién:

CTyy = MM~ Hagua 400017 (2.6)

Hagua

Los huesos por ejemplo tienen un valor que va desde entre 100 y 1000 HU,
mientras que el pulmén tiene valores entre -1000 y -500 HU. Una imagen CT
tradicional proporciona informacién del plano transversal, en imagenes planas
de 512 pixeles de ancho y 512 pixeles de largo. Si bien cada pixel se muestra como
un cuadrado, representa la atenuaciéon dentro de un volumen 3D o voxel. Los
escaneres modernos producen también imagenes de los planos sagital y coronal
combinando multiples imagenes transversales.

2.4.5. Factores que afectan los datos adquiridos y correc-
ciones

Para que un evento detectado por el escaner PET se considere valido se
deben cumplir las siguientes condiciones:

1. Que dos fotones sean detectados en una ventana predefinida de tiempo.
2. Que la LOR formada entre los detectores esté dentro de un angulo vélido.

3. Que la energia depositada en los detectores esté dentro de una ventana de
energia vélida.

En la figura 2.6, podemos ver los distintos tipos de coincidencias.
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Aleatoria Multiple

Figura 2.6: Tipos de eventos de coincidencias (Fuente [1]).

31



2.4.5.1. Normalizacién

Debido a las variaciones en la ganancia de los tubos fotomultiplicadores, la
localizacion del detector en los bloques y otras variaciones fisicas, la sensibilidad
de los pares de detectores varia entre par y par, resultando que los datos en crudo
no sean uniformes. Esto se corrige mediante la normalizacién, que se realiza
mediante la exposicién en forma uniforme de todos los pares a una fuente de
fotones sin ningin sujeto en el escdner. De esta forma se calculan factores de
normalizacion que son tenidos en cuenta para la reconstruccién de la imagen.

2.4.5.2. Atenuacién de fotones

Se estima que entre un 60 y un 80 % de los fotones sufre algin tipo de de
atenuacién antes de llegar al detector. Una forma de corregir esto es utilizar
un factor que pondera la probabilidad de que los fotones procedentes de una
aniquilacién en ese punto alcancen los detectores, en funcién de su situacién y
densidad del tejido a atravesar. Para obtener estos factores es necesario hacer lo
que se denomina un Blank scan. Esto es un estudio realizado sin ningtin objeto
en el interior del campo de visién, mediante fuentes externas. Luego, con la
misma fuente externa y con el paciente se realiza el Transmission Scann. De
esta forma se obtienen los factores de correccién que son tenidos en cuenta a la
hora de reconstruir la imagen. En los escédneres hibridos (PET/CT) también se
usa el CT como forma de correccién.

2.4.5.3. Desvio de fotones

El fenémeno de desvio o scatter, es producido como se ve en secciones ante-
riores, por el desvio de los fotones por interactuar con los nucleos de la materia.
De esta forma se modifica la trayectoria original, generando una LOR incorrec-
ta. Para poder corregir esto, se rechazan los fotones que llegan con un nivel
de energia superior o inferior a ciertos umbrales, ya que segin cuan fuerte sea
el choque, habra cierta pérdida de energia. Una posibilidad de corregir esto es
contar los eventos que lleguen fuera del campo de vision del escéner, estos tam-
bién incluyen eventos aleatorios. Asumiendo que el efecto de scatter es uniforme
fuera del campo de visién y restando los eventos aleatorios, éstos se pueden
considerar como eventos verdaderos. Otros métodos incluyen el uso de infor-
macioén estadistica para poder caracterizar el fenémeno, por ejemplo simulando
mediante el método Monte Carlo.

2.4.5.4. Tiempo muerto

El tiempo muerto de un detector hace que en algunos casos los detectores no
puedan generar el pulso para todos los fotones que llegan al mismo, en especial
en zonas de mucha actividad, produciéndose un conteo inferior al real. La co-
rreccién se realiza mediante mediciones empiricas de tasas de conteo observadas,
como funcién de crecientes concentraciones de actividad. Con esta informacion
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es posible calcular las pérdidas por tiempo muerto y aplicar técnicas de com-
pensacién. También se puede complementar dicha técnica usando buffers, para
guardar eventos que lleguen un tiempo después del tiempo muerto.

2.4.5.5. Coincidencias aleatorias y miiltiples

Se puede dar el caso de que lleguen dentro de una ventana de tiempo y
con la energia apropiada dos fotones procedentes de distintas aniquilaciones.
Es de esperar que este fenémeno se comporte como un ruido blanco. Existen
procedimientos de filtrado para paliar este efecto. Otra posibilidad es usar dos
ventanas de coincidencia, en dos circuitos de deteccion de coincidencias, una
ventana de tiempo retrasada respecto a la otra, (la estdndar por ejemplo de 6
ns, y la retrasada de 50 a 56 ns), pero usando la misma ventana de energia.
La ventana estandar, registra eventos verdaderos y también aleatorios, mientras
que la retrasada sélo los aleatorios. De esta forma, se corrigen las coincidencias
aleatorias, restando los eventos que llegan a las ventanas retrasadas, respecto a
las que lleguen a las ventanas estandar.

2.4.5.6. Medicion del tiempo de vuelo

La correcta medicién del tiempo de vuelo (TOF, por Time of Flight) de los
fotones desde que se produce la aniquilacién, hasta que son detectados por los
cristales ayuda a reducir las coincidencias aleatorias. Tedricamente, si se tuviera
la informacién exacta de en qué punto de la LOR se produjo la aniquilacion,
no seria necesario reconstruir la imagen, simplemente se podria localizar este
punto, con la informacién del tiempo de vuelo.

En la figura 2.7 se ve el punto P que marca el punto de aniquilacién, que se
produjo a una distancia d; del punto medio entre los dos detectores (que estén
a una distancia d del punto medio). El fotén que se mueve sobre PA, viaja una
distancia d — d1, mientras que el otro fotén sobre PB viaja una distancia d + d; .
Por lo tanto uno de los fotones viaja una distancia extra igual a 2d; respecto al
otro fotén. Si dt es la diferencia de tiempo en que llegan los fotones, d; se puede
calcular como 2d; = c¢dt, siendo c la velocidad de la luz.

d d

P
IIl“'\/\/\/\/\/\/‘ f\f\/\/\.f\/\/\/\fvv\/\/\f\f\/\/\/\

d,
Figura 2.7: Medicién del tiempo de vuelo (fuente [1]).

Para obtener d;, debemos obtener §t en forma precisa, para esto son nece-
sarios cristales de centelleo muy rapidos, con resoluciones de tiempo menores
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a 0,8 ns [1]. Sélo el cristal de BaFsy puede ser usado para medir el TOF en
forma aproximada, por tener el tiempo de decaimiento més bajo de 0,6ns (ver
tabla 2.2). Con este cristal existe un error de aproximadamente 6mm en cada
estimacién. Con la informacién de TOF, se mejora la relacién senal a ruido de
la imagen gracias a que se reduce la propagacién del ruido, al tener en cuenta
esta informacién durante la reconstruccién de la imagen.
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Capitulo 3

Procesamiento de datos

3.1. Sinogramas

Los datos en crudo recopilados por un escaner PET, son una lista de eventos
que representan la casi simultdnea detecciéon (dentro de la ventana de tiempo
predefinida) de la aniquilacién en un par de detectores. Cada coincidencia, re-
presenta una linea recta (LOR) en el espacio que conecta los dos detectores, a lo
largo de la cual la emisién de fotones se produjo. Cada LOR queda definida por
la minima distancia entre la LOR y el centro del anillo del escéaner y el dngulo
que forma la LOR con el eje horizontal. Si suponemos una fuente puntual emi-
sora de positrones, el lugar geométrico de las LORs que detectan coincidencias,
en una grafica que tenga en el eje horizontal la menor distancia al centro y en
el eje vertical el dngulo, es un arco sinusoidal, como se ve en la figura 3.1. Este
grafico se conoce entonces como sinograma. La fase y la amplitud de dicha
sinusoide caracterizan biunivocamente la posicién de la fuente puntual.
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Figura 3.1: Sinograma de un punto fijo (fuente([70]).
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3.2. Meétodos de reconstruccion

A partir de los sinogramas se reconstruye la imagen por medio de métodos
de reconstruccién. Estos métodos pueden ser analiticos o iterativos. Para la
realizacién de este capitulo se consulta: el capitulo 4 de [1] y el capitulo 4 de [2].
El desarrollo mateméatico para los métodos analiticos se encuentran con mayor
profundidad en [18] y [8]. También se consulta [17] y [37].

3.2.1. Meétodos analiticos

Si en lugar de la fuente puntual de la figura 3.1, se considera como fuente
un objeto méas complejo, el sinograma consistird de un conjunto de sinusoides
superpuestas. En el sinograma, el nivel de gris de cada sinusoide es proporcional
a la cantidad de eventos registrado en un punto. El corte del sinograma en un
angulo arbitrario representa la proyeccién del objeto real en dicho dngulo. Todo
esto se puede observar en la figura 3.2, donde el sinograma se construye a partir
de la proyeccién de LORs paralelas de 3 angulos distintos.

Figura 3.2: Sinograma construido a partir de proyecciones de 3 dngulos distintos
(fuente [70]).

El problema a resolver es entonces como a partir del sinograma, poder obte-
ner la imagen del objeto original. A partir de los datos obtenidos en el sinograma
se obtienen las proyecciones del objeto original en diversos dngulos. En la figura
3.3 se observa el objeto original y su proyeccién segiin LORs paralelas a un
angulo 0 respecto al eje x. Se llama entonces f(z,y) a la distribucién espacial de
la densidad de actividad que se desea visualizar. La funcién P(t, ), representa
para cada punto (t,0), el valor de la integral de linea de la funcién f(x,y) para

36



ese angulo 6. Matemaéaticamente se expresa:

P(t,0) = / f(z,y)ds (3.1)
(t,0)linea
Haciendo el siguiente cambio de coordenadas:
t = xcos(0) + ysen(0) (3.2)
s = —xsen(f) + ycos(0) (3.3)
la ecuacion 3.1 se expresa:
P(t,0) = f [tcos(0) — ssen(0),tsen(0) + scos(6)] ds (3.4)

linea

El problema de calcular f(z,y) a partir de P(¢,0) fue resuelto por Radén. De
hecho P(t,0) es la transformada de Radén de f(z,y). Esta solucién no se puede
aplicar aqui, porque se necesita un nimero infinito de integrales de linea, es

decir de LORs.

proyeccion

Pt )

"\ rayo I‘-\rayo?

i |

Figura 3.3: Actividad de un objeto f(x,y) y su proyeccién a partir de LORs
paralelas con un angulo fijo 6 respecto al eje x (fuente [8]).

Por lo tanto se han desarrollado otros métodos para resolver el problema,
siendo uno de ellos el método de retroproyeccion filtrada. Se debe pasar al
dominio frecuencial para resolverlo, usando el teorema de cortes de Fourier que
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dice que: La transformada unidimensional de Fourier de la proyeccion de una
imagen f(z, y), oblenida a partir de rayos paralelos entre st y formando un
dangulo h con el eje x, es el corte de la transformada bidimensional de Fourier
de la imagen F(u, v) a lo largo de una linea que forma un dngulo h con el eje u.

Otra forma equivalente de expresarlo es: que dada una funcién f(z,y), pro-
yectarla en una dimensién y hacerle la transformada de Fourier a esa proyec-
cién es equivalente a tomar la misma funcién f(z,y), hacerle la transformada
bidimensional de Fourier y cortarla segin un plano paralelo al de la linea de
proyeccién. En la figura 3.5 se observa graficamente este teorema. La figura 3.4
muestra como se relacionan las transformadas de Fourier y la de Radén.

Por definicién la transformada bidimensional de Fourier de una funcién

f(z,y) es:

F(u,v) = / / [z, y)e 72w toy) grdy (3.5)
La transformada bidimensional inversa se define como:
o0 o0
flz,y) = / / F(u, 0)e? 2 499 dydy (3.6)
Haciendo un cambio de coordenadas en el domino frecuencial:
u = wcos(0) (3.7
v = wsen(f) (3.8)
dudv = wdwdb
la ecuacién 3.6 se escribe como:
27 e’}
flx,y) = / / F(w, §)e?2mw(zeosttysend)y, gy, d (3.10)
0 0

La ecuacién 3.10 puede separarse considerando 6 de 0 a 7 y luego de 7 a 27w

f(;z;, y) = / / F('LU, 0)6j27rw(:vcosa+ysen6)wdwd9
0 0
+/ / F(w, 0 + 7)e2mwleeos@+m)tysen(6+mly, gy dp (3.11)
0 0

Usando la propiedad de Transformada de Fourier:
Fw,0+m) = F(—w,0) (3.12)
de las ecuaciones 3.2, 3.12 y 3.11 queda:

flz,y) = /07r [/OO F(w,0) |w|e?*™tdw| db (3.13)

— 00

Para un angulo 6 fijo, la transformada unidimensional de Fourier de Py para ese
angulo es:

Fy(w) = /_ h Py(t)e 2™t qt (3.14)
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Si se sustituye Fy(w), por la transformada bidimensional F'(w, ) en la ecuacién
3.13: . -
flz,y) = / [/ Fo(w) |w| e?* ™ dw| df (3.15)
0 —00

La ecuacién 3.15 puede separarse en:

flz,y) = /OTr Qo(xcost + ysend)dd (3.16)

donde -
Qolt) = / Fo(w) [w] €27 du, (3.17)

La ecuacién 3.17 es la transformada inversa de Fourier del producto |w| Fy(w),
lo que representa un filtro rampa cuya frecuencia estd dada por w. Finalmente
en el dominio espacial,

few) = [ " 1Bo(t) # w(t) dr. (3.18)

El resultado de esta convolucién se conoce como proyeccion filtrada. La suma
de las diferentes proyecciones filtradas (una por cada ) permite estimar asi la
imagen f(x,y). Para resolver en forma computacional dicha ecuacién, se puede
usar la transformada de Fourier discreta y la transformada rapida de Fourier
(FFT). Un problema que surge de usar el filtro rampa, es que amplifica el
ruido en altas frecuencias. Por lo que se han disenado distintos filtros pasa-
bajos, que usados en combinacion con el filtro rampa, logran reducir el ruido en
altas frecuencias. Algunos ejemplos de estos filtros son: Shepp-Logan, Hamming,
Hann y Parzen.

£

JF1 es la transformada de Fourier unidimensional.

F5 es la transformada de Fourier bidimensional.
RT es la transformada de Radon.

Figura 3.4: Relacién entre las transformadas de Fourier y Radén (fuente [18])
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Figura 3.5: Teorema de Cortes de Fourier (fuente [8])
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3.2.2. Métodos iterativos

En forma general los métodos iterativos de reconstruccién de imagenes par-
ten de una estimacién inicial de una imagen, ésta es proyectada y comparada
con la proyeccion de la imagen medida. Si hay diferencias entre éstas, se hacen
correcciones para mejorar la imagen estimada, se actualiza esta imagen y luego
se vuelve a proyectar. Las iteraciones continian hasta alcanzar una convergen-
cia, o hasta un nimero predeterminado maximo de iteraciones. Este proceso se
puede ver en forma conceptual en la figura 3.6.

Estimacién Imagen Cilculode | Proyeccionde Comparacién Proyeccidonde
—— . —p|  |aimagen laimagen
inicial Estimada Proyecciones : :
estimada medida

Yy v

Actualizaciondela
proyecciénpara |,  Correccionde
crearunanueva Diferencias
imagen estimada

Diferenciasentrela
proyeccion estimada
y la medida

Figura 3.6: Proceso conceptual de los métodos de reconstruccion iterativa de
imégenes (fuente [2])

Se han desarrollado varios algoritmos para métodos iterativos. Dentro de
esta clase de métodos, los mds usados para PET son: MLEM (Maximum Li-
kelihood Expectation Maximization) y OSEM (Ordered Subsets Expectation
Maximization). Estos métodos se basan en el hecho de que se pueden conside-
rar a las emisiones de positrones en el escaner como un proceso de Poisson. En
estadistica existe el método EM (Expectation-Maximization), un algoritmo que
se usa para encontrar estimadores de maxima verosimilitud de pardmetros que
dependen de variables no observables.

En PET se utiliza de la siguiente manera: en el escaner hay un conjunto de
detectores puestos en forma de anillo. Como se explica en el capitulo 2 el escdner
registra eventos detectados en las LORs. Si el anillo tiene N detectores, el niimero
total de LORs, es J = N(N—1)/2. Los datos registrados por el escéner se pueden
representar por un vector [y(1),y(2),...,y(J)] donde y(j) son las coincidencias
registradas en la LOR j, que incluyen las coincidencias accidentales (scatter
o coincidencias aleatorias). Hay que tener en cuenta que no todos los eventos
son registrados, debido a que algunos son descartados por fotones que llegan
con poca energia, o desvios. El objetivo es determinar la densidad de actividad
f(z,y), dentro del drea de visién del escdner. La densidad de actividad, se puede
digitalizar en un vector de pixeles i = 1,2, ..., I. A cada pixel i le corresponde un
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numero n(i) de eventos desconocidos que es el niimero total de emisiones que
ocurrieron dentro del &rea cubierta por el pixel i. Por lo tanto a partir de los
datos observados y(j), se debe calcular n(:). Se define la matriz de probabilidad
a(i, j) como:

a(i, j) = P(evento detectado en la LOR j| evento emitido en el pixel i)
(3.19)
Esta matriz se determina a partir de la geometria del tomégrafo y otras carac-
teristicas del sistema. Las variables y(j) son variables de Poisson con esperanza:

I

= a(i)a(i, ) (3.20)

i=1

siendo z(i) = E[n(i)]. Ademas las z(i) también son variables de Poisson in-
dependientes. Si (j) = E[y(j)] se puede calcular la verosimilitud L(z) de la
siguiente manera:

7 N
L(z) = P(ylz) = H (3.21)

Maximizar L(z) usando el método de méxima verosimilitud, da un esquema
iterativo para corregir la imagen estimada. Si z(*) es la estimacién de x en la
iteracion k, se define z(**1) como:

J .
x(k+1) — fﬂ(k Za 1 ] ) , 1= 1,2, ,I (322)

siendo §®) la proyeccién del vector z(*) estimado en la iteracién k. En forma
general el proceso de actualizacién de la imagen en la iteracién (k + 1) es:

x(k-s-l)(i) _ x(k)(i)c(k) (1), i=1,2,....1 (3.23)

siendo C'%) coeficientes multiplicativos que actualizan el valor del pixel i en la
iteracién (k+1). Estos coeficientes se calculan usando el vector [y(1),y(2), ..., y(J)]
y la proyeccién de la imagen estimada z(*). Una de las ventajas de este méto-
do es que en la matriz a(i,j) se puede introducir informacién de correccién de
atenuacion, dispersién, coincidencias aleatorias, informacién del radiofarmaco
utilizado, entre otras cosas. De esta forma al incorporarse dicha informacién
en el algoritmo, se proporciona un modelo més exacto que en retroproyeccién
filtrada. Como desventaja, se tiene el costo computacional de tener que realizar
cada iteracion. Respecto a cuando parar la iteracién, se puede usar un nimero
fijo para todos los estudios tipicamente de 30 a 60 iteraciones necesarias para
conseguir buena calidad de imagen [8]. El problema de la lentitud de esta técni-
ca fue desarrollado por varios autores. Para estudios PET, en [80] se presenta
un método para su aceleracién (OSEM). En MLEM cada vez que se hace una
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proyeccién, retroproyeccién y actualizacién de la imagen, se usan todos los sino-
gramas. OSEM usa un subconjunto de sinogramas para hacer la retroproyeccion
que es lo que més tiempo consume. Para cada actualizacién se selecciona un sub-
conjunto diferente de sinogramas, hasta que todos son usados. Por ejemplo, si se
tienen 64 proyecciones, y se toman de a 4, en OSEM se requieren sélo 16 actua-
lizaciones. Se ha desarrollado un algoritmo Row-Action Maximum-Likelihoood
Algorithm (RAMLA) que acelera el método OSEM usando secuencias de pro-
yecciones ortogonales.

En los estudios del CUDIM existen varios protocolos de reconstrucciéon de
imégenes, segin lo que se esté estudiando. Los dos més usados son:

= Para reconstruir los estudios de cuerpo entero 3D oncolégicos, que utilizan
el radiofarmaco '8 F DG realizados con el escaner GE STE Discovery, se
utiliza el algoritmo OSEM usando 24 subconjuntos de proyecciones y 2
iteraciones, generando una matriz de 128 x 128 pixeles.

= Para los estudios de cerebro 3D neuroldgicos, que utilizan el radiofarmaco
BEFDGQG, realizados con el escdner GE 690, se utiliza primero el algoritmo
OSEM usando 24 subconjuntos de proyecciones y 2 iteraciones, generando
una matriz de 128 x 128 pixeles y luego se utiliza FBP, con un filtro
Hanning de corte en 8mm.
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Capitulo 4

Cuantificacion

La informacién que proporcionan las imagenes PET puede analizarse desde
dos puntos de vista: cualitativa y cuantitativamente. Por definicion, la cuantifi-
cacion de una sustancia quimica, es la determinacion de la abundancia absoluta
(nimero de moles, por ejemplo), o relativa (concentracién) de dicha sustancia en
una muestra. En el caso de los estudios PET, se pretende cuantificar la molécu-
la marcada a partir de las imégenes obtenidas, en lugar de analizar muestras
de tejido o fluidos corporales. Con esta tecnologia es posible cuantificar in vivo
(dentro del organismo viviente) y con suficiente precisién, pardmetros fisiol6gi-
cos como ser: flujo sanguineo, metabolismo de glucosa, afinidad de receptores,
etc [62].

Existen varios métodos para la cuantificacién de imdgenes PET, algunos
sencillos que se efectian a partir de una imagen estatica y otros en los cua-
les se debe contar con una secuencia de imégenes para conocer su evolucién
temporal. La correcta aplicacion de las técnicas de cuantificacién es de gran
importancia en medicina, ya que es una herramienta que ayuda al profesional
en el diagnéstico y seguimiento de diversas enfermedades. En oncologia per-
mite la deteccién precoz de tumores y su seguimiento. En neurologia permite
la deteccion de Alzheimer desde las primeras etapas y determinacién de focos
epilépticos. En esta disciplina ademas, la cuantificacién de imagenes PET es
utilizada en la investigacion de otras enfermedades, como ser Parkinson y esqui-
zofrenia. Estas técnicas también se utilizan en el campo de la cardiologia, donde
los protocolos de cuantificacién estdn muy bien estandarizados (no sucede esto
en las disciplinas antes mencionadas) [62].

4.1. Fuentes de error en la cuantificacion de image-
nes PET

Luego de lo mencionado anteriormente, cabe senalar que la cuantificacion en
imégenes PET enfrenta varios problemas y factores que influyen la cuantifica-
cion. Los més relevantes con respecto al presente proyecto son:
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= Efecto de Volumen Parcial: En teoria la imagen reconstruida deberia
seguir la distribucién del trazador en forma precisa y uniforme. Sin em-
bargo debido a la limitaciones de la resolucién espacial las estructuras
“calientes” (con mucha actividad) contrapuestas con fondos “frios” (poca
actividad) que son maés chicas que el doble de la resolucién del escéner, se
muestran con menor intensidad de la que en realidad tienen, esto puede
observarse en la figura 4.1. El objeto aparenta ser mas grande y tener me-
nos actividad de la que tiene en la realidad. De forma similar un objeto
“frio” en un fondo “caliente” aparecera mas grande y con mayor actividad
de la que realmente tiene. A estas diferencias de actividades en pequenas
estructuras en las imédgenes reconstruidas se las denomina efecto de volu-
men parcial. Para corregir se han propuesto diferentes alternativas, una
de ellas llamada recovery coeficient [2], que es un factor de correccién que
se determina midiendo la cantidad de eventos de diferentes objetos con la
misma actividad, pero que tengan tamanos mas grandes o mas chicos que
la resolucién espacial del sistema.

Figura 4.1: Efecto de Volumen Parcial. A la derecha se observan esferas de
diferente didmetro, y a la izquierda sus respectivas reconstrucciones (fuente [74]).

= Spill Over: En objetos grandes, la actividad de objetos adyacentes genera
errores en la cuantificacién en los bordes entre los objetos. Cuantificando
en el borde un promedio de las actividades adyacentes (figura 4.2)
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Figura 4.2: Efecto de Spill Over. Las lineas continuas en verde y en rosado
muestran la actividad visualizada que tendria cada estructura si no tuvieran
actividad adyacente, en tanto en la linea punteada se observa la actividad vi-
sualizada resultante de ambas estructuras dispuestas contiguamente, fuente [73]

A continuacién se describen las técnicas de cuantificacién de imagenes PET
abordadas en el presente proyecto.

4.2. SUV

Uno de los métodos mas simples para estimar la concentracién de un traza-
dor en un tejido es el SUV (Standardised Uptake Value). Uno de los trazadores
mds utilizados junto con este método es la fluorodesoxiglucosa (FDG), que es
la molécula sintética andloga a la glucosa. Al marcar dicha molécula con un
elemento radioactivo (radiois6topo) e inyectarla en el paciente, se puede cuanti-
ficar la tasa de glucosa que es consumida en las distintas zonas del cuerpo. Esto
sucede dado que el organismo confunde a dicha molécula con la glucosa real.

El SUV es un método semicuantitativo. Su simpleza es su mayor punto a
favor, debido a que no precisa de molestas extracciones de sangre sobre el pa-
ciente. La concentracién de FDG metabolizado en tejido, estd muy relacionada
con la glucosa metabolizada, sin embargo si tomamos una regién de interés
(ROI) para calcular ésta, se obtiene en conjunto el FDG metabolizado en teji-
do con el FDG presente en el tejido. Para solucionar este problema se realizan
los calculos para un tiempo mayor a 45 minutos desde la inyeccién del FDG.
De esta manera se sabe que pasado dicho tiempo la concentracién de FDG sin

46



metabolizar en tejido es muy baja, por lo que puede ser despreciada. Una vez
que se tiene el FDG metabolizado en el tejido, y debido a que cuanto més alta
sea la concentracién de FDG en el cuerpo, mas se metaboliza éste, se debe co-
rregir la actividad observada respecto de la dosis inyectada. Por ello se divide
la actividad detectada en cada zona del cuerpo sobre la dosis inyectada y se
multiplica el valor resultante por el peso del paciente ((dosis inyectada) / (peso
del paciente)).

SUV — Conce.ntracio’n (4.1)
dosis/peso

La férmula 4.1 ha recibido criticas debido a la suposicién de que la con-
centracién de actividad inicial queda reflejada con el término actividad/peso
[17].

Una primer critica a este método de cuantificacién es que la grasa corporal
no retiene FDG, por lo que hay opiniones que sugieren que en vez de dividir
la actividad inyectada por el peso, se divida por el peso magro (que seria el
peso sin tomar en cuenta la grasa corporal). Otra sugerencia es dividir por el
area del contorno del cuerpo. Una de las principales ventajas de excluir la grasa
corporal del célculo del SUV se da al comparar tumores de diferentes pacientes
con diferente porcentaje de grasa corporal, o al monitorear la efectividad de un
tratamiento en un paciente a lo largo del tiempo (debido a que puede variar su
peso, pero generalmente no varfa el peso magro con el paso del tiempo).

Suposiciones del SUV [73]:

= La curva de la integral de FDG en plasma es proporcional a la dosis inyec-
tada e inversamente proporcional al peso del paciente. Esto es razonable
a no ser si existe mal funcionamiento del rinén, o si hay un alto indice de
grasa corporal (es por esto que a veces se utiliza el peso magro).

= Todos los tejidos son afectados de igual manera por cambios en los niveles
de glucosa endégena. Esto no siempre se cumple debido a que en la mayoria
de los tumores (cerebro, intestino delgado, ovarios, etc) el consumo es
inversamente proporcional a los niveles de glucosa en plasma, mientras
que la relacién opuesta se da por ejemplo para los rinones y el musculo
esquelético durante la hipoglucemia.

El uso de este método ha sido ampliamente criticado [32] debido al gran
numero de factores externos que lo afectan, siendo los mas significativos:

= Tamaino del paciente (ya mencionado): El SUV convencional se normaliza
por el peso corporal, esto lleva a grandes variaciones en relacién a la com-
posicién corporal. Esto se debe a que la grasa corporal consume mucho
més FDG que el resto de los tejidos. Por ejemplo se han visto variaciones
de hasta un 50 % en higados sanos en pacientes con pesos entre 50 y 110
kg.
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= Estandarizacion de los tiempos de medida: Esta comprobado que el tiem-
po entre la inyeccién del trazador y el momento en el que se realiza el
estudio PET genera grandes cambios en la medida del SUV. Por un lado
no siempre es tenido en cuenta que en algunos cénceres, el consumo de
FDG no llega a la meseta necesaria para calcular el SUV hasta después
de varias horas. A su vez, al utilizar el SUV para observar la respuesta
a determinado tratamiento, hay que tener mucho cuidado en el control
de los tiempos, porque estd comprobado que la pendiente de consumo del
trazador varia considerablemente antes y después del tratamiento.

= Niveles de glucosa en plasma: El nivel de glucosa en plasma al momento de
realizar el estudio tiene un gran efecto disminuyendo el valor calculado en
el SUV. Esto se debe a que cuanto mayor sea el nivel de glucosa endégena
(la glucosa naturalmente presente en el cuerpo), menor serd la proporcién
de glucosa marcada sobre el total. Dado que los tejidos no hacen diferencia
entre estas dos, captardn menor cantidad de la glucosa marcada (que es
la que se observa en las imdgenes PET).

» Efectos de volumen parcial (como se ve en la seccién 4.1).

= Efectos de las regiones de interés (ROIs): El tamaio, la forma y el lugar en
el que esta ubicada la ROI son importantes para el calculo del SUV. Usar
una gran ROI ubicada alrededor de un objeto y tomar un promedio de las
cuentas en la regién cambiaran la medida debido a que las cuentas en los
bordes se veran disminuidas debido a la inclusion de las cuentas de tejidos
vecinos. Esta es una de las razones por las cuales es importante obtener
una buena segmentacién (buena definicién de la zona de interés). En el
presente proyecto se han implementado varias técnicas semiautomaticas
para determinar regiones de interés (ver Capitulo 5).

Existen varias posturas sobre qué medir al calcular el SUV [73]:

= SUV maéaximo: utilizar el méaximo SUV tiene como beneficio la disminucién
de los efectos de volumen parcial, asi como una mayor independencia de
la ROI seleccionada, por contrapartida es sensible al ruido.

= SUV medio: como beneficio presenta la independencia frente al ruido, pero
es dependiente de la ROI seleccionada.

= SUV medio por volumen: permite diferenciar aumentos en el volumen del
tumor, como contrapartida es dependiente de la ROI seleccionada.

4.3. Modelos compartimentales
Los modelos compartimentales se usan para describir el transporte de mate-
riales en sistemas bioldgicos [67]. En estudios PET se utilizan para describir la

captaciéon y distribucién de los radiotrazadores en el tejido. Un compartimento
define un estado posible del trazador en un lugar fisico y su estado quimico.
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Ejemplos de compartimentos son: la concentracion de trazador en plasma, en
el espacio intercelular del tejido y el trazador en el interior de la célula. A la
fraccion del trazador que entra o sale en un compartimento por unidad de tiem-
po, se la denomina constante de transferencia K (rate constant) cuya unidad
es la inversa del tiempo. Para realizar este tipo de modelados se realizan las
siguientes suposiciones [63]:

= Los trazadores no afectan los procesos fisiolégicos en los estudios.

= Se alcanza un estado estacionario a partir del cual la medida de actividad
en sangre y tejido se mantienen constantes. Por lo tanto las constantes de
transferencia no cambian durante el estudio y en su modelado las ecua-
ciones seran ecuaciones lineales.

= Dentro de cada compartimento existe homogeneidad, es decir, todas las
moléculas del trazador tienen la misma probabilidad de moverse hacia
otros compartimentos.

4.3.1. Anadlisis grafico de Patlak
4.3.1.1. Analisis gréafico de Patlak Original

El objetivo final del analisis grafico de Patlak es el calculo del flujo entrante
de un radiofarmaco a un tejido, el cual engloba el flujo de transporte y el flujo
metabolizado. Este método permite por ejemplo la cuantificacion del flujo san-
guineo cerebral, depésitos de placas de amiloide, etc. La cuantificacién de estos
parametros es de gran importancia para el diagnodstico e investigacion de enfer-
medades neurodegenerativas tales como Parkinson, y ciertas demencias, como
por ejemplo Alzheimer, y para la detecciéon de aneurismas. Para ello se usa un
modelo compartimental de 3 compartimentos, el primero C), representa la con-
centracion de radiotrazador en plasma y los otros dos €y y (5 representan el
tejido (trazador libre en tejido y trazador ligado a las células del tejido respecti-
vamente). En este modelo se supone que el trazador que entra al compartimento
C5 queda atrapado. En la figura 4.3 se observa este esquema. También se su-
pone conocida la actividad en sangre, ésta se obtiene en forma manual es decir
extrayendo muestras en forma periédica al paciente. Ademds se supone que la
sangre es el inico medio que aporta trazador. En la figura 4.4 se observan curvas
tipicas de la actividad registrada en sangre y la actividad registrada en tejido.
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2 en tejido)

Figura 4.3: Modelos compartimentales en el analisis de Patlak, (fuente: adaptado
de [72]).
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Figura 4.4: Grafica de la actividad en el plasma marcado con “x” y la actividad
en una ROI marcado con “0” luego de inyectados 200 Mbq de FDG (fuente:

27)).

El sistema sigue una cinética de primer orden para las transferencias en-
tre compartimentos (las constantes de transferencia de las sustancias entre los
compartimentos dependen sélo de la concentracién). Existe un instante T, en
el cual el sistema alcanza un estado cuasi estacionario, y los compartimentos re-
presentando el tejido estdan en equilibrio con la sangre. Luego del instante 77, la
constante de transferencia en la concentracién del trazador en plasma es mucho
menor que la constante de transferencia del flujo de salida para el compartimen-
to representando el tejido [63], [25]. El desarrollo matemadtico fue extraido de
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[68].
Se plantean las siguientes ecuaciones:

dcdlt(t) = K,C,(t) — (ks + k3)Ci(t) (4.2)
dc;;t(t) — ks Ch (1) (4.3)
ROI(t) = Ci(t) + Cal(t) + VsCi(t) (4.4)

Donde K7, ko, y k3 son constantes de velocidad, Cp(t) es la concentracién real
del trazador en plasma (medido a través de extracciones al paciente), Cp(t) es
la concentracion de actividad en el tejido vascular y Vp la fraccion de volumen
de sangre en el tejido. C1(t) y Ca(t) son las concentraciones del trazador no
metabolizado y metabolizado en el tejido respectivamente. Reordenando (4.2)
y sustituyéndolo en (4.3) obtenemos:

K B 1 dCq(t)
Gi(t) = ko + ks Cp(t) (kz + k3) dt (4.5)
dCs(t)  Kiks ks dC (t)
dt ko +k3c R (k2+k3> dt (4.6)
Integrando (4.6) se obtiene:
Kk / k
_ 1h3 . 3
Cy(t) = o /CP(T)dT o Cy(t) (4.7)
0
Sustituyendo la ecuacién 4.7 en 4.4
ROI(t K1k3 / Cy(r)dr + 7 k — 2y (t) + VECr(t) (4.8)
3
Dividiendo (4.8) por C),(t) se obtiene
fC
ROI(t) _ ( Kiks3 ) ( ka ) Ci(t) | VpOpl(t) (4.9)
Cp(t) ko + ks Cy(t) ky + ks ) Cpl(t) Cp(t) '

A partir de cierto tiempo T” asumiendo la hipdtesis anteriormente descripta
de que la concentracion en el compartimento reversible sigue a la concentracion
de plasma, de manera tal que C1(t)/C,(t) y Cp(t)/Cp(t) son constantes. Con
el analisis grifico de Patlak pretendemos obtener una recta y = Kz + b, cu-
yas incégnitas son K y b. Estos pardmetros son los que nos dan informacién

fisiolégica del paciente. Por lo tanto a partir de (4.9) para t > T” si y = RCOP ig)

ij('r)d'r c VaC
y = OCT y asumiendo que ( kz’f%) C;Eig + %pé;t) es constante (la cual
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recibe el nombre de b), obtenemos los pardmetros. Por lo tanto, la pendiente K
del modelo de Patlak es:
K1 kg
K =
ko + k3
En la figura 4.5 se ve la gréfica de la concentracién de trazador en la regién

t
J Cp(r)dr
de interés % contra Ocﬁz Se puede observar como la pendiente de la curva
P

(4.10)

p
K es constante a partir de un tiempo T”.

K = Pendiente

40 60

Tiempo (minutos)
I Cdt/C,(T)

Figura 4.5: Analisis gréfico de Patlak (fuente [64])
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4.3.1.2. Analisis Grafico de Patlak Modificado

Este modelo realiza variantes en las hipotesis:

= Se desconoce la concentracién del trazador en sangre (no se realizan ex-
tracciones periédicas de sangre al paciente durante el tiempo del estudio).

= Existe una regién que se puede marcar en la imagen donde la ligacion del
trazador a las células del tejido es practicamente nula.

Cumpliendo con estas hipdtesis, es posible realizar el andlisis utilizando una
region de tejido de referencia en lugar de la concentracién de reactivo en plas-
ma a través de muestras de sangre. Dicha regiéon de referencia debe presentar
niveles de ligacién irreversible del trazador despreciables, es decir, debe selec-
cionarse una regién de tejido donde esté garantizada la no ligacién irreversible
del trazador, esto se puede ver en la figura 4.6. Se debe tener en cuenta ademsés,
que esta variante del método de Patlak no se puede utilizar con todos los tipos
de estudio, por ejemplo, en un estudio de cerebro con FDG, ya que todo este
organo consume grandes cantidades de glucosa, y no se puede seleccionar una
region donde la ligacién al trazador sea practicamente nula.

k1 k 3
Cp(t) > Cqlt) |/ Ca(t)
(trazador en plasma) T (trazador en tejido) {:'r.latzeait:'n;r' "atrapado™
KT
kREF
: REF (t)
({region de
referencia)

Figura 4.6: Modelo compartimental para Patlak Modificado, (fuente: adaptado
de [72]).
A partir del modelo se plantea:

dREF(t)

T KIFEC,(t) — kFF REF (1) (4.11)
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Integrando (4.11) y asumiendo que la curva de sangre es igual para todos
las regiones de referencia se obtiene:

KREF
/ Cnl KREFREF (t) + orEF / REF(r)dr (4.12)
! 0
Sustituyendo (4.12) en (4.8) y Considerando Vg = 0:

fREF (7)dr
(K ks
REF(t) KREE ] ko + kg
ko Ch(t)
4.1
<k:2 + k;3> REF(t) (4.13)
REF

K . " .
= J#wr, es igual para todos los tejidos de referencia, la
2

ROI(t) [ ( K ) kREF ]

REF(t) |\KPEF ) ko + k3

Asumiendo que: K

pendiente KREF a partir de cierto tiempo t > T" es:

kaok
KREF — 7278 4.14
ko + ks (4.14)

4.3.2. Analisis grafico de Logan

Este método es muy similar al de Patlak, la tnica diferencia es que no toma
como hipdtesis que es irreversible la metabolizacion del trazador en el tejido,
por lo que considera un flujo bidireccional entre el compartimento de trazador
libre en el tejido y trazador captado por las células de éste.

4.3.2.1. Analisis gréafico de Logan Original

Al igual que en el caso del Andlisis Grafico de Patlak Original, la funcién
de entrada (concentracién de radiotrazador en plasma) se obtiene por medio de
extraccion de muestras de sangre al paciente durante el tiempo de adquisicién de
las imagenes. En la figura 4.7 se observa el modelo compartimental. El desarrollo
matemadtico fue extraido de [69].

Ce(t) >l Cq(t) |—| Cu(1)

(trazador en plasma) < Kk (trazador en tejido) < k (trazador "atrapado”
9 4 en tejido)

Figura 4.7: Modelo Compartimental para el andlisis grafico de Logan, (fuente:
adaptado de [72]).
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De la figura 4.7 se pueden extraer las siguientes ecuaciones:

dei(t) _ K1Cy(t) — (ko + k3)C1(t) + kaCalt) (4.15)
dt

L0 _ gycate) - ol (4.16)

ROI(t) = Cy(t) + Ca(t) + VCx(t) (4.17)

Donde K7, ko, k3 y ks son las constantes de intercambio, Cp(t) es la concen-
tracién del trazador en plasma, Cp(t) es la concentracién total de radioactividad
en el tejido vascular, Vg es la fraccién de volumen de sangre en tejido, Cy(t)
es la concentracién de trazador libre en tejido y Cs(t) es la concentracién de
trazador metabolizado en tejido.

A partir de las ecuaciones (4.15) y (4.16) se pueden despejar Cy(t) y Ca(t)

Oy () = %Cp(t) - kiQ ( dc;t(t) + dC;;“) (4.18)

Co(t) = (]:4) d(’:;t(t) - %Cp(t) + <k2;k3) Ch(t) (4.19)

4

Sustituyendo (4.19) en (4.17) se obtiene:

ROI(t) = (1 4 l;: ’“3) Ch(t) + (;4) dcgt(t) +VsCp — %Cp(t) (4.20)

Luego utilizando (4.18):

ROI(t) = I];l (1 + Zz) O, (t) — k% (1 N ZD {dc;ilt(t) N dcjt(t)}

(k4) dcst( ) +VeCp(t) (4.21)

Que al integrar queda:

/ROI 1( )/c )dr —

132 (1 + :4) (C1 () + Calt)] - (m) Ca(t) +VBO/CB ndr o (422)

Dividiendo por ROI(t) y suponiendo que ROI(t) = C1(t) + Ca(t) (se desprecia
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VB en dicho término):

jROI(T)dT K, & ij(T)dT ) &
“ROI - (k (” k)) ROTH (” k) -
ftCB(T)dT
| o)
(m) X0 i o TV ot U

A partir de un tiempo T” las concentraciones de los compartimentos son propor-
cionales a la concentracién del trazador en plasma, de tal manera que Ca(t)/Cp (%)
ctey (C1(t) + Ca(t))/Cp(t) = cte. De esta manera Ca(t)/(C1(t) + C2(t)) se con-
sidera constante a partir de dicho tiempo T".

Tomando DV = (K3 /k2)(1 + k3/k4) se llega a la ecuacién de la gréfica de
Logan:

jROI(T)dT ftC’p(T)dT
0 _ pyo

ROI(t) ROI(1)

En donde la pendiente de dicha grafica es el volumen de distribucién del traza-
dor.

+ Int (4.24)

4.3.2.2. Analisis Grafico de Logan Modificado

Al igual que en el método de Patlak, también existe para Logan un método
alternativo, sensiblemente menos invasivo que estar monitoreando continuamen-
te la concentracién del trazador en el plasma del paciente. Para ello se consideran
las mismas hipétesis que para el caso del Anélisis Gréafico de Patlak Modificado:

= Se desconoce la concentracién del trazador en sangre (no se realizan ex-
tracciones periddicas de sangre al paciente durante el tiempo del estudio).

= Existe una regién que se puede marcar en la imagen donde la ligacion del
trazador a las células del tejido es practicamente nula.

En la figura 4.8 se puede observar el modelo compartimental.
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Ce() || Citt) |—| Cy(t)

(trazador en plasma) < k (trazador en tejico) E k Itrﬂz?;lijﬂf} "atrapado™
2 4 en tejido,

REF

k1

REF

k2 REF (1)

{region de
referencia)

Figura 4.8: Modelo compartimental para el andlisis de Logan modificado, (fuen-
te: adaptado de [72]).

Tomando en cuenta solamente el compartimento del plasma y el comparti-
mento de referencia, con un razonamiento similar al explicado previamente en
el método clésico de Logan (sélo que tomando kgef = kzzef = 0 y despreciando
V). Se llega a la siguiente ecuacion:

fREF(T)dT fcp(T)dT

_ DYREFO .
REF(t) REF(t)  kEFEF

Despejando entonces la integral de la concentracién del plasma, y usandola en
la ecuacién (4.24) se llega a que:

(4.25)

fROI(T)dT fREF(T)dT + REF(t)/kEEF
0

L — 0 /
ROI(D) DVR ROI() + Int (4.26)

En donde DV R = DV/DVEFF e 1a constante de intercambio del volumen
de distribucién. Afortunadamente el término que utiliza k3**¥ puede ser omitido
en muchos casos, en caso contrario se sabe que es relativamente constante entre
pacientes y que puede ser estimado a través de medias poblacionales.

Como es de suponer, los métodos modificados (tanto de Logan como de Patlak)
son mas amigables con el paciente que los métodos tradicionales, ya que durante
el tiempo del estudio no se le tiene que estar extrayendo muestras de sangre. A
raiz de esto también son menos demandantes para el personal técnico y médico a
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cargo de realizar el estudio. Para utilizar dichos métodos es importante realizar
una buena segmentacion de las regiones a utilizar, para esto en este proyecto se
desarrollan varios algoritmos de segmentacién que se encuentran disponibles en
el capitulo 5.

Lamentablemente, los métodos de Patlak y Logan modificados, también tie-
nen la desventaja de ser menos precisos que los métodos tradicionales, ya que
no se conoce con exactitud el valor de concentraciéon de trazador en plasma en
cada instante de tiempo. Por esta razén, contar con técnicas que estimen con
suficiente exactitud la curva de actividad en sangre del paciente es de vital im-
portancia para que estos métodos arrojen resultados vélidos. En el transcurso
de este proyecto se implementan y evalian algunas de las técnicas de estimacion
de actividad en sangre propuestas por Bjarni Bodvarsson y Martin Mgrkebjergy
en [36], en el Capitulo 6 del presente documento se puede leer un resumen de
las técnicas y los resultados obtenidos.
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Capitulo 5

Segmentacion

Como se explica en el capitulo 4, para lograr cuantificar la imagen, es de
vital importancia realizar una correcta segmentacién de las regiones de interés
a utilizar, ya sea la region sobre la cual se realizara el calculo, o la region a
utilizar como referencia para los métodos de Patlak o Logan.

En muchas aplicaciones oncolégicas también es crucial la correcta estimacién
del volumen de las lesiones. Para esto, cada vez es més frecuente la utilizacion
de estudios PET dado que permiten la estimacién tanto de la actividad como
del volumen de la lesién. De esta manera permite observar el avance de la lesion,
asi como la respuesta al tratamiento [73]. Un ejemplo de la gran importancia de
segmentar correctamente una lesién seria para saber exactamente sobre cuéles
células aplicar el tratamiento en algiin tipo de cancer, para asi minimizar los
danos colaterales del tratamiento.

Figura 5.1: Ejemplo de zona “caliente” candidata a segmentar

Para realizar dicha estimacién del volumen, se debe segmentar la lesién. Para
esto, existen diferentes técnicas, que varian entre segmentaciones del tipo manual
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y semiautomadticas. Cuanto mas automatizado esté el método, los resultados
seran menos subjetivos, debido a que cuanto mayor sea la participacién del
usuario, el resultado variara segun las opiniones personales de cada individuo. En
particular en este capitulo se desarrollan métodos semiautomaéticos (umbral fijo,
umbral iterativo, C-Means y FLAB), que requieren que el especialista identifique
previamente la zona en la que se encuentra la lesién, y aplicar los métodos de
segmentacién sobre dicha zona. En la figura 5.2 se observan los resultados al
aplicar los métodos de segmentacién a la zona “caliente” delimitada sobre la
figura 5.1

a) b)
c) d)

Figura 5.2: Resultados: a)umbral fijo, b)umbral iterativo, ¢)C-Means, d)FLAB

5.1. Algoritmos semiautomaticos de segmenta-
cion
5.1.1. Umbral Fijo

Este tipo de umbralizacién, se caracteriza por ser un método simple, indepen-
diente del usuario y con resultados reproducibles. Por lo tanto es relativamente
independiente de cambios en el tamano o geometria de la lesién, este método se
basa en bibliografia de [78], [76] y [75].

El algoritmo se basa en tomar un porcentaje del valor del pixel mas “caliente”
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y tomar como frente sélo los pixeles que estén por encima de dicho porcentaje:

... |1 silI.(ij,k) > umbral
Lo g, k) = {0 si (i, j, k) < umbral (5-1)
Siendo (I.) la imagen de entrada, e (I,) la imagen de salida.

El valor del porcentaje a tomar varia tipicamente en torno al 40 % del maxi-
mo valor de la region marcada por el especialista. En este proyecto se utiliza un
valor del 42 % siguiendo las recomendaciones de [33].

5.1.2. Umbral Iterativo

A diferencia del método anterior, éste no presenta como entrada ningin
porcentaje. Se basa en una iteracién que tiene como resultado un umbral de-
pendiente de los valores medios, maximos y minimos de la imagen, este método
se basa en bibliografia de [77].

Algoritmo:

1. Se busca el valor maximo (I,,4,) ¥ €l minimo (1,,4,) de los pixeles de la
region marcada por el especialista

2. Se calcula un umbral inicial Uy = (I ez 4 Imin)/2 v se umbraliza la imagen
con dicho umbral

3. Se calculan las medias tanto del frente segmentado (If,) como del fondo
(I50)

4. Se calcula un nuevo umbral U1 = (I, + If,)/2

5. 8i Uj41 es relativamente cercano a Uj, Uj4q es el umbral a usar, sino se
vuelve al paso 2

6. Se umbraliza la imagen con Uj4

5.1.3. K-Means

Este método se basa en bibliografia de [79]. Se parte de un conjunto de
N puntos x1,...,zx, en donde cada punto presenta D nimero de dimensiones.
En el caso de las imagenes, el conjunto de puntos se forma por los pixeles, y
la dimensién D se relaciona con la cantidad de frames de cada punto. En el
caso de la segmentacién entonces se debe generar entonces un vector, de largo
N y dimensién 1 (debido a que se segmenta sobre un frame fijo), en el que
se agrupan cada uno de los pixeles. Es un método que se basa en separar los
puntos (o pixeles en este caso) en K clusters (2 en el caso de la segmentacion).
Intuitivamente se puede pensar en un cluster como un grupo de puntos cuyas
distancias entre si son chicas en comparacién a las distancias con los puntos
exteriores al cluster.
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Para esto se define un grupo de vectores py donde k = 1, ..., K, de dimensién
D, dichos vectores se pueden ver como los centros de cada cluster. El objetivo
entonces es encontrar los centros de los clusters (u) asi como qué punto perte-
nece a cada cluster, de tal manera que la suma de los cuadrados de las distancias
entre ellos sea minima.

Se define entonces una funcién, llamada medida de distorsién, que se calcula
como se muestra en la ecuacién (5.2):

K

N
T=>> rukllzn — mil? (5.2)
n=1

k=1

En donde r,; son una serie de coeficientes binarios que indican a cual de los
K clusters esté asignado cada punto z,, vale 1 si estd asignado al cluster k, y 0
si no lo esta.

El objetivo entonces es encontrar una serie de valores de ux y rnr que mi-
nimicen dicha funcién. Esto se consigue a través de una iteracion en la cual
primero se minimiza la funcién con respecto a r,; (dejando g fijo) y luego
segin py (dejando r,j fijo), v asi sucesivamente hasta que el método converja.
Para minimizar la funcién respecto a r,i, dejando fijo pg se observa que J es
lineal con respecto a 7.k, por lo que simplemente se asigna cada punto al centro
mas cercano. Luego, dejando fijo r,; y minimizando la funcién respecto a
se observa que J es una funcién cuadratica de pg, y se minimiza igualando su
derivada a cero:

N
2 Z Tnk(xn - Uk) =0 (53)
n=1
Y despejando uk de 5.3:
Zn T'nkTn
= == 5.4
ok S r (5.4)

Se observa entonces que puy es la media de todos los puntos z,, pertenecientes
al cluster k. Es por este motivo que al algoritmo se le llama K-Means. J no
aumenta, por lo que el algoritmo converge, aunque puede ser que converja a un
minimo local dependiendo de las condiciones iniciales tomadas. Para solucionar
este problema, se corre 10 veces el algoritmo y se conserva el resultado que
presente menor error segin la ecuacién (5.2).

5.1.4. C-Means

Este método se basa en bibliografia de [77]. El algoritmo de K-Means pre-
senta el problema de que toma como hipdtesis que cada punto pertenece exclu-
sivamente a un sélo cluster, y muchas veces hay puntos que seria més correcto
representarlos como que pertenecen a mas de un cluster. Para esto se forma
el vector z,, de la forma explicada en el algoritmo de K-Means y se considera
una funcién un poco distinta a la planteada en ese caso, como se observa en la
ecuacién (5.5):
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N C
T=3 > upllen —ul’ (5.5)
n=1j=1

En donde u,; en vez de ser un coeficiente binario, es una matriz de coefi-

cientes que indican el grado de asociacién de cada punto con cada cluster, de
c . . .

tal manera que »_ j=1Unj = 1. La otra diferencia que presenta con el algoritmo
anterior, es el coeficiente m, que indica cuan “fuzzy” (difuminado) va a ser el
resultado.

Para minimizar dicha funcién, también se realiza mediante un proceso itera-
tivo de 2 pasos, primero se minimiza segin u,,; (dejando y; fijo), y luego segin
p; (dejando uy,; fijo), como se observa en las ecuaciones (5.6) y (5.7).

N m
Zn:l un]'Tn

N m
Zn:l un;
1/(b-1)
(/10 = 1511
= 1/(b—1)
C
Sy (10 = el

El algoritmo muestra entonces, cuanto se deberia asociar cada punto con
cada cluster, de tal manera de que en el resultado quede claro cuéles son los
puntos que tienen aportes de varios clusters. Se vuelve a observar también que J
siempre decrece, por lo que el algoritmo converge, aunque puede ser que converja
a un minimo local dependiendo de las condiciones iniciales tomadas. Al igual
que en el método de K-Means, para solucionar esto, se realiza el experimento
repetidas veces, queddndose con el resultado con menor error segin la ecuacién
(5.5), intentando evitar asi los resultados causados por minimos locales.

i = (5.6)

(5.7)

unj

5.1.5. Fuzzy Locally Adaptive Bayesian Model (FLAB)

Este método se basa en bibliografia de [33]. Los métodos de segmentacién de
imagen que se basan en un modelo bayesiano, son algoritmos semiautomaticos,
que permiten modelar el ruido y que a su vez son menos sensibles a éste porque
usan modelos probabilisticos.

El modelo bayesiano parte de un conjunto T, correspondiente a los voxeles de
un estudio PET 3-D, dentro del cual se consideran 2 procesos aleatorios Y y X.
Y representa la imagen observada, mientras que X representa la segmentacion
oculta. El problema consiste en estimar X a partir de la observacién de Y.
Ambos se pueden relacionar a través de la formula de Bayes:

PX|Y) = P(X,Y) _ P(Y|X)P(X) (5.8)
P(Y) P(Y)

El término “fuzzy” se basa en la incorporacién de un ntimero finito de niveles

difusos en combinacién con 2 clases homogéneas.
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Para esto se definen medias y varianzas para cada una de las clases fuzzy:

pr, = po(l — &) + e
0%, = B(1 - )? + o (59
En donde para calcularlas aparecen las medias (uo y p1) y varianzas (o3
y 02) de las clases homogéneas. Para el caso de considerar solamente 2 clases
fuzzy, se toma ¢ = 1/3 y 2 = 2/3 segin lo planteado en [33]. En este caso
también se asume un ruido gaussiano, aunque podrian modelarse otros tipos de
ruidos. En cada iteracion del método se precisa calcular las probabilidades a
posteriori, con respecto a la clase ¢, para un voxel t, en la iteracién ¢, esto se
realiza con la ecuacién (5.10)

Pl FI (yele)

T

piot F (wel0) + iy F (el 1) + (1 —pfg” —p?,Il)/ F N yel6) db
(5.10)

Luego, para utilizar parte de la informacién espacial de la imagen, se recal-

culan las probabilidades a posteriori y los ruidos utilizando los pixeles vecinos
a cada pixel.

d?(cly:) =

Algoritmo:

1. Se utiliza C-Means para calcular los pardmetros iniciales (medias, varian-
zas y probabilidades):

wO = [pgmpg,la ,uga (08)07 ,u(l)v (U%)O]

2. Se estiman p; y o; a partir de la ecuacion 5.9

3. Se estiman d?(0|y:), d?(foly:), d4(1)y:) y d9(f1ly:)a partir de la ecuacién
5.10.

4. Se sortea un conjunto R con probabilidades d? para cada punto.

5. Se utiliza un cubo de 3 x 3 alrededor de cada punto, a partir de éste se
calculan sus pardmetros correspondientes (media y varianza) y se recalcula
las pf ..

6. Repetir el algoritmo desde el paso 2 hasta que converjan los pardmetros o

llegar a un nimero maximo de iteraciones.

5.1.6. Combinacién de resultados

Los errores en los algoritmos no suceden siempre sobre los mismos pixeles.
En el caso de los métodos de umbral, los algoritmos fallan principalmente debido
a la deteccién de falsos negativos, en tanto los métodos de C-Means y FLAB
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tienen errores principalmente debido a la deteccién de falsos positivos. Teniendo
esto en cuenta, junto a que el método de umbral iterativo fue el que obtuvo
peores resultados, se considera una nueva segmentacion que toma en cuenta los
algoritmos de umbral fijo, C-Means y FLAB, de tal manera que si un pixel es
detectado por 2 o 3 de los métodos como frente, se marca como frente, y si es
detectado por 1 o ninguno de los métodos, se marca como fondo.
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Capitulo 6

Estimacion de las TACs

Una TAC (Time Activity Curve) es la curva de actividad en el tiempo de
una determinada regién. En particular en este capitulo se desarrollan algoritmos
para la estimacién de TACs de sangre. Estas TACs, tienen como particularidad
una forma distinta a las TACs de otras regiones o tejidos, caracterizandose por
un pico al inicio, seguido de un rapido decaimiento y posterior estabilizacion,
como puede observarse en la figura 6.1

x 10

0 T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60

Tiempo (min)

Figura 6.1: Grafica de la actividad en sangre luego de inyectados 200 Mbq de
FDG (fuente: adaptado de [27]).
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La estimacién de la TAC de sangre, es de vital importancia para la cuanti-
ficacién del consumo del trazador a través de modelos compartimentales (como
ser Patlak y Logan), debido a que precisan de dicha TAC como funcién de en-
trada. Por lo general, la extracciéon de la misma requiere de un procedimiento
invasivo y muy molesto para el paciente, debido a que se le deben realizar con-
tinuamente extracciones de sangre arterial. En otras ocasiones directamente se
cuenta con un estudio antiguo y directamente no se poseen datos sobre la TAC
de sangre.

Existen alternativas para solucionar este problema, por ejemplo en el capitu-
lo 4 se mencionan los métodos de Patlak modificado y Logan modificado que
utilizan una regién de referencia de tal manera de no necesitar la actividad del
trazador en plasma, si bien este tipo de métodos presentan grandes ventajas,
como contrapartida al tener més suposiciones [38] que los métodos tradicionales
muestran una disminucién en la exactitud de los resultados.

Otras alternativas [39] incluyen el uso de funciones de entrada estandarizadas
por métodos poblacionales (las cuales se ajustan en cada estudio a través de una
Unica muestra de sangre venosa), éstas, presentan como aspecto negativo que se
debe contar con una cantidad razonable de curvas de sangre ya tomadas, y que
se debe suponer que las diferencias entre pacientes son despreciables.

Finalmente, se centra la atencién en [36]. En dicho trabajo se desarrolla la
estimacion de la TAC de sangre a través de métodos de andlisis de clusters y
de factorizacién de matrices, efectuados sobre el estudio en si mismo. Aparte de
los obvios beneficios de ser métodos no invasivos, de tal manera de no tener que
estar extrayéndole sangre al paciente durante todo el estudio, presentan otro
tipo de beneficios como la eliminacién de la calibracion entre los datos extraidos
del estudio PET y los obtenidos de las muestras de sangre, tampoco aparecen
problemas de retardo entre los datos, y disminuyen los problemas con el ruido
[38]. Los métodos de clustering, agrupan los voxeles de una imagen segin su
similitud en las variaciones a lo largo del tiempo. En tanto los métodos de fac-
torizacién de matrices, descomponen la imagen en una matriz de fuentes (en la
que se encuentra la TAC de sangre) y una matriz de pesos (con la que se pon-
deran las fuentes). En particular en este capitulo se desarrollan los métodos de
estimacion de TACs de K-Means, C-Means, y NMF. Como resultado, se intenta
obtener una funcién de entrada para la TAC de sangre que no se ve afectada
por errores humanos en la definicién de la ROI de referencia. Un ejemplo de
esto se observa en la figura 6.2, en donde puede observarse que el método de
NMF es el que presenta una forma mas similar a la TAC real, debido a que
tanto el método de K-Means, como el de C-Means presentan un escalonado al
decaer la actividad luego del pico. También puede observarse que los métodos
presentan diferencias con la TAC real, tanto en la estimacién del pico, como en
la estimacién del valor de la meseta.
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Figura 6.2: TAC real de sangre, y TACs estimadas por K-Means, C-Means y
NMF.

6.1. Algoritmos implementados

6.1.1. K-Means y C-Means

Estos métodos son explicados en el capitulo 5. La principal diferencia que
presentan es que en este caso se aplican sobre estudios dindmicos, por lo que se
toma como dimensién de cada punto el nimero de frames del estudio. La idea
detras de utilizar estos métodos en la estimacién de TACs de sangre, es lograr
identificar cudl de los clusters seleccionados puede relacionarse con los pixeles de
sangre. Para esto se hace una evaluacion meramente cualitativa de los clusters
de salida y se elige el que tenga una forma representativa de una curva de sangre
(un pico en el inicio, seguido de un rapido decaimiento y posterior estabilizacién,
como puede observarse en la figura 6.1).

6.1.2. Non-negative Matrix Factorization(NMF)

Existen varios métodos que realizan NMF, estos métodos realizan una des-
composicién de una matriz (sin valores negativos) en otras 2 matrices. En este
proyecto se utiliza el algoritmo planteado en [36]:

Dada una matriz sin valores negativos (V), el objetivo es encontrar 2 matri-
ces sin valores negativos (W y H) tal que:

V = WH (6.1)

En este caso, se parte de la descomposicién de la imagen en n pixeles, cada
uno con m observaciones en el tiempo. Se utilizan estos pixeles para crear la
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matriz V, y la idea es descomponerla en dos matrices W y H de dimensiones
n X k y k X m respectivamente, en donde k es el numero de fuentes a utilizar.

De esta manera se obtienen n ecuaciones (una para cada pixel) con v = wH,
en donde v son las filas de V (o la variacién en el tiempo de cada pixel) y wH
es la matriz de fuentes H ponderada por w (filas de W). Esto puede verse mds
claramente en la figura 6.3

Kxm
V %
1Xm = 1xK
Figura 6.3: Diagrama de matrices.
Se pueden utilizar diferentes funciones de costo [82]:
) 1 ) 1
minw. 5 [V = WH|® = minw, 5 EJ: (Vij — (WH);)*  (6.2)
‘ 1 2 2 2
minw,u ;5 {IV = WHI; + o W5+ 811 HI | (6.3)
. 1 2 2 - 2
minw, a5 IV =WH|5+n W5+ 8> Ikl (6.4)

Jj=1

En una primera instancia, parece mas atinado utilizar la distancia definida en
la ecuacién (6.4). Esto se debe a que permite tener en cuenta que cada pixel no
tiene por qué tener contribuciones de todas las fuentes, cuando en realidad lo més
acertado es suponer que las contribuciones son de un nimero acotado y pequeno
de ellas. Pero luego de realizar experimentos, se decide utilizar la distancia
definida en la ecuacién (6.2) debido a la obtencién de mejores resultados.

En cada iteracion del algoritmo, los nuevos valores de H y W se obtienen a
través de los siguientes factores de multiplicacién [43]:

T .
H,, « H, W Vo (6.5)
(W WH)sj
T .
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La iteracién se detiene cuando se estabiliza la distancia elegida, o cuando se
llega a un méaximo de iteraciones.

La salida del algoritmo que nos interesa es la matriz H, ya que es la que
tiene la informacién sobre las TACs. Si bien el algoritmo da como resultado la
descomposicién de la matriz original, no asegura el correcto escalado (teniendo
en cuenta los resultados buscados) de las matrices de salida. Una manera de
solucionar dicho escalado, es observar que W representa el peso de cada fuente
en cada observacion de cada pixel. Por esto, se toma como suposicién que las
filas de la matriz W de salida deberan sumar 1. Para esto se calcula un vector «
que escale las matrices W y H. Se utiliza dicho vector multiplicdndolo por cada
fila de W, y su traspuesto por cada columna de H. De esta manera, si bien se
modifica cada matriz por separado, la matriz de salida se mantiene constante:

H,=H,  (o’)™! (6.7)
W; = Wj Lo’ (68)
W'H = WH

Donde a = [a;...ax]T.

De [36] podemos observar que:

a=(W'wW)'y wWT (6.10)

Luego de realizar experimentos con el escalado de la ecuacién (6.7), se ob-
serva que ain persisten diferencias entre las TACs reales y las TACs estimadas.
Por esto se decide realizar un nuevo escalado (sélo para la TAC de sangre), nor-
malizando la TAC estimada por el valor méximo de la imagen. Esto se realiza
debido a que se supone que existe una relacién entre el valor del pico de la TAC
de sangre y el pixel de mayor valor, como se observa en la ecuacién (6.11).

TAC x Méximo_Imagen
Maximo_TAC

Luego de aplicar el escalado de la ecuacién (6.11), al observar los resultados
de los experimentos realizados, se observa que si bien atun persisten diferencias
entre las TACs reales y las TACs estimadas, existe una notoria disminucién de
estas diferencias, por lo que se decide continuar utilizando en conjunto ambos
escalados (ecuaciones 6.7 y 6.11).

TACescalada =

(6.11)
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Capitulo 7

Formatos de
almacenamiento, y
Softwares de visualizacion y
analisis de los estudios

7.1. Formatos de almacenamiento de imagenes
médicas

Existen formatos muy variados de imédgenes médicas. En el desarrollo del
proyecto, se trabaja con los formatos: Minc, Analyze, Interfile, Ecat7, y par-
ticularmente con el formato DICOM. A continuacién se desarrolla una breve
descripcion de ellos.

7.1.1. DICOM

DICOM (Digital Imaging and Communication in Medicine) es el estdndar
aceptado universalmente por la comunidad médica para el almacenamiento, co-
dificacién y transmisién de imdgenes [40], [51]. Es universal ya que no existe
otro estdndar alternativo [41]. Existe hace més de 25 anos y es de libre acceso.
La primera versién surgié en 1985, impulsada por el American College of Ra-
diology (ACR [71]) y la National Electrical Manufacturers Association (NEMA
[51]). Actualmente se encuentra en la versién 3.0 y se le realizan correcciones
cada 1 o 2 anos. Permite trabajar con diferentes formatos de imagenes, ya sea
sin comprimir o comprimidas.

El formato presenta una gran complejidad debido a diferentes formas en
las que puede estar representada la cabecera, la gran cantidad de datos repre-
sentados en ella, asi como los diferentes formatos en los que puede haber sido
guardada la imagen. Los archivos DICOM estan separados en 4 secciones bien
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diferenciadas, el preambulo junto con el prefijo identificativos del archivo, la
metacabecera, la cabecera, y la imagen en si misma.

Los archivos DICOM deben comenzar con un preambulo, el cual debe tener
un tamano de 128 bytes, los cuales estan reservados para tener un uso definido
por la implementacién (por ejemplo puede tener informacién sobre el programa
que cred el archivo) y en el estdndar no se especifica que deban cumplir ninguna
estructura en especial. Si no se utiliza, todos esos bytes deben estar en 00h.

Luego del preambulo debe ir un prefijo identificativo, el cual tiene como
funcién lograr identificar si el archivo estd en formato DICOM o no. Dicho
prefijo consta de 4 bytes ocupados por los caracteres DICM.

La cabecera y metacabecera contienen informacion sobre el paciente y la
imagen. Estan formados por una serie de campos llamados Elementos de Datos
(Data Elements), los cuales estdn formados a su vez por los siguientes campos
[42]:

= Etiqueta del Elemento de Datos (Data Element Tag): la cual sir-
ve para poder identificar cada uno de los elementos de manera correcta.
Esté conformada por un Nimero de Grupo (Group Number) y un Ndme-
ro de Elemento (Element Number), que se representan en cuatro digitos
hexadecimales.

= Representacién del Valor (Value Representation o VR): indica de
qué manera estd representado el valor del elemento, ya que por ejemplo
puede ser una cadena de caracteres, un entero sin signo, una fecha, etc. No
siempre esta representado en el elemento de datos, ya que depende de la
sintaxis de transferencia, la cual es un elemento de datos que indica entre
otras cosas si el VR queda implicito o explicito.

= Longitud del Valor (Value Length): es el largo del campo Valor.

= Valor (Value): es el valor del elemento de datos, debe tener el largo
indicado en el campo Longitud del Valor y debe estar representado segin el
formato indicado en el VR. Por ejemplo, para el elemento de datos Nombre
del Paciente (0010, 0010), suponiendo que el valor es Juan Martinez, el
largo indicado debe ser 13, y el campo VR debe tener el valor PN (Patient’s
Name).

Por ejemplo algunos campos existentes son: Patient’s Name (0010, 0010), Pa-
tient’s Age (0010, 1010), Patient’s Sex (0010, 0040), Patient’s Size (0010, 1020),
Patient’s Weight (0010,1030), Study Date (0008,0020), Image Type (0008,0008),
etc.

La metacabecera del archivo presenta informacion sobre el archivo en si mis-
mo, dicha informacién estd representada como elementos de datos (Data Ele-
ments) y se codifica segiin como indica la Sintaxis de Transferencia (Transfer
Syntax (0002, 0010)), la cual indica la forma en que estd representada la cabe-
cera y los datos de la imagen. Indica por ejemplo si el VR es implicito o no y si
los datos estan representados en Little o en Big Endian.
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El estandar DICOM permite trabajar con una gran cantidad de formatos de
imagenes, pero a pesar de esto hay algunos campos que son comunes para todos
los formatos, por ejemplo: (0028, 0002) Muestras por pixel, (0028, 0004) Inter-
pretacién Fotométrica, (0028, 0010) Filas, (0028, 0011) Columnas, (0028, 0100)
Bits Destinados, (0028, 0101) Bits Almacenados, (0028, 0102) Bit Mds Signifi-
cativo, etc. Muestras por pixel (0028, 0002) muestra la cantidad de planos de
colores en los que estd separada la imagen, por ejemplo para imagenes en escala
de grises o imagenes cuyos colores estan referidos a una tabla ya preexistente el
numero de planos es 1, en cambio para imagenes RGB u otras representadas en
3 componentes de color el nimero de planos es 3. El valor del elemento de datos
Interpretacién Fotométrica (0028, 0004) indica cémo deben ser interpretados los
datos de los pixeles que forman la imagen, por ejemplo puede ser:

= MONOCHROMET1: la imagen se representa en escala de grises, en don-
de el valor minimo se utiliza para representar al color blanco, en este caso
Muestras por pixel debe valer 1.

= MONOCHROMES2: la imagen se representa en escala de grises, en don-
de el valor minimo se utiliza para representar al color negro, en este caso
Muestras por pixel debe valer 1.

= PALETTE COLOR: la imagen se representa en colores, y el valor del
pixel se utiliza como indice para identificar el color en una tabla indexada
de colores, en este caso Muestras por pixel debe valer 1.

= YBR FULL: la imagen se representa en colores, y el valor de cada pixel
queda formado por un plano de luminancia (Y) y dos planos de crominan-
cia (Cb y Cr), en este caso Muestras por pixel debe valer 3.

El campo Bits Destinados indica la cantidad de bits que se utilizan para
contener los datos de cada pixel, normalmente son 8 o 16. En tanto Bits Alma-
cenados indica cuantos de esos bits realmente se utilizan para representar cada
valor. El campo Bit Mas Significativo indica en qué lugar de los bits destinados
se encuentra el bit més significativo. Dichos campos son mas faciles de entender
graficamente con el ejemplo de la figura 7.1:

1B 121 0
-¢— sample del pixel —» 5o 1.9_ sample el pixel 43i0
Bits Destinados = 16 Bits Destinados = 24

Bits Alimacenados = 12
Bit Mas Significativo = 11

Bits Almacenados = 18
Bit Mds Significativo = 19

Figura 7.1: Ejemplo de encabezado DICOM (fuente: [40])
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Los campos (0008, 0060) Modality y (0008, 103E) Series Description, sirven
para identificar si la imagen es por ejemplo un PET, un CT, o una fusiéon de
ambas.

El elemento de datos Representacion de los Pixeles muestra cémo estan
representados los valores de cada pixel, puede tener 2 valores distintos: 0000h
indica que se representan como un entero sin signo, en tanto 0001h indica que se
representan como un entero en complemento a dos. Cada plano de los pixeles se
ordena en la imagen de izquierda a derecha y de arriba abajo, y se representan
segun indica la interpretacién fotométrica y la sintaxis de transferencia.

Existen diversos visualizadores de DICOM, y presentan diferentes funciona-
lidades. No existe uno que contenga todas las funcionalidades posibles, por lo
que se debe elegir el visualizador a utilizar dependiendo de qué funcionalidad se
precise.

7.1.2. ANALYZE 7.5

Este formato es desarrollado por la Clinica Mayo, la imagen es guardada en
dos archivos que deben tener el mismo nombre: uno de imagen (image file) y
uno de encabezado (header file).

En el archivo de imagen se guardan sin comprimir (como una secuencia de
bits) los valores de los pixeles. Su extensién es (.img).

El encabezado (cuya extensién es .hdr) posee tres subestructuras: Header
key que describe el tamano del encabezado de la imagen, Image dimension que
describe el tamano y la organizacion de la imagen, y data history que es opcional
y se usa para indicar cambios en la orientacién de los slices. El encabezado es
flexible y pueden ser definidos nuevos tipos de datos por los usuarios [52].

7.1.3. Ecat7

En este formato la informacion de la cabecera y de la imagen estd contenida
en un solo archivo. Los datos de la cabecera se dividen en una cabecera principal
de 512 bytes que se encuentra al principio y una segunda de 512 bytes prefi-
jada en cada frame. Los archivos Multi-frame contienen mas de un volumen:
generalmente todas las imégenes tienen las mismas dimensiones y pertenecen
a un mismo estudio. Este tipo de formato utiliza una cabecera de tamano fi-
jo (por definicién no se puede expandir), por lo cual ofrece poca flexibilidad
para guardar informacién extra de pacientes. Ademds no brinda informacién
sobre el sistema de coordenadas usado. Este formato es propietario, y usado por
fabricantes como Siemens y CTI [53].

7.1.4. MINC

MINC es un formato de archivo de imagenes médicas muy flexible, desarro-
llado usando NetCDF, un set de bibliotecas auto-descriptas e independientes de
la plataforma. El formato es simple, extensible, portable y N-dimensional, con
posibilidad de desarrollar interfaces de programacién tanto de bajo nivel como
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de alto nivel. Se han desarrollado un conjunto de bibliotecas a partir de este
formato para manipulacién de imdgenes [54].

7.2. Softwares de visualizaciéon y cuantificacion
de imagenes PET

Existe una gran variedad de programas para la visualizaciéon de imagenes
médicas. En el transcurso del proyecto se trabaja con varios: MicroDicom, Sy-
nedra, DicomWorks, Onis, etc. Cualquiera de éstos es capaz de visualizar el
formato DICOM, aunque ninguno es capaz de visualizar estudios PET dinami-
COS.

El universo de softwares se vuelve més reducido cuando ademas de la visua-
lizacion se requiere la cuantificacion de las imégenes.

En el CUDIM se trabaja con los siguientes programas:

= OsiriX
= VOlager
= PMod

A continuacién se realiza una breve descripcién de ellos.

7.2.1. Softwares usados en el CUDIM
7.2.1.1. OsiriX

OsiriX es un software procesador de imagenes para el formato DICOM. Es
un proyecto Open-Source, bajo licencia LGPL. Solo funciona con el sistema ope-
rativo de MAC. Fue especificamente disenado para la navegacion y visualizaciéon
de estudios multimodales y multidimensionales.

El visualizador 3D ofrece los siguientes modos: reconstrucciéon multiplanar,
Surface Rendering, Volume Rendering, y MIP. Todos estos mdédulos soportan
también datos en 4D. Posee un médulo de base de datos, con el que se pueden
importar los estudios desde PACS, u otros servidores. Al seleccionar el nombre
del paciente, el programa muestra todos los estudios realizados a éste. Permi-
te seleccionar la ventana de nivel con el mouse. Realiza registrado de frames,
implementa SUV y tiene distintas tablas de colores. Posee una herramienta lla-
mada 2D Ortogonal, que muestra los 3 cortes con PET/CT y su fusién. Permite
la seleccion de VOIs, mediante la herramienta ”Pencil”, se pueden seleccionar
areas y perimetros y calcula el promedio de la actividad en los pixeles rodeados.
También permite marcar ROIs con distintas formas geométricas predefinidas y
modificarlas segin se precise. No posee herramientas de analisis grafico como
ser Patlak o Logan.
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7.2.1.2. VOlager

Es un software propiedad de General Electric, disenado por Intellirad So-
lutions. Esta programado en Java. Permite en forma automaética guardar los
datos en CD o DVD o archivarlos en bases de datos como PACS. Cuenta con
las funcionalidades bésicas de los visualizadores de imdgenes médicas (carga de
estudios, ventana de nivel, diferentes mapas de color, posibilidad de moverse
entre columnas y slices, etc.), ademds de poder guardar VOIs ”tipo” para car-
garlas en otro estudio y, con poco esfuerzo, adaptarlas a la nueva situacion.
Sélo se pueden seleccionar ROIs en el plano axial, marcando los vértices de un
poligono o a través de formas regulares modificables. Permite medir distancias
y realizar anotaciones sobre la imagen, marcando la zona de interés por medio
de una flecha. Se puede pixelar la imagen (sin los filtros de visualizacién) para
poder reconocer el pixel més caliente (con més actividad). Guarda en un archivo
los promedios de actividad para cada regién seleccionada. Cuenta con la funcio-
nalidad de realizar el registrado de los frames (respecto al primero), lo cual es
muy 1til en el caso de estudios de gran duracién. Muestra las TACs (curvas de
actividad temporal) de las distintas regiones. No realiza los andlisis graficos de
Patlak y Logan.

7.2.1.3. Pmod

En el CUDIM este software se utiliza principalmente para la investigacién
cientifica (no en estudios regulares de pacientes).

Posee las funcionalidades bésicas de los demas programas (carga de estudios
de diferentes modalidades, marcacién de voltimenes de interés, etc.). Permite
guardar las imagenes en diferentes formatos. Realiza la fusion de dos estudios
(para ver fondo y frente) y Volume Rendering. Cuenta con un médulo de andlisis
cinético y herramientas de cuantificacién (realiza el cédlculo de SUV).

7.2.2. Softwares libres

A pesar de que el software OsiriX es de distribucién libre, ninguno de los
desarrolladores del presente proyecto cuenta con acceso a computadoras MAC,
por lo cual no se ha podido trabajar con él. De todas formas, se ha investi-
gado sobre otras opciones de software para la visualizacién y cuantificacién de
imégenes PET dindmicas que puedan trabajar en Windows, a saber:

s Médulo 4D Slicer
ImLook4d

= MIA

Combkat

= Carimas 2.4
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Para cargar un estudio DICOM (PET, CT, etc.) todos los softwares antes men-
cionados necesitan que los archivos del estudio en cuestién estén ubicados en
la misma carpeta. Esto ha sido un problema a superar, ya que los estudios del
CUDIM se guardan de a 25 DICOMs en distintas carpetas, sin importar si se
estan mezclando modalidades y formas de reconstruccion.

Es importante aclarar que el formato DICOM es particular, ya que un solo
estudio esta dividido en varios archivos que contienen la informacién de los cortes
axiales de la imagen, para cada tiempo de adquisicién. Esto es una diferencia con
los otros formatos de imagen, los cuales cargan todo el volumen (y frames) en
un solo archivo (a lo sumo la informacién de la cabecera se encuentra separada).

7.2.2.1. Mobdulo 4D Analysis de Slicer

= Se encuentra disponible en [55].

= Lenguaje de programacién: C++.

= Soporta los formatos de imagenes DICOM, Analyze.

= Se puede cargar dos estudios: uno de frente y otro de fondo.

= Se pueden cargar imdgenes desde disco o desde PACS (sistema de archi-
vado y transmisién de imégenes).

= Visualizacién:

e Se muestran los cortes axial, sagital y coronal en una sola ventana.
e Tiene barra de ventana de nivel.

e Muestra la imagen volumétrica (MIP).

e Cuenta con una barra de zoom.

e Posee varios mapas de color para la mejor visualizacién de la imagen.

= Seleccién de VOIs: se selecciona ROI a ROI marcando los vértices de un
poligono, con un pincel (brush), o con curvas de nivel.

= Calculos que implementa: Muestra TACs.

La instalacion de este programa puede llegar a ser bastante trabajosa. En la
figura 7.2 se observa una captura de pantalla del programa
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Figura 7.2: Captura de pantalla del Slicer.

7.2.2.2. ImLook4d
Imlook4d

= Se encuentra disponible en [56].

Lenguaje de programacién: Matlab.

Soporta los formatos de imédgenes DICOM, Ecat7, Interfile.

Se carga un solo estudio.

Se pueden cargar imégenes desde disco o desde PACS (sistema de archi-
vado y transmisién de imagenes).

Visualizacion:

e Se muestran los cortes axial, sagital y coronal, senalando el niimero
de corte del cual se trata. Los diferentes cortes se ven en ventanas
separadas.

e Cuenta con zoom en cada imagen.

e Posee gran variedad de mapas de color para la mejor visualizacién
de la informacién.

= Seleccién de VOIs: se “pinta” ROI a ROI con distintos grosores de pincel
(algo parecido al pincel del Paint de Windows).

= Calculos que implementa: Patlak, Logan y otros. Muestra TACs, etc.
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En la figura 7.3 se observa una captura de pantalla del programa.
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Figura 7.3: Captura de pantalla del ImLook4D.

7.2.2.3. MIA (Medical Image Analysis)

= Se encuentra disponible en [57].

= Lenguaje de programacién: Matlab.

= Soporta los formatos de imdgenes Analyze, DICOM, Ecat7, Interfile, Minc.

También permite guardar las imédgenes en diferentes formatos.

= Se pueden cargar dos estudios: uno de frente y otro de fondo.

= Se pueden cargar imdgenes desde disco o desde PACS (sistema de archi-

vado y transmisién de imagenes).
= Visualizacion:

e Solo se visualiza el corte axial.
e Tiene barra de ventana de nivel.

e Muestra la imagen volumétrica (MIP).
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e Cuenta con zoom en la imagen.
e Posee varios mapas de color para la mejor visualizaciéon de la infor-

macion.

= Seleccién de VOIs: se selecciona ROI a ROI marcando los vértices de un
poligono.

= Calculos que implementa: SUV, muestra TACs.

Para el correcto funcionamiento del programa, se debe contar con las versiones
de Matlab a partir del 2011, pues utiliza la funcién “impoly” para la seleccion
de ROIs. En la figura 7.4 se observa una captura de pantalla del programa.
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Transparency Level
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Frame time [m] |115 g
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T E—

‘ Current slice 18

-

‘ [ MeasureiZoom/Pan ] I ImProfile

Detail Rectangle

Figura 7.4: Captura de pantalla del MIA.

7.2.2.4. Comkat (Compartment Model Kinetic Analysis Tool)
= Se encuentra disponible en [58].
= Lenguaje de programacién: Matlab.
= Soporta los formatos de imagenes DICOM, Ecat?7.
= Se pueden cargar dos estudios: uno de frente y otro de fondo.
= Se pueden cargar imdgenes desde disco o desde PACS (sistema de archi-

vado y transmisién de imagenes).
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» Visualizacién:

Se muestran los cortes axial, sagital y coronal en una sola ventana.

e Tiene barra de ventana de nivel.

Muestra la imagen volumétrica (MIP).

Cuenta con una barra de zoom.

Posee varios mapas de color para la mejor visualizacién de la infor-
macién.

= Seleccién de VOIs: se selecciona ROI a ROI marcando los vértices de un
poligono.

= Célculos que implementa: Patlak, Logan y otros. Muestra TACs.

Este programa no es apropiado para computadoras portatiles, ya que al mostrar
la imagen en una ventana de tamano fijo, parte de la imagen queda recortada
en este tipo de computadoras.

En la figura 7.5 se observa una captura de pantalla del programa.

[ﬂ COMKAT image Tool =)

File ROIs

Imags Statistics Colormap Workspace Help

Fusion Control Time Activity Curves.

e

Close this window. Return to main GUI

Figura 7.5: Captura de pantalla del Comkat.
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7.2.2.5. Carimas 2.4

Se encuentra disponible en [45].
Lenguaje de programacién: C++.

Soporta los formatos de imdgenes DICOM (con libreria primaria y secun-
daria), Ecat7, Analyze y MicroPET.

Se carga un estudio principal (frente) al cual se puede cuantificar, un
estudio de fondo (con el que se fusiona el frente), y varios estudios més
segin haya memoria disponible.

Se pueden cargar imdgenes desde disco o desde PACS (sistema de archi-
vado y transmisién de imagenes).

Visualizacion:
e Se muestran los cortes axial, sagital y coronal, senalando el niimero

de corte del cual se trata.

e Si se trata de un estudio dinamico, por defecto se visualiza la suma
ponderada de todos los frames, aunque cuenta con la opcién de ver
de a un frame por vez.

e Tiene barra de ventana de nivel.

e Muestra la imagen volumétrica (MIP), la cual se puede cortar para
ver los planos del interior.

e Cuenta con zoom en cada imagen.
e Posee gran variedad de mapas de color para la mejor visualizacién

de la informacion.

Seleccién de VOIs: tiene varias formas de volimenes predefinidos (formas
regulares) los cuales se pueden mover, rotar, cambiar tamano, modifi-
car, etc. Ademas se pueden seleccionar ROIs marcando los vértices de un
poligono.

Calculos que implementa: Patlak, Logan y otros. Muestra TACs, etc.

Ademis de todo esto, al trabajar con un estudio, se puede guardar en un
archivo con extension .cpr, y cerrar el programa, que al abrirlo luego, se vuelve
al mismo punto en donde queda la dltima sesién abierta (visualizacién elegida,
VOIs seleccionadas, etc.). Este programa, hasta el momento, ha sido el mds
estable y amigable con el usuario de todos los programas de analisis de imagenes
PET que se han probado en el desarrollo del proyecto. En la figura 7.6 se observa
una captura de pantalla del programa.
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Figura 7.6: Captura de pantalla del Carimas.
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Capitulo 8

Herramienta para
visualizacion y analisis de
estudios PET

8.1. Motivacion

Al investigar y manipular los distintos softwares libres disponibles para la
visualizacién y analisis de imagenes PET y PET dindmicas, se llega a la con-
clusién de que no existe ninguno que cuente con todas las funciones y calculos
que se pueden realizar en este tipo de estudios. A su vez, se comprueba de que
muchos de éstos no son lo suficientemente intuitivos como para que sean amiga-
bles con el usuario. Todos ellos cuentan con ventajas y desventajas con respecto
a los demas. Esto es lo que motiva a que se realice una interfaz que permita al
usuario elegir, de forma rapida y simple, entre cualquiera de ellos.

A su vez, se desarrolla un software propio (“VyP.m”, por Visualizacién y
Procesamiento), que ademds de la correcta visualizacién e implementacién de
calculos como SUV, Patlak y Logan, integre funcionalidades que no existan
en ninguno de los softwares investigados, como ser: estimaciéon de la TAC de
sangre a partir de la imagen y métodos de segmentacion semiautoméaticos. La
importancia de estas nuevas funcionalidades es explicada en capitulos anteriores.

8.2. Preprocesamiento de los estudios:

El presente proyecto ademas se realiza con apoyo del CUDIM, el cual propor-
ciona estudios hibridos PET/CT estaticos y dindmicos almacenados en formato
DICOM. La forma de organizaciéon de los archivos en el estudio es un tanto
particular, ya que los guarda en carpetas con 25 archivos DICOM cada una,
sin importar que se mezclen modalidades y tipos de reconstruccién. Esto es un
contratiempo al tratar de visualizar un estudio del CUDIM con cualquiera de
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los softwares existentes, ya que éstos precisan que todos los archivos DICOM
correspondientes al mismo estudio, modalidad y método de reconstruccién se
encuentren en el mismo directorio.

Para solucionar este inconveniente se implementan rutinas en Python que
ordenan los estudios de forma automatica. La interfaz implementada también
cuenta con la funcionalidad de ordenar el estudio si no se esta seguro que éste
se halle previamente ordenado.

8.3. Programa VyP (Visualizacién y Procesa-
miento)

Es el software desarrollado por los integrantes del grupo de proyecto y cuenta
con las siguientes caracteristicas:

= Lenguaje de programacion: basicamente Matlab, con rutinas implementa-
das en Python .

= Soporta el formato de imagen DICOM.

= Se pueden cargar dos estudios: uno de frente y otro de fondo. Esté disenado
para visualizar estudios de cabeza u otra parte del cuerpo con la misma
relacién de aspecto. Se pueden cargar estudios de cuerpo entero, aunque
las proporciones de éste no se visualizaran de forma correcta.

» Visualizacién:

e Se muestran los cortes axial, sagital y coronal.

e Cuenta con la opcién de ordenar el estudio para la correcta visuali-
zacién de éste.

e Tiene barra de ventana de nivel.

e Posee varios mapas de color para la mejor visualizaciéon de la infor-
macién.

= Seleccién de VOIs: se selecciona ROI a ROI marcando los vértices de un
poligono. La seleccién se puede realizar en cualquiera de los cortes. Las
VOIs se pueden guardar para usarlas luego.

= Calculos que implementa: SUV, Patlak, Logan y muestra TACs.
= Realiza estimacion de la TAC de sangre.

= Implementa algoritmos de segmentacién semiautomadtica (se marca la re-
gién aproximada donde estd la VOI y estos métodos hacen una determi-
nacién mas fina de ésta).

= Se disena para que sea lo mas intuitivo posible y amigable con el usuario.
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Figura 8.1: Interfaz gréfica del programa VyP, con VOI segmentada

rn TACs oo

TACs seleceionadas:
=
0 Lista de YOIz : WOl Sel [
verde P
inaranja
rosado
- ] \violeta Volumen (mm3) 2645
-~ Cantidad de voxeles 212
s 1
e 7 TACs:
.3 B ) duracion () | naranja | verde rosade
s 1 25000 5 12763206 41750208 3208009
g 2 7 5000 5 1295906 92475606 11084205 | |
52 7 3 12,5000 5 17900e.06 108882-05 51411206
E 4 17 5000 5 6035506  34052e05 13237805 |
3, 5 225000 5 2831505 61922605 59366805 |-
6 275000 5 33200e04 42799204 6500704
7 3 10 70942204 00011 00011
s i B 45 10 00011 00012 00015
g 55 1 00013 00012 00014
0 70 2 0003 00011 00014
i 1 a0 20 00013 00010 00015
¥l 110 2 00013 00010 0.0016
B 135 30 00015 00011 0.0016
s i 4 185 30 00015 00011 0.0017
5 125 30 00017 00012 00018 .
I L L L L
500 1000 1500 2000 2500 000
tiemee (5
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8.4.
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8.5.

Ver anexo B
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87




Capitulo 9

Datos utilizados

Para poder realizar una validacion en forma objetiva de la herramienta desa-
rrollada, se decide realizar una serie de experimentos que son desarrollados en
el proximo capitulo. Para ellos se utilizan: un estudio PET dinamico cedido por
el CUDIM, el estudio “Pilot6” de [36], que se encuentra disponible en [66], fan-
tomas PET SORTEO de [60], y fantomas virtuales realizados en los programas
que se describen a continuacion.

9.1. Estudio de fantomas

Los fantomas son objetos disenados para poder evaluar, analizar y calibrar
distintos equipos de imégenes médicas. Estos pueden ser objetos fisicos reales o
virtuales. Los fantomas fisicos, deben responder en forma similar a cémo respon-
den los tejidos y érganos del cuerpo humano. Para medicina nuclear, se suelen
usar recipientes llenados con agua y sustancias radioactivas, simulando de esta
forma un paciente que ha recibido una dosis de trazador radioactivo. Luego de
consultar con especialistas, se decide la utilizacién de fantomas virtuales (que
son simulaciones computacionales del cuerpo), ya que permiten generar diferen-
tes casos, simplemente cambiando los parametros del fantoma. Ademé&s de no
ser necesario el uso del escaner.

9.1.1. Fantomas virtuales

El proceso de generacion y andlisis se realiza en sucesivas etapas como se
puede ver en la figura 9.1.
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Figura 9.1: Diagrama de bloques para el proceso de estudio de fantomas virtuales

Para la definicién del fantoma y la simulacién de las emisiones se usa el XCAT
Brain, para la simulacién de adquisicién de datos (simulacién del escdner) se usa
el GATE y para reconstruccién se usa el STIR. En las siguientes subsecciones
se analizan cada uno de los programas.

9.1.1.1. XCAT Brain

XCAT es un programa propietario. Paul Segars de Duke University Medical
Center, creador del programa, brinda una licencia sin costo para poder utili-
zar este programa. Es un programa escrito en C que se ejecuta por linea de
comandos. El programa permite definir varios parametros, entre ellos: tamano
del voxel, variaciones en la anatomia del fantoma, actividad para cada region,
energia del foton y coeficientes de atenuacion. Dados los parametros el programa
tiene dos modos de funcionamiento: El modo 0, produce un fantoma estandar,
capaz de simular la distribucién 3D para los coeficientes de atenuacién de acuer-
do con la energia del fotén y la distribucién 3D de la emisién del radionucleido
para diferentes regiones. El modo 1 permite definir lesiones para el fantoma
producido en el modo 0. Los datos son guardados como datos binarios en crudo
sin encabezado (RAW). Para poder visualizarlos es necesario otro software, en
este caso se usa el AMIDE. En la figura 9.2 se muestra una el XCAT visualizado
con AMIDE.

transverse 1

coronal 1 sagittal 1

Figura 9.2: Fantoma XCAT visualizado con AMIDE
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9.1.1.2. AMIDE

AMIDE es un software de uso libre para ver, analizar y registrar imagenes
médicas. Permite entre otras funcionalidades cargar datos en formato (.raw) Se
puede descargar de [61].

9.1.1.3. GATE

GATE es un software libre para simulacién numérica de imdgenes médicas.
Sirve tanto para CT, PET y SPECT. Permite modelar los escaneres, ajustando
los siguientes parametros:

= Geometria del escaner

= Descripcion de los materiales.

= Modelado de los detectores.

= Propiedades electronicas.

= Tiempo muerto y transferencia de datos.

La salida de datos para PET se puede dar mediante los datos en crudo del si-
nograma o en formato ECAT7. También permite la salida de datos en formato
ASCII y Root. Para la validacién utiliza simulaciones Monte Carlo. Esta pro-
gramado en C++.

Este sofware puede ser instalado solamente en un sistema operativo Linux.
Al no contar con una computadora con este sistema operativo, se opta por
instalar el programa Oracle VM Virtual Box, para crear una méquina virtual
con sistema Linux dentro del entorno Windows. La primer version de Linux
probada es Ubuntu 10.04, con la cual aparecen problemas al intentar instalar
el software Gate 6.1.0 (versién de fecha marzo de 2011). Se instala entonces el
sistema Ubuntu 8.04 y la versién 5.0.0_p01 del software GATE, siguiendo las
instrucciones del tutorial: [88]

A pesar de resultar exitosa la instalacién, aparecen errores de funcionamiento
al intentar obtener un sinograma en formato ecat7 como salida de una simulacién
PET.

Luego de esto, se opta por instalar el software vGate (virtual Gate), dis-
ponible en [89]. Esta es una méquina virtual Ubuntu que ya trae instalado el
programa GATE, y se utiliza por medio del software Virtual Box, anteriormente
mencionado.

9.1.1.4. STIR

STIR (Software for Tomographic Image Reconstruction) es un programa
open source especializado en la reconstruccion de imédgenes PET. Esta escrito en
C++. Consta de dos partes: una biblioteca para construir bloques para manipu-
lar y reconstruir imagenes. Y aplicaciones que usan esa biblioteca que incluyen
manipulaciones bésicas, conversiones de datos y reconstruccién de imagenes.
Tiene los siguientes algoritmos de reconstruccién de imagenes:
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= FBP

= 3DRP, que es un algoritmo que usa retroproyeccién para llenar informacion
que falte.

= EM y OSEM

= OS-SPS un algoritmo que acelera la convergencia a partir de maximizar
una funcion cuadratica alternativa en cada iteracion.

Soporta los formatos Interfile, VOLPET, ECAT7 y SimSET.
Este programa fue instalado al igual que el GATE en una méaquina virtual
Ubuntu, siguiendo las instrucciones del manual de usuario disponibles en [90].

9.1.2. Proceso de generacion de los fantomas usando GA-
TE y STIR

XCAT Brain Estudio en
| GATE [ STR |3 oo
< &

Fantoma Sinograma
en Raw en ECAT

Figura 9.3: Proceso de Generacién de Fantomas

Para generar los con el GATE fantomas se utilizaron los parametros que se
muestran en la tabla 9.1. Son los valores predefinidos por el sistema simulando
un escaner PET ECAT.

Didmetro del anillo (cm) 88,4
Material del cristal detector BGO
Cantidad de cristales 18432
Cantidad de cristales por anillo 576
Cantidad de anillos detectores 4
Cantidad de Slices 63
Cristales por bloque 64
Campo de visién (FOV) axial (cm) 15,52
Ancho de ventana de coincidencia (ns) 10
Ventana de energfa (keV) 250-750

Tabla 9.1: Pardmetros usados por el GATE para simular el escédner

Se corren simulaciones de un estudio PET estatico, ingresando el fantoma
virtual XCat Brain, con niveles de gris en cada estructura proporcionales a la
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actividad correspondiente a un estudio PET con radioisétopo de Metionina. Los
datos numéricos para la generacién de este fantoma se encuentran en el anexo
G.

En una primera experiencia, se utiliza el escdner PET _Ecat predefinido en el
software GATE. Se fija el tiempo de adquisicién en 5 minutos (300 segundos).
Luego de 48 hrs de estar corriendo la simulacién, se detiene ésta y se procede
a simular un fantoma geométrico, cuya simulacién en el software Gate sea més
rapida.

Se crea un fantoma de forma de un cilindro de 5 cm de radio en la base y
12 c¢m de altura. Dentro de éste, se posicionan 3 esferas de diferente didmetro:
5,7y 9 mm como se muestra en la figura 9.4.
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Figura 9.4: Diagrama de fantoma utilizado

Las esferas simulan lesiones con gran concentracion de actividad, y el cilindro
simula los tejidos circundantes, con menor concentracién relativa de actividad.
Se toma como referencia para esta simulacién [33]. A las esferas se le asignan
una actividad de 29,6kBgq/cm?, mientras que al cilindro se le asigna una acti-
vidad de 7,4kBq/cm?. El tiempo de adquisicién en esta simulacién se fija en
120 segundos. El modelo de escaner utilizado sigue siendo el “PET _Ecat” y el
radioisétopo es FDG.

Luego de més de 48 horas de simulacion, se detiene ésta y se trata de bus-
car un método para estimar el tiempo de simulacién en funcién del tiempo de
adquisicion y la actividad ingresada.

Se mide el tiempo de simulacién para el ejemplo “PET_Ecat_System”, conte-
nido en el GATE. Este tiempo de simulacién es de 15 s. Este ejemplo simula una
adquisicion PET de 1 segundo, donde la fuente de actividad es un cilindro de
0,5 mm de radio en la base y 1 mm de alto, posicionado en el centro del escéner.
La actividad asignada a este cilindro es de 1273kBq/cm?, lo cual redunda a una
actividad total de 1000 Bq (dado que el volumen del cilindro es muy pequeno).

En la tabla 9.2 se muestra de la estimacién del tiempo de una simulacién
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con el software GATE, tomando como hipdtesis que este tiempo es proporcional
tanto al tiempo de adquisiciéon como a la actividad total en el fantoma ingresado.

Tiempo de ad- | Actividad total | Tiempo estima-
quisicién dentro del volu- | do de simulacion
men del escaner | con el software
GATE

Cilindro del | 1s 1 kBq 15s (*)

ejemplo

Cilindro con es- | 120 s 7086 kBq 148 dias

feras y actividad

segin [33]

Tabla 9.2: (*) Dato medido

Se simula entonces el mismo cilindro con las mismas esferas, pero con tiempo
de adquisicion de 5 segundos y se dividen las actividades por un factor de 15.
El tiempo de simulacién en esta situacion es de 9 horas aproximadamente, lo
cual es congruente con la estimacion realizada, la cual arroja una estimacioén de
9,86 horas.

Para la reconstruccién con el STIR, se intenta seguir la forma de reconstruc-
cién del CUDIM, por lo cual se utiliza la funcion OSMAPOSL (una implemen-
tacién del OSEM), configurando los pardmetros en: 24 iteraciones tomadas de
a 2 subconjuntos.

Lamentablemente, al reconstruir con el software STIR, se puede observar
que el numero total de aniquilaciones detectadas no es suficiente como para que
se puedan reconocer las esferas en la imagen. Aun multiplicando el tiempo de
adquisicion por 3, con un tiempo de simulacion de 30 horas aproximadamente,
no se pueden visualizar las esferas en la reconstruccion.

Con las actividades y tiempos de simulacién adecuados para poder validar
las técnicas de segmentacion, los tiempos de simulacién con el software Gate
son muy extensos. Al momento entonces no se cuenta con un fantoma propio
generado que pueda ser util en este punto, por lo cual se sugiere seguir probando
con el software Gate o con algin otro que se considere apropiado. Se puede
investigar también la utilizacion de un clister de computadores para reducir los
tiempos de ejecucién como se muestra en [91]. Un ejemplo de este tipo de clister
se puede ver en: [92]

9.1.3. Fantomas PET SORTEO

Estos fantomas fueron generados usando la plataforma de simulacion PET-
SORTEO (Simulation Of Realistic Tridimensional Emitting Objects) y estdn
disponibles en [60]. Esta plataforma utiliza el método de Monte Carlo para
generar estudios PET realistas a partir de descripciones voxelizadas de la dis-
tribucién del trazador.
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Los fantomas fueron generados a partir de estudios MRI reales de sujetos
sanos. Cada modelo tiene ademas una TAC asociada, también extraida a partir
de estudios PET reales. A su vez, cada fantoma presenta un volumen indepen-
diente de etiquetas, que identifica varias zonas, y asocia cada pixel a alguna de
ellas. Se simula la transmisién del escaner con PET SORTEO, para el escdner
ECAT Exact HR+. Se tuvieron en cuenta los factores de atenuacién, realizando
un blank scan.

Para la simulacién de emision se simularon eventos durante 60 minutos y se
obtuvo un estudio de 26 frames, con 63 slices, 128 filas y 128 columnas. Los datos
fueron luego normalizados, calibrados y se corrigieron coincidencias aleatorias,
desvios y tiempos muertos. Finalmente se reconstruyeron usando FBP con un
filtro Hanning de 0,3 mm de corte.

En particular se utilizaron los fantomas “''C' Raclopride”. Dichos estudios
estan disponibles en formato MINC, para poder trabajar con ellos fueron pasa-
dos al formato RAW con el programa MIA.

9.2. Estudios reales utilizados

Se cuenta con un estudio de cerebro utilizado en [36], denominado “Pilot 67,
que puede ser descargado de [66]. Este estudio se realiza a un sujeto sano, es
decir sin ninguna enfermedad fisica ni historial de enfermedades psiquidtricas
o neuroldgicas. El escaner utilizado es GE-Advance de 18 anillos, con el que
se obtiene un estudio PET dindmico de 40 frames. Cada frame cuenta con 128
columnas, 128 filas y 35 slices. Las filas determinan el plano coronal de la cabeza,
las columnas determinan el plano sagital, y los slices el plano transaxial. El
sentido creciente de las filas es desde la frente hacia la nuca, el sentido creciente
de las columnas es desde izquierda a derecha del paciente y el ntimero de slice
crece en sentido ascendente en la cabeza. Se utiliza el radiofarmaco '8 F — FDG.

Dicho estudio se encuentra en formato Analyze, y se cuenta también con
los correspondientes archivos de tiempo (.tim y .sif). Este formato de archivos
se carga correctamente en el programa Carimas 2.0, pero no en los otros soft-
wares estudiados. Por ello se debe convertir el fantoma a formato Ecat7 con
la herramienta XMedCon [83], y editar el encabezado Ecat7 con la herramien-
ta “eframe.exe”, utilizando el archivo .sif provisto. El programa para editar el
encabezado del formato Ecat7? se puede descargar en [46].

También se cuenta con un estudio cedido por el CUDIM. Es un estudio
PET dindmico 3D de cerebro, con 32 frames, 47 slices, 128 columnas y 128
filas, realizado con el escaner GE Discovery STE. En este estudio se utiliza el
radiofarmaco *F — FDG.

9.3. Datos utilizados para las validaciones:

= Para validar los algoritmos de segmentacion se usan volimenes sintéticos
(esferas de distintos didmetros).
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= Para estimar las TACS se utilizan volimenes sintéticos y los fantomas de
PET SORTEO “'C Raclopride”, disponibles en [60].

= Para comparar los distintos softwares se usa el estudio “Pilot6” disponible
en [66].
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Capitulo 10

Experimentos y Resultados

10.1. Comparacion cuantitativa de softwares

Una de las principales fortalezas del presente proyecto es la integracion de
herramientas y algoritmos de célculo de parametros fisiolégicos. Por esta razéon
el andlisis de resultados obtenidos es clave para validar las distintas prestaciones
del software desarrollado. Se realiza entonces una serie de experimentos que lleva
a cuantificar la proporcionalidad y la correlacién de aplicar el método de Patlak,
Logan y el cdlculo del SUV entre los diferentes software que se encuentran a
nuestra disposicién.

En todos los casos, para llevar a cabo la comparacién, se emplea el estudio
de cerebro Pilot6, descripto en la seccién 9.2. En el caso del SUV, se realiza el
calculo para todos los voxeles de la imagen. En el caso de los métodos graficos
de Patlak y Logan, el cdlculo se realiza en una regién de la imagen (40.500
voxeles) dado su alto costo computacional. En ambos casos, se considera que
los resultados reportados cuentan con validez estadistica suficiente.
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Figura 10.1: Estudio Pilot 6

Figura 10.2: Region seleccionada para realizar la comparacién del resultado de
Patlak y Logan con los distintos softwares disponibles

10.1.1. Resultados obtenidos para el método de Patlak
10.1.1.1. Comparacion cualitativa

El resultado del método con los distintos softwares arroja resultados muy
similares al observar las imégenes obtenidas.
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Figura 10.3: Imagen del resultante de aplicar el método de Patlak a los voxeles
seleccionados del slice nimero 18 de “Pilot 6” con los distintos programas: (a)
con el software desarrollado en el Centro Turku Pet, (b) con la funcién del
imlook4d_2.00 y (c) con el software VyP.

Realizando la sustraccién de una imagen a otra, se pueden observar mejor
las diferencias, aunque se ve que de todas formas son muy similares.

a b T T e

Figura 10.4: Resultados de la resta entre las imdgenes (a), (b) y (c).

10.1.1.2. Comparacién cuantitativa

Se calcula el coeficiente de correlacién entre los valores de K y b (pendiente
y corte con el eje y de la recta ajustada) obtenidos con los distintos programas.
Una descripcion mas detallada de estos cdlculos se encuentra en el Anexo C.

Turkupet vs. Imlook4d_2.00
Recta ajustada R% (%)
K Patlak (min=1) | 0,9978z + 4,80 x 10=¢ | 1,0000
b Patlak 1,0037x + 5,60 x 10~2 | 1,0000

Tabla 10.1: (*) Coeficiente de correlacién
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Turkupet vs. VyP
Recta ajustada R? (%)
K Patlak (min~ 1) | 1,0463z — 7,27 x 10-° | 1,0000
b Patlak 1,0021z + 8,28 x 10~ | 1,0000

Tabla 10.2: (*) Coeficiente de correlacién

Imlook4d_2.00 vs. VyP
Recta ajustada R% (%)
K Patlak (min~1) | 1,0486z — 1,26 x 10=° | 1,0000
b Patlak 1,0058z + 6,50 x 1073 | 0,9999

Tabla 10.3: (*) Coeficiente de correlacién

Ademsés en el anexo C se muestran los resultados obtenidos de calcular el
porcentaje de voxeles que tienen error relativo mayor al 10% y 15% de ca-
da software, tomando los resultados de los demads softwares como valores de
referencia.

10.1.2. Resultados obtenidos para el método de Logan
10.1.2.1. Comparacion cualitativa

En el caso de la comparacion de este método, los resultados arrojados por la
funcién del software imlook4d_2.00 tienen correlacién negativa con los resultados
obtenidos con los demads softwares, por esta razén no se toma en cuenta esta
funcién en la comparacién.
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Figura 10.5: : Imagen del resultante de aplicar el método de Logan a los voxeles
seleccionados del slice n 18 de “Pilot 6” con los distintos programas: (a) con el
software desarrollado en el Centro Turku Pet, (b) con el software VyP.

Con la misma logica que en el caso de la comparacién del método de Patlak,
se realiza la resta de ambas imagenes:

5 Plano Transaxial 150 0 =0 300 =0 3 0 500

Figura 10.6: Resultados de la resta entre las imdgenes (a) y (b)

10.1.2.2. Comparacién cuantitativa

El coeficiente de correlacion entre los valores de K de la recta ajustada
(pendiente) obtenidos con los distintos programas es de 0,9999. Una descripcién
mas detallada de estos cédlculos se encuentra en el Anexo C.
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Valores obtenidos con el efecutable del Centro Turku Pet

Figura 10.7: : K obtenidos con ejecutable de Turku Pet vs. K obtenidos con
software VyP para el caso del analisis gréfico de Logan.

10.1.3. Resultados obtenidos para el calculo del SUV

En el caso del calculo de SUV, al no consumir tanto tiempo de procesamiento,
se calculan los resultados para toda la imagen. Se comparan las funciones del
software VyP y la del software MIA.

En el caso del software MIA, la funcién toma por hipétesis que la imagen que
se le ingresa no tiene corregido el decaimiento radioactivo, por lo cual realiza
siempre esta correccién antes de realizar el célculo. Se utilizé la ecuacién (10.1)
para el cdlculo de SUV.

tiempo decaimiento

vida media isétopo X peso

SUV = Actividad2

dosis (10.1)
En el software VyP, se da la opcién de corregir o no este decaimiento. Se
realiza la comparacion entonces, seleccionando la opcién de correccién de decai-
miento.
La imagen resultante es la misma para ambos software, el coeficiente de
correlacion es 1, lo cual es razonable ya que las férmulas que utilizan ambos
softwares son idénticas.
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Figura 10.8: Imagen resultante del cdlculo de SUV, visualizada con el software
MIA
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10.2. Comparacién de métodos de estimacion de
TACs

Para analizar y validar los resultados de los algoritmos de estimacion de la
TAC de sangre sobre imagenes, se realizan experimentos sobre las siguientes
bases de datos:

= Sobre volumenes sintéticos, al cual se le pudieran modificar todos los
parametros, como ser largo, ancho, cantidad de slices y de frames, canti-
dad de TACs (las TACs utilizadas son las obtenidas de los fantomas del
PET SORTEO [60]), porcentaje de aparicién de cada TAC y ruido agre-
gado. Para obtener resultados mas realistas se agrega ruido gaussiano, con
media 0, y varianza calculada para cada frame, de tal manera que sea la
media de las varianzas de cada zona delimitada en uno de los fantomas de
[60].

= Sobre fantomas reconstruidos con PET SORTEO [60]

Para evaluar la exactitud de los métodos planteados, se toman diferentes
indicadores, los cuales utilizan las siguientes definiciones:

= Matriz confusion: cada pixel de la imagen se relaciona con una fila y una
columna de dicha matriz, el nimero de fila indica cudl era la TAC original
del pixel, en tanto el nimero de columna indica a cual de los “clusters”
hallados fue asignado.

= Correlacién entre vectores de salida

> V(@i—vi)?

i

.
%

= Distancia entre vectores de salida:
10.2.1. Evaluacién de algoritmos

10.2.1.1. K-Means

Para evaluar la estimacién de TACs de sangre a través del algoritmo de
K-Means, se comienza probando diferenciar 2 TACs similares en un volumen
sintético. Ambas con ruido agregado (segin lo explicado en 10.2) e igual por-
centaje de aparicién. Los resultados obtenidos se pueden ver en la figura 10.9,
y en la tabla 10.4
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Figura 10.9: Resultado para 2 TACs similares.

MatrizConfusion:
15963 1
0 16037
TACs1 TACs2
Correlacion 1 1

Distancia | 7,3050 x 10~% | 8,0825 x 10~*

Tabla 10.4: Resultado para 2 TACs similares

Se observa que el algoritmo diferencia correctamente las TACs, no presen-
tando casi ningin error en la deteccién.

Luego, como tltimo experimento con los volimenes sintéticos, se utilizan las
TACs, con el porcentaje de aparicién que tienen en el fantoma P01 _raclopride,
y con ruido agregado (segun lo explicado en 10.2):

Porcentajes de aparicion:

TAC1 | TAC2 | TAC3 | TAC4 | TAC5 | TAC6 | TAC 7
38,69 % | 30,00% | 20,95% | 6,77% | 0,34% | 0,38% | 2,78%

Los resultados obtenidos se pueden ver en la figura 10.10 y en la tabla 10.5
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Figura 10.10: Resultados obtenidos para 7 TACs, con los porcentajes de apari-
cién de [60]

MatrizConfusion:

6326 0 0 0 6102 0 0
0 4821 0 0 0 4714 0
0 0 6737 0 0 0 0
0 0 0 2170 0 0 0
0 0 104 0 0 1 0
0 0 116 0 0 7 0
0 0 0 0 0 0 903

TACsl | TACs2 | TACs3 | TACs4 | TACs5* | TACs6* | TACs7

Correlacién | 0,0947 | 0,8966 | 0,9997 | 0,9999 | 0,8805 | 0,6259 1

Distancia | 0,0092 | 0,0470 | 0,0073 | 0,0028 | 0,1677 0,3671 | 0,0021

Tabla 10.5: (*con cluster 3). Resultados obtenidos para 7 TACs, con los porcen-
tajes de aparicién de [60]

Se observa que las 2 TACs con menor probabilidad de aparicién (5 y 6) no
son detectadas (ya que aparecen ambas incluidas en el tercer “cluster”). Debido
a esto tanto la TAC 1, como la TAC 2, son separadas cada una en 2 “clusters” (1,
5y 2, 6 respectivamente). Se comprueba que la TAC de sangre, si bien presenta
la siguiente probabilidad mas baja es detectada correctamente, esto se debe a
la gran diferencia que presenta con las otras TACs.

Como paso siguiente se evalia el algoritmo con fantomas de cerebro, se
utiliza el fantoma P01 _raclopride de [60]. En este fantoma se dispone de las
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TACs originales, asi como de un volumen auxiliar en el que se puede chequear
a qué TAC pertenece cada pixel.

Para el experimento realizado, se toman en cuenta sélo los pixeles que se
indica que pertenecen a alguna TAC, dejando entonces afuera de los calculos al
resto de ellos.

Los resultados obtenidos se pueden ver en la figura 10.11, y en la tabla 10.6

cluster 1 cluster2 cluster 3 cluster 4 cluster § cluster B cluster7
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Figura 10.11: Resultados para P01 _raclopride de [60]

MatrizConfusion:

60710 278 0 10351 0 34298 619
98 53150 9885 17500 84 1654 272
152 16042 36488 2386 945 1229 282
408 103 11 14656 0 3395 17

0 0 23 0 924 0 0
0 2 631 48 230 18 122
43 438 0 4337 0 1162 1632

TACsl | TACs2 | TACs3 | TACs4 | TACs5 | TACs6* | TACsT

Correlacién | 0,9980 | 0,9685 | 0,9930 | 0,9187 | 0,9869 | 0,9892 | 0,8567

Distancia | 0,1488 | 0,0960 | 0,0411 | 0,1058 | 0,3253 | 0,0684 | 0,5392

Tabla 10.6: (*con cluster 5). Resultados para P01 _raclopride de [60]

Se observa una gran cantidad de pixeles mal detectados, tanto que no es facil
distinguir qué TAC de entrada le corresponde a qué TAC de salida.
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En particular al analizar los resultados de la TAC de sangre, se comprue-
ba que presenta resultados peores a los esperados, por lo que se analiza cuan
similar se comporta la TAC tedrica con la media real de los pixeles de cada
TAC (identificados a través del volumen independiente detallado en 9.1.3). Los
resultados obtenidos se pueden ver en la figura 10.12

TAC tedrica 1 TAC tedrica 2 TAC tedrica 3 TAC tedrica 4 TAC tedrica § TAC tedrica 6 TAC tedrica 7
250 180 200 400 300 1000

80

w 180 180 = - om0
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. 100 a0 - 400
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Figura 10.12: Comparacién de TACs tedricas con TACs reales

Si bien existen algunas diferencias, se observa que exceptuando la TAC de
sangre (7) el resto de las TACs son similares a las tedricas. La TAC de sangre
en tanto, presenta valores de menor amplitud, esto seguramente se debe a que
es un fantoma cerebral, y las arterias y venas son ma&s chicas que los voxeles,
generando de esta manera que se atenten sus valores (efecto de volumen parcial).

Seguramente esto ultimo sea la explicacién del error en la deteccién de la
curva de sangre, debido a que como se observa en los experimentos realizados an-
teriormente sobre volimenes sintéticos, TACs con bajo porcentaje de aparicién
y similares a las deméds no son bien detectadas. La TAC de sangre en este ca-
so al ver reducida notoriamente su amplitud, comienza a parecerse mucho méas
a algunas de las otras TACs, esto sumado a su bajo porcentaje de apariciéon
provocan el fallo en su deteccién.

TAC real de sangre:

1773
126,0

[TACT | 81 [ 197

206,8 | 197,7 | 188,8 | 178,8 [ 169,9 | 160,5 | 157,8 | 151,8 | 146,0 | 1434 |
[ REAL | 136,9 | 131,0 5

121,7 | 117,8 | 1134 | 105,7 | 100,7 | 96,1 | 91,8 | 87,1 | 84,4 | 815 |

Se compara entonces la relacién de la TAC real de sangre con el cluster 7.
Los resultados obtenidos se pueden ver en la tabla 10.7
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Correlacién = 0,9612
Distancia = 0,4953

Tabla 10.7: Resultados para P01 _raclopride de [60] en relacién a la TAC real de
sangre.

Se observa que si bien mejora la correlacién entre ambas TACs, atin persiste
una distancia notoria entre ellas.

10.2.1.2. C-Means

Para la evaluacion de este algoritmo, se realizan experimentos similares a los
utilizados en la evaluacién del K-Means.

En un comienzo, se realizan experimentos con 2 TACs similares en un vo-
lumen sintético, ambas con ruido agregado (segiin lo explicado en 10.2) e igual
porcentaje de aparicién. Los resultados obtenidos se pueden ver en la figura
10.13 y en la tabla 10.8
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Figura 10.13: Resultado para 2 TACs similares

MatrizConfusion:

16025 0
1 15975
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TACs1 | TACs2
Correlacién 1 1
Distancia | 0,0061 | 0,0089

Tabla 10.8: Resultado para 2 TACs similares

Puede observarse que el algoritmo permite diferenciar correctamente las
TACs, ya que no presenta ningtn error en la deteccién.
Como siguiente experimento, se utilizan las TACs, con el porcentaje de apa-
ricién que tienen en el fantoma P01 _raclopride, y con ruido agregado (segun lo
explicado en 10.2):
Porcentajes de aparicion:

TAC 1

TAC 2

TAC 3

TAC 4

TAC 5

TAC 6

TAC 7

38,69 %

30,09% | 20,95 %

6,77%

0,34%

0,38%

2,78%

Los resultados obtenidos se pueden ver en la figura 10.14 y en la tabla 10.9.
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Figura 10.14: Resultados obtenidos para 7 TACs con los porcentajes de aparicién

de [60]
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TACsl | TACs2 | TACs3 | TACs4 | TACs5* | TACs6* | TACs7
Correlacién | 0,9939 | 0,8947 | 0,9996 | 0,9999 0,8818 0,6292 1
Distancia | 0,0098 | 0,0434 | 0,0075 | 0,0030 | 0,1675 0,3661 | 0,0020

Tabla 10.9: (*con cluster 3). Resultados obtenidos para 7 TACs con los porcen-
tajes de aparicién de [60].

Puede observarse que las TACs 5 y 6 (que son las de menor probabilidad
de aparicién) no son detectadas (ya que aparecen ambas incluidas en el tercer
“cluster”). A causa de esto tanto la TAC 1, como la TAC 2, son separadas cada
una en 2 “clusters” (1, 6 y 2, 5 respectivamente). Se observa, que si bien la TAC
de sangre presenta la siguiente probabilidad mas baja, se detecta correctamente,
esto es debido a la gran diferencia que presenta con las otras TACs.

Como siguiente experimento se comienza a evaluar el algoritmo con fantomas
de cerebro, se utiliza el fantoma P01_raclopride de [60]. En dicho fantoma se
dispone tanto de las TACs originales, como de un volumen auxiliar en el que se
puede chequear a qué TAC pertenece cada pixel.

En este experimento, solamente se toman en cuenta los pixeles que se indica
que pertenecen a alguna TAC, dejando entonces al resto de ellos fuera de los
calculos.

Los resultados obtenidos se pueden ver en la figura 10.15, y en la tabla 10.10
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Figura 10.15: Resultados para P01 _raclopride de [60]
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Matriz de resultados:

38299 143 0 6119 3919 21896 600
38 53597 6844 18678 303 2899 284
70 18558 34270 2493 307 1546 280

184 49 2 12675 895 4770 15
0 0 947 0 0 0 0
0 2 848 41 1 37 122

12 271 0 3665 160 1910 1594

TACsl | TACs2 | TACs3 | TACs4 | TACs5* | TACs6* | TACs7
Correlacién | 0,9947 | 0,9640 | 0,9925 | 0,9130 0,9027 0,9303 0,8518
Distancia 0,2406 | 0,0989 | 0,0320 | 0,1145 0,5127 0,3261 0,5348

Tabla 10.10: (*con cluster 3). Resultados para P01 _raclopride de [60].

Puede observarse la existencia de una gran cantidad de pixeles mal detecta-
dos, tanto es asi, que no es simple diferenciar qué TAC de entrada le corresponde
a qué TAC de salida.

En particular, la TAC de sangre es la que tuvo la peor estimacion, esto se
debe a lo que se observa en la validaciéon del K-Means, en donde se comprueba,
que la TAC real de sangre, difiere con la TAC tedrica debido a que la primera
presenta valores considerablemente inferiores. Se analizan entonces las variacio-
nes en los resultados si se los comparara con la TAC real en lugar de con la
tedrica:

TAC real de sangre:

[ TACT [ 81 [ 79,7 [177,3]206,8 [ 197,7 [ 188,8 [ 178,8 [ 169,9 | 160,5 | 157,8 | 151,8 [ 146,0 | 143,4 |
[ REAL | 136,9 | 131,0 | 126,0 | 121,7 [ 117,8 [ 113,4 | 105,7 | 100,7 [ 96,1 | 91,8 | 87,1 [ 84,4 | 815 |

Los resultados obtenidos se pueden ver en la tabla 10.11

Correlacion = 0.9643
Distancia = 0.5094

Tabla 10.11: Resultados para P01_raclopride de [60] en relacién a la TAC real
de sangre.

Se obtienen resultados similares a con el K-Means, al observar que si bien
mejora la correlacién entre ambas TACs, ain persiste una distancia notoria
entre ellas.
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10.2.1.3. NMF (Non-negative Matrix Factorization method)

Para este algoritmo, se utiliza el cédigo de [65], y se realiza la iteracién con
el objetivo de minimizar la norma definida en la ecuacién 6.2 entre las matrices
V y WH. También se decide utilizar 3 fuentes al correr el algoritmo al observar
mejores resultados. Los resultados se escalan segun la ecuacién 6.7.

Se comienza probando con 2 TACs similares, ambas con igual porcentaje de
aparicién, y ruido agregado (segin lo explicado en 10.2).

Los resultados obtenidos se pueden ver en la figura 10.16, y en la tabla 10.12

Source 1 Source 2

L L L L L L L
0 &00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2600 3000 3500 4000
TAC 1 TAC2

L L L L L L L 0 L L L L L L L
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figura 10.16: Resultados para 2 TACs similares

TACsl | TACs2
Correlacién | 0,9484 | 0,8920
Distancia | 0,0582 | 0,1457

Tabla 10.12: Resultados para 2 TACs similares

Luego, como paso siguiente, se utilizan las TACs, con el porcentaje de apa-
riciéon que tienen en el fantoma P01 _raclopride, y con ruido agregado:
Porcentajes de aparicion:

TAC1 | TAC2 | TAC3 | TAC4 | TAC5 | TACG6 | TAC 7
38,69% | 30,09% | 20,95% | 6,77% | 0,34% | 0,38% | 2,78 %

Los resultados obtenidos se pueden ver en la figura 10.17, y en la tablal10.18
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Figura 10.17: Resultados para 7 TACs con los porcentajes de aparicién de [60]

Correlacién = 0,9995 (TAC sangre con fuente 2)
Distancia = 0,2356 (TAC sangre con fuente 2)

Tabla 10.13: Resultados para 7 TACs con los porcentajes de aparicién de [60]

Como paso siguiente se empieza a evaluar el algoritmo con fantomas de
cerebro, se utiliza el fantoma P01 _raclopride de [60]. En este fantoma se dispone
de las TACs originales, asi como de un volumen auxiliar en el que se puede
chequear a que TAC pertenece cada pixel.

Para el experimento realizado, se toman en cuenta sélo los pixeles que se
indica que pertenecen a alguna TAC, dejando entonces afuera de los calculos al
resto de ellos.

Los resultados obtenidos se pueden ver en la figura 10.18, y en la tabla 10.14.
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Figura 10.18: Resultados para P01_raclopride de [60]

Correlacién = 0,8933 (TAC sangre con fuente 1)
Distancia = 0,7398 (TAC sangre con fuente 1)

Tabla 10.14: Resultados para P01 _raclopride de [60]

Se observa que la fuente que tiene “forma” de TAC de sangre, presenta
valores significativamente inferiores a ésta. Por esto se tiene en cuenta lo que
se observa en la validacién del K-Means, en donde se comprueba que la TAC
real de sangre, difiere con la TAC tedrica debido a que la primera presenta
valores considerablemente inferiores. Se analizaron entonces las variaciones en
los resultados si se los comparara con la TAC real en lugar de con la tedrica:

TAC real de sangre:

[ TACT [ 81 [ 79,7 [177,3]206,8 [ 197,7 [ 188,8 [ 178,8 [ 169,9 | 160,5
| REAL | 136,9 | 131,0 | 126,0 | 121,7 [ 117,8 | 1134 | 105,7 | 100,7 |

157,8 [ 151,8 | 146,0 | 1434 |
96,1 | 91,8 [ 87,1 | 844 | 815 |

Los resultados se pueden ver en la tabla 10.15

Correlacién = 0,9102 (TAC sangre con fuente 2)
Distancia = 0,2141 (TAC sangre con fuente 2)

Tabla 10.15: Resultados para P01_raclopride de [60] en relacién a la TAC real
de sangre.

Se observa que si bien mejora la correlacién entre ambas TACs, aun persiste
una distancia notoria entre ellas.
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En las tablas 10.16, y 10.17 se comparan los resultados para distintos fanto-
mas de [60] al correr el algoritmo con diferente ntimero de fuentes.

Correlacion

Paciente 1 | Paciente 2 | Paciente 3 | Paciente 4 | Paciente 5
K=2 0,8006 0,7960 0,8133 0,8431 0,8099
K=3 0,8931 0,8998 0,8879 0,9007 0,8924
K=4 0,9048 0,9090 0,8891 0,9121 0,9108

Tabla 10.16: Correlaciones obtenidas

Distancia:

Paciente 1 | Paciente 2 | Paciente 3 | Paciente 4 | Paciente 5
K=2 0,6650 0,6772 0,6586 0,6526 0,6703
K=3 0,7714 0,7541 0,7644 0,7238 0,7453
K=4 0,7776 0,7621 0,7517 0,7274 0,7578

Tabla 10.17: Distancias obtenidas

Al observar los resultados de la tabla 10.17 se observa que existe una dis-
tancia considerable entre las TACs estimadas y las TACs reales, por esto, se
decide realizar el escalado explicado en la ecuacién 6.11. Con dicho escalado, se
obtienen los resultados observados en la tabla 10.18.

Distancia:

Paciente 1 | Paciente 2 | Paciente 3 | Paciente 4 | Paciente 5
K=2 0,3141 0,2853 0,3307 0,3018 0,3002
K=3 0,3760 0,3557 0,3983 0,3606 0,3707
K=4 0,4214 0,4023 0,4053 0,4122 0,4817

Tabla 10.18: Distancias obtenidas

Puede verse que se llega a mejores resultados que para los otros métodos,
tanto en cuanto a la correlacién como a la distancia entre las TACs. Por otro
lado se observa una mejora en las distancias entre las TACs luego de aplicado
el escalado, aunque igual continian existiendo diferencias tanto en la deteccion
del pico como en la del valor de meseta. En la seccién 10.3 se analizan los errores
producidos por dichas diferencias al utilizar la TAC estimada en los métodos de
Patlak y Logan.
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10.3. Comparacién del resultado de aplicar el
método grafico de Patlak con funcion de
entrada la TAC de plasma real y TAC en
plasma estimada a partir de la imagen

Al contar con una curva de actividad en plasma estimada, se puede analizar
la viabilidad de utilizar dicha curva como funcién de entrada al célculo del
método grafico de Patlak. Se comparan entonces los resultados del calculo de
Patlak para un mismo estudio (Pilot6), con las dos curvas de sangre: real y
estimada.

La TAC estimada se obtiene al aplicar el método NMF (Non negative Matrix
Factorization). Luego de aplicar este método se escala la curva obtenida por
el valor maximo de la imagen Pilot6 (en el Capitulo 6 se explica mejor este
escalado).

TAC de plasma real
0.05 =

TAC de plasma estimada

2
|

Actividad en MBg/m|

0.02 —

L L
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
tiempo (s)

Figura 10.19: : Gréfica de la curva estimada (y escalada) de plasma y la curva
real.

Se observa que la curva estimada guarda cierta proporcionalidad con la curva
real. Se calculan los valores resultantes de aplicar el método de Patlak a una
region de 40.500 voxeles del estudio Pilot6 (misma regién seleccionada que en
la seccién 10.1).

Los resultados demuestran que los valores de K obtenidos a partir de la
TAC real y la estimada estdan altamente correlacionados. Lamentablemente los
valores numéricos no se aproximan lo suficiente como para considerar a esta
TAC estimada como una buena funcién de entrada para el andlisis grafico de
Patlak.

De todas formas, el método de estimacién de TACs puede resultar tutil si
no se cuenta con ningin dato de la TAC de plasma de un estudio. Aplicar el
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método de Patlak con esta curva de plasma estimada puede devolver una imagen
paramétrica de los “K”, que da informacion del lugar dénde éstos son mayores

y en dénde son menores.

®10

05—

K obtenidas a partir de la TAC estimada {1/s)

05—

1
-

K obtenidos a partir de |a TAC real (1/s) a

Figura 10.20: : Valores de K calculados a partir de la curva de actividad real
en plasma vs. Valores calculados a partir de la curva estimada con el método

NMEF.

Coeficiente de correlacién entre valores: 0,8955
Porcentaje de valores obtenidos con la TAC estimada con error relativo mayor al 10% (*) : | 95,96
Porcentaje de valores obtenidos con la TAC estimada con error relativo mayor al 15% (*) : | 65,30

Tabla 10.19: (*) Se toman como valores verdaderos de K a los obtenidos con la

curva de plasma real y la funcién integrada al software VyP.
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10.4. Implementacion de técnicas de segmenta-
cion automaticas

Se consideran 3 lesiones esféricas de distinto didmetro (10, 14, y 18mm),
para esto se considera que los voxeles tienen un tamafio de 8mm? (2mm x 2mm
x 2mm). A su vez se considera una relacién sefial a ruido gaussiano para dichas
esferas de 4:1 en escala lineal (basado en [33], en donde se toman las relaciones
mencionadas entre lesién y fondo), para esto se mide la potencia de las esferas
antes de agregarles el ruido. Se dispone de las lesiones originales (sin ruido) para
utilizar como “ground truth”.

10.4.1. Anadlisis

El objetivo de los métodos planteados, es lograr segmentar lesiones no sobre
un estudio completo, sino poder segmentar con la mejor exactitud posible lesio-
nes previamente localizadas por un especialista. De tal manera de que la lesién
haya sido previamente delimitada en un volumen de 3 dimensiones.

En la documentacién tomada como referencia [33] establece que “Aunque
no se observé un impacto significativo en los resultados de la segmentacion al
realizar pequenos cambios en la localizacion o tamano del volumen seleccionado,
algunas condiciones deben respetarse. Evidentemente debe ser lo suficientemente
grande para contener al objeto de interés en toda su extensién y debe tener un
numero significativo de voxeles de fondo para que el algoritmo pueda detectar y
estimar los pardmetros de la clase que representa al fondo. Por el otro lado debe
ser lo suficientemente chico de tal manera de evitar incluir tejidos vecinos con un
consumo significativo que terminen siendo clasificados como lesién”. Se analiza
esta afirmacién, verificando sobre la esfera més grande (18mm de didmetro) las
variaciones producidas en los resultados al cambiar la relacién entre la cantidad
de lesién existente y la cantidad de fondo.

Se segmentan entonces las esferas (con las variaciones consideradas anterior-
mente) en 2 clases (lesién y fondo), usando en cada caso todos los métodos a
evaluar (umbral fijo e iterativo, C-Means, y FLAB). En el FLAB se consideran
2 clases “difusas” para la segmentacién y el volumen segmentado de salida se
toma como la primer clase homogénea unida con el primer nivel “difuso”.

Para evaluar la exactitud de los métodos planteados, se toman diferentes
indicadores, los cuales utilizan las siguientes definiciones:

= FP (false positive): es la cantidad de voxeles del fondo clasificados como
pertenecientes a la lesion.

= FN (false negative): es la cantidad de voxeles pertenecientes a la lesidn,
clasificados como fondo.

= TP (true positive): es la cantidad de voxeles pertenecientes a la lesién y
clasificados como lesién.
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= TN (false negative): es la cantidad de voxeles del fondo clasificados como
fondo.

. ... (TP FN
= Matriz confusion = < FP TN >

En la figura 10.21 se observa el esquema de los indicadores definidos.

True
Megative

(TH)

Figura 10.21: Esquema de los indicadores definidos para validar, (fuente [44]).

Generalmente estos errores se dan cerca de los bordes de la lesién. Si la
segmentacién resulta en cantidades similares de FP y FN, el volumen segmen-
tado serd muy cercano al volumen real sélo que la posicién y la forma de dicho

volumen seran incorrectas.
Los indicadores ya mencionados que se consideran son (se considera R el

volumen real y S el volumen segmentado):

= Probabilidad de falsos positivos: es la probabilidad de que un voxel perte-
neciente al fondo sea clasificado como lesion:

Pfp=FP/(FP+ TP+ FN)

= Probabilidad de falsos negativos: es la probabilidad de que un voxel per-
teneciente a la lesion sea clasificado como fondo.

Pfn=FN/(FP+TP + FN)

= Indice de similitud de Jaccard: también llamado coeficiente de Tanimoto,
mide la superposicién de dos volumenes. Se define como la intersecciéon de
los volimenes, dividido por la unién de estos:

J = volumen(R N S)/volumen(R U S)
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Observando la figura 10.21 podemos concluir que seria lo mismo que defi-

nirlo como:

J =TP/(TP + FP + FN)

Este indice es cero si los volimenes son disjuntos, y 1 si son idénticos. De
tal manera que cuanto mayor sea el coeficiente, méas similares serdn los

volumenes.

» Indice de similitud de Dice: es idéntico al indice de similitud de Sgrensen,
es otra medida de la similitud de dos voliimenes:

D =2xJ/(14+J) = 2xvolumen(RNS)/(volumen(RUS)+volumen(RN.S))

10.4.2. Resultados

Para ver los experimentos en méas detalle ver el anexo E.
Como se menciona anteriormente, se utilizaron esferas para la segmenta-
cién de 10mm, 14mm y 18mm. Se observaron los resultados al agregarles ruido

gaussiano, con una relacion senal a ruido de 4:1:

Matriz confusion:

Esfera 10mm | Esfera 14mm | Esfera 18mm
. 39 0 196 7 341 32
Umbral fijo 0 528 1 1127 | 2 1484
. . 39 0 165 38 237 136
Umbral iterativo 0 598 0 1128 0 1486
Cmeans 39 0 202 1 371 2
0 528 9 1119 27 1459
39 0 202 1 370 3
FLAB 0 528 4 1124 11 1475
Combinacion 39 0 201 2 370 3
OmIbHAcIo 0 528 3 1125 | 8 1478
Probabilidad de falsos positivos || Probabilidad de falsos negativos
Esfera Esfera Esfera Esfera Esfera Esfera
10mm 14mm 18mm 10mm 14mm 18mm
Umbral fijo 0% 0,49 % 0,53 % 0% 3,43 % 8,53 %
Umbral iterativo 0% 0% 0% 0% 18,72% | 36,46 %
C-Means 0% 4,25 % 6,75 % 0% 0,47 % 0,50 %
FLAB 0% 1,93 % 2,86 % 0% 0,48 % 0,78 %
Combinacién 0% 1,46 % 2,10% 0% 0,97 % 0,79 %
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Indice de similitud de Jaccard Indice de similitud de Dice

Esfera Esfera Esfera Esfera Esfera Esfera

10mm 14mm 18mm 10mm 14mm 18mm
Umbral fijo 1 0,9608 0,9093 1 0,9800 0,9525
Umbral iterativo 1 0,8128 0,6354 1 0,8967 0,7770
Cmeans 1 0,9528 0,9275 1 0,9758 0,9624
FLAB 1 0,9758 0,9635 1 0,9878 0,9814
Combinacién 1 0,9757 0,9711 1 0,9877 0,9854

Se observa que al aumentar el didAmetro de la esfera comienzan a aumentar los
errores en la segmentacion.

En los casos de umbralizacién aumentan méas que nada los falsos negativos,
esto se debe a que al aumentar el tamano de la esfera, y al tener el volumen un
ruido gaussiano, a mayor cantidad de muestras, mas posibilidades hay que los
valores de ruido se alejen de la media. De esta manera, con que un solo pixel de
la lesién quede con un ruido positivo de valor alto, va a aumentar el umbral con
el que se va a segmentar todo el volumen, causando asi la deteccién de falsos
negativos en varios pixeles.

En los algoritmos de C-Means y FLAB también se observan un incremento
de los errores al aumentar el didmetro de la esfera, en el C-Means son claramente
superiores los errores por falsos positivos, en tanto en el FLAB la relaciéon de
errores (entre falsos positivos y falsos negativos) es mas equilibrada. Al observar
los indices de similitud de Jaccard y de Dice, se observa que la segmentacion
combinada, es la que presenta mejores resultados, esto se debe a que al tomar
una decisién por votacion, elimina la mayoria de los falsos negativos generados
en la segmentacion por umbralizacion, y elimina algunos de los falsos positivos
generados en las segmentaciones de C-Means y FLAB.

Para analizar como influye la relacién entre cantidad de pixeles de lesion,
y cantidad de pixeles de fondo, se comparan los resultados ya mostrados (en
los cuales la relacién lesién a fondo era de un 20 %) con casos en los que dicha
relacién era de un 10% y de un 4 %. En todos los casos se mantuvo constante
la varianza del ruido utilizada en el caso previo con una SNR = 4. Para esto
se calcula la varianza del ruido agregado anteriormente y se ingresa un ruido
gaussiano con la misma varianza para los casos siguientes.

Para el caso de un 10 %, se obtienen los siguientes resultados:

Matriz confusion:
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Esfera 18mm
. 358 15
Umbral fijo 6 3592
. . 287 86
Umbral iterativo 1 3597
C-means 372 !
80 3518
371 2
FLAB 7 3591
o 371 2
Combinacién 9 3589
Esfera 18mm
Probabilidad Probabilidad i B
de falsos | de falsos | Indice de simi- | Indice de simi-
positivos negativos litud de Jac- | litud de Dice
card
Umbral fijo 1,58 % 3,96 % 0,9446 0,9715
Umbral iterativo | 0,27% 22,99 % 0,7674 0,8684
Cmeans 17,66 % 0,22 % 0,8212 0,9018
FLAB 1,84 % 0,53% 0,9763 0,9880
Combinacion 2,36 % 0,52 % 0,9712 0,9854

Para el caso de un 4 % se obtienen los siguientes resultados
Matriz confusion:

Esfera 18mm
. 351 22
Umbral fijo 3 9519
. . 309 64
Umbral iterativo 0 9597
C-means 373 0
3296 6231
372 1
FLAB 23 9504
., 372 1
Combinacién 98 9499
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Esfera 18mm
Probabilidad Probabilidad ) 3
de falsos | de falsos | Indice de simi- | Indice de simi-
positivos negativos litud de Jac- | litud de Dice
card
Umbral fijo 2,10% 5,77 % 0,9213 0,9590
Umbral iterativo | 0% 17,16 % 0,8284 0,9062
Cmeans 89,83 % 0% 0,1017 0,1846
FLAB 5,81 % 0,25 % 0,9394 0,9688
Combinacién 6,98 % 0,25 % 0,9277 0,9625

La primera conclusion y la més visible es que el algoritmo de C-Means es
altamente dependiente de la relacién en cantidad de pixeles entre frente y fondo,
de tal manera de que crece muy réapidamente el porcentaje de falsos positivos
al aumentar la cantidad de pixeles de fondo.

A su vez, se observa que el algoritmo de umbral iterativo presenta una leve
mejoria al aumentar la cantidad de pixeles de fondo en relacién al frente.

En tanto el FLAB y el umbral fijo presentan pocos cambios, si bien este
ultimo aumenta levemente su porcentaje de error de falsos positivos, esto se
debe a que al aumentar el tamano del fondo, y al tener el volumen un ruido
gaussiano, a mayor cantidad de muestras, méas posibilidades hay que los valores
de ruido se alejen de la media. De esta manera, es mas probable que mas pixeles
del fondo superen el umbral de segmentacién.

La segmentacién combinada presenta un leve aumento en el error de detec-
cién, claramente influenciado por el gran aumento en el error del C-Means (si
no aumenta mas es porque tanto el método de umbral fijo como el de FLAB
contintdan presentando un porcentaje de error de falsos positivos relativamente
bajo).
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Capitulo 11

Conclusiones y Trabajos a
Futuro

La herramienta de software desarrollada en el presente proyecto es capaz de
cargar estudios PET estdticos y dindmicos realizados en el CUDIM. Implemen-
ta los calculos de Patlak, Logan y SUV, realiza segmentacion de lesiones o de
regiones de interés, y realiza una estimacién de la TAC de sangre a partir de la
imagen. A pesar de ser una herramienta disefiada especialmente para visualizar
y analizar datos de estudios PET dindmicos, el tiempo de carga de estos estudios
resulta mayor al que requieren los otros softwares estudiados. Como mejora a
futuro del software desarrollado, se propone entonces optimizar el algoritmo de
carga de los estudios, con el fin de reducir los tiempos de espera.

Con respecto a los algoritmos que realizan los célculos de Patlak, Logan y
SUV integrados en el software desarrollado, se puede concluir que arrojan resul-
tados suficientemente precisos, y por lo tanto son confiables. Una posible mejora
en el software es entonces la incorporacién de mas algoritmos que realicen otros
tipos de cédlculos requeridos por los profesionales médicos.

En cuanto a los algoritmos de estimacion de la TAC de sangre, en las pruebas
realizadas sobre el estudio disponible, se obtienen resultados que generan errores
significativos en los calculos con modelos compartimentales. Los resultados de
los experimentos de célculo de Patlak y Logan con la TAC de plasma estimada
no se ajustan lo suficiente a los obtenidos utilizando la TAC de sangre real. Se
propone entonces seguir investigando en este tema, estudiando nuevas normas
para el algoritmo de NMF, y también analizar nuevos algoritmos de estimacién
de TAC en plasma que den resultados mas precisos y suficientemente confiables
para realizar cualquier cdlculo que el médico especialista considere necesario. En
el caso de encontrar este algoritmo, el paso siguiente es evaluar los resultados
obtenidos con suficiente validez estadistica, para lo cual es fundamental con-
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tar con un set de estudios PET dindmicos con sus respectivas TACs en plasma
reales.

Las técnicas de segmentacién implementadas arrojan resultados maés que
satisfactorios en la delimitacion de las zonas de mayor actividad relativa de
los estudios, y se concluye que son aptas para la deteccién de estas zonas. Se
plantea como posible mejora estudiar més en detalle la precision de los métodos
por separado, integrando los resultados obtenidos en el método combinado, para
lograr asi mejores resultados. Por otro lado, la mayor parte de las validaciones se
realizan con imagenes tridimensionales a las que se le agrega ruido gaussiano, se
propone entonces seguir trabajando en la generacién de fantomas virtuales, para
realizar un mayor nimero de experimentos en la validacion de estas técnicas.

Con respecto a la generacion de fantomas, se recomienda continuar experi-
mentando con los softwares Gate y STIR. Se observa que con las actividades y
tiempos de simulacién adecuados para obtener una imagen legible (para poder
validar las técnicas de segmentacién, por ejemplo), los tiempos de ejecucién de
los programas son del orden de dias, y por lo tanto, muy extensos. Se sugiere
investigar sobre la utilizaciéon de un cluster de computadores para reducir los
tiempos de simulacién.

En cuanto a la ejecucion del proyecto, se habia previsto una duraciéon de 12
meses, sin embargo, la duracién total fue de 16 meses. Esto se debi6 a que la
comprensién del problema en si, resulté mas compleja de lo previsto. El estudio
de los aspectos médicos bioldgicos llevé mas tiempo del previsto. Esto provocd un
avance lento al inicio del proyecto, lo que lo retrasé. Una vez comprendido el
problema se logré avanzar, y lograr terminar el proyecto dentro de la prérroga
de forma satifactoria.

125



Anexos

126



Anexo A

PET en Uruguay: CUDIM

A.1. Introduccion

El Centro Uruguayo de Imagenologia Molecular (CUDIM) es creado por
la Ley N° 18.172 del 31/8/2007 como persona juridica de derecho publico no
estatal. Su edificio es inaugurado el 17/3/2010 y el primer estudio se realiza el
dfa 15/6/2010. Tiene como cometidos:

= Brindar asistencia a la poblacién en forma de diagndstico y monitoreo de
terapias vinculadas con su especialidad.

= Constituirse en un centro de formacién de profesionales y cientificos en el
area, estimulando la formacién de los estudios de postgrado.

= Realizar tareas de investigacion para desarrollar nuevos marcadores de
diagnéstico.

= Establecer lazos de colaboracién, coordinacién e intercambio académico
con centros cientificos similares en el mundo.

= Llevar a cabo los demas cometidos y funciones que se encuentren dentro
de sus competencias por razoén de especializacion.

A.2. Organizacién

El Consejo Honorario de Administracién y Coordinacién Académica, esta in-
tegrado por cinco miembros: el director general del centro que lo preside, un
representante del Ministerio de Salud Piblica, un representante de la Agencia
Nacional de Investigacién e Innovacién, un representante de la Universidad de la
Republica y un representante de la Universidad de UPSALA (Suecia). En todas
las decisiones que adopte el Consejo, en caso de empate, el Director General
tendra doble voto. Dispone de los siguientes recursos:
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= Las partidas que se le asignan por las leyes presupuestales o de rendiciéon
de cuentas y balance de ejecucién presupuestal.

= Las partidas que son referidas al Centro por las instituciones que integran
el Consejo Honorario.

= Las donaciones, herencias y legados que recibe, que se aplican en la forma
indicada por el donante o testador.

= La totalidad de los ingresos que obtiene por la venta de sus servicios y
cualquier otro financiamiento que recibe para cumplir los programas de su
competencia.

Las actividades clave que realiza son:

= Diagnédstico: Exdamenes clinicos de rutina a pacientes con cobertura de
salud publica y privada.

= Investigacién clinica: A fin de evaluar el impacto en diversas patologias.

= Investigacién biomédica: Servicios a las empresas biotecnoldgicas y a la
industria farmacéutica especialmente en la evaluacion de nuevas drogas
en investigacion y desarrollo.

A.3. Equipamiento

Para poder realizar estas actividades de investigacion, desarrollo y servicios
se cuenta con:

» un ciclotrén PETtrace de GE.

= dos cdmaras PET/CT: Una GE Discovery STE de 16 cortes y otra GE
Discovery 690 de 64 cortes.

= celdas de médulos de sintesis y dispensacion.

A.4. Realizacion de pasantia

Los tres integrantes del proyecto concurrimos en forma separada durante una
semana al CUDIM, en donde pudimos presenciar cémo se trabaja alli. Un dia en
el que no se hacen estudios, por mantenimiento de los equipos, se nos mostraron
las instalaciones y los diferentes equipos. Los dias siguientes se estuvo en la
consola del PET para poder ver en vivo todo el proceso del estudio. Se hablé con
los técnicos radidlogos, que explicaron la operativa como configuran el equipo
y mas detalles. También se pudo ver como trabajan los médicos que buscan y
los visualizadores de imagenes DICOM que utilizan. Se usa fundamentalmente
el VOIager para un diagnéstico primario més rapido, y luego se analizan las
iméagenes con mas profundidad con el OsiriX.
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Anexo B

Manual de uso del
programa VyP.m
(Visualizacién y
Procesamiento)

B.1. Introduccion

El presente programa sirve para cargar y visualizar un estudio médico, ya sea
PET, CT MRI, etc, y poder seleccionar volimenes y regiones de interés (VOIs
y ROIs) con las cuales realizar estudios bioquimicos, como ser el método grafico
de Patlak, Logan, SUV y visualizar las TACs (curvas de actividad temporal).

Con el fin de facilitar la tarea del médico, el programa VyP tiene incorporado
un médulo de segmentacién semiautomatica que implementa varios algoritmos
computacionales.

Ademis de esto, se puede ordenar todos los archivos DICOM que se encuen-
tren en una carpeta segin modalidad y tipo de reconstruccién. Esta funciona-
lidad estd pensada para poder visualizar ficilmente estudios realizados en el
CUDIM, ya que éstos no cuentan con esta ordenacion.

Se puede visualizar un estudio de frente y otro de fondo. En el caso de que
alguno de éstos sea dindmico deberd cargarse en el frente, ya que si se carga de
fondo, el programa suma todos los frames y vuelve estatica la imagen.

A su vez, todos los célculos, VOIs seleccionadas, segmentacion, etc., se reali-
zan solamente sobre el estudio de frente (se puede segmentar mirando el estudio
de fondo, segiin la informacion que se precise para la segmentacién, pero debe
quedar claro que los célculos se realizardn en la VOI correspondiente al frente).

Ambos estudios deberdn estar registrados de antemano, ya que el programa
los ubica en la posicién en que dice el encabezado de cada archivo.
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B.1.

1. Funcionalidades

Cargar dos estudios similares o diferentes de imagenes médicas. La for-
ma de visualizacién estd disenada para estudios de cabeza u otra parte
del cuerpo con la misma relacién de aspecto (el cuerpo entero se veria
distorsionado en sus dimensiones).

Ver los distintos cortes del estudio (axial, sagital y coronal) simultdnea-
mente y poder ver su evolucién en el tiempo (se controla éste a través de
una barra deslizadora).

Ver la fusién frente/fondo en los distintos cortes (se supone que las imége-
nes ya estan fusionadas).

Se puede cambiar los parametros de la ventana de nivel, para resaltar los
niveles de interés u opacar los niveles sin informacién relevante.

Cuenta con varios mapas de color para facilitar y personalizar la visuali-
zacion.

Cuenta ademés con un médulo de ordenamiento, por si no se estd seguro
de que los archivos DICOM de una carpeta no sean todos de la misma
modalidad y forma de reconstruccion.

Botones que despliegan la informacién del encabezado del estudio de fondo
y de frente.

Se pueden seleccionar varias regiones de interés (ROIs). Estas regiones
pueden ser volumétricas si se seleccionan capa a capa en el corte que se
elija para marcar.

El programa realiza los andlisis gréficos de Patlak y Logan (originales y
modificados, ingresando la curva de actividad de plasma si es necesario).

Célculo de SUV (Standardized Uptake Value) y visualizacién de TACs en
las VOlIs seleccionadas.

Si se ha cargado un estudio PET en la imagen de frente, el programa
cuenta con un médulo de “estimacién de la TAC de sangre”, en caso de
que no se cuente con dichos datos.

B.2. Inicializacion

Al abrir el programa aparecerd la ventana de la figura B.1:
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Figura B.1:

1. Con el botén “FRENTE” se selecciona la ubicacién de la carpeta que
contiene los archivos DICOM (de una tinica modalidad y forma de recons-
truccién) para cargar el estudio de Frente. Se debe tener cuidado de que
en dicha carpeta sélo existan archivos DICOM.

2. En el caso de no estar seguro si una carpeta con DICOMs (o DICOMs y
subcarpetas) coexisten modalidades diferentes, en la parte inferior derecha
de pantalla se encuentra el panel de “Ordenar Estudio”. En este panel se
ingresa la direccién donde se encuentra el estudio a ordenar (en donde
s6lo existan DICOMs y subcarpetas) y la direccién donde se desee que se
escriba el estudio ordenado (figura B.2).
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Figura B.2:
3. Presionar el botén “CARGAR” que se encuentra a la derecha del botén
“FRENTE”.

Luego de finalizado el proceso se podra observar el estudio de frente (figura
B.3):

-

Figura B.3:

4. Se realiza el mismo procedimiento para cargar el estudio de fondo (botones
“FONDO” y “CARGAR”) (figura B.4):
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Figura B.4:

B.3. Visualizaciéon

Luego de la inicializacién, se puede proceder a mover las barras para visua-
lizar las distintas partes de la imagen.

1.

Barra “Plano Transaxial” — recorre las imdagenes en el corte axial. El
ntmero al lado del titulo de la barra marca la posicién de niimero de corte
que se estd mostrando.

Barra “Plano Coronal” — Idem anterior, salvo que recorre los cortes en
el plano coronal.

Barra “Plano Sagital” — Idem anteriores. Plano sagital.

Barra “Frame” — Muestra los planos (axial, coronal y sagital) en los
instantes en que se adquirieron las imdgenes (sélo se habilita si la imagen
cargada en el frente es dindmica).

Barra “Frente/Fondo” — Muestra la fusién de las imdgenes de fondo y
frente en los cortes axial, sagital y coronal

Panel “Ventana de Nivel” — Contiene los parametros para seleccionar el
rango de niveles de interés. En los cuadros de texto de los costados se
muestra el nivel de centro y ancho de la ventana en porcentaje.

Menu de Colormaps — Contiene 13 colormaps para elegir la mejor visua-
lizacién en colores.

El botén de “Ver Informacion del Estudio” despliega la informacién del
header del primer DICOM encontrado del estudio de frente. El botén
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“Informacién de Estudio Fondo” hace lo mismo para la informacién del
estudio cargado en el fondo (figura B.5):
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Figura B.5:

B.4. Seleccion de VOlIs

Se pueden seleccionar varios volimenes de interés. Para ello se presiona el
boton “Dibujar VOI” o el botén “Voi Geométrica” por si se desea seleccionar
una regién de forma regular (prisma o esfera. Luego de esto aparece una ventana
donde seleccionar el color y el nombre de la VOI a seleccionar, y los pardmetros
de la esfera o prisma que se desea seleccionar (figura B.6):

Figura B.6:
En el cuadro para seleccionar el color se debe primero presionar el botén
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“seleccionar color”, y luego se clickea sobre el cuadro de colores. Se escribe el
nombre que se desea que tenga la VOI y se presiona el botén “OK”, que retorna
el programa a la pantalla principal.

En esta pantalla se clickea (botén izquierdo) sobre las imédgenes, envolviendo
el area que se que se quiera seleccionar. Para terminar de seleccionar una ROI
conexa se aprieta el botén derecho del mouse, esto habilita a seguir seleccionando
otras partes de la imagen que se muestra.

Si se quiere pasar a otra columna, fila o slice, se debe presionar el botén
central del mouse, esto quiere decir que ya terminamos de seleccionar en los
cuadros que se muestran. Para el caso de mousepads, dejar apretado el botén
izquierdo y presionar el derecho. Si no se esta conforme con la ROI seleccionada,
el botén “Deshacer ROI” borra esta tltima.

Notese que luego de retornar de la pantalla de seleccién de color, los checkbox
llamados “Seleccionar” y “Visualizar Vois” estan activados. Si no se desea en
este momento seleccionar ninguna area, presionar el botén del medio del mouse
(para salir del modo “seleccionar” en la posicién actual) y desclikear el checkbox
de “Seleccionar” (figura B.7):
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Figura B.7:

Notese también que al retornar de la ventana de seleccion de color, se actua-
liza la lista de VOIs con el nombre que se eligié para la nueva VOI.

Las VOIs seleccionadas se tratan de matrices 3D ldgicas, del tamano de
las matrices de frames del estudio de frente, que tienen un 1 en los voxeles
seleccionados (drea que encierra la curva dibujada).

Si se desea guardar la VOI para usarla en la otra ocasion, se debe presionar
el botén “Browse” y luego “Guardar” (figura B.8). El botén “Browse” habilita
la seleccion de la ubicacién donde se quiera guardar las VOIs seleccionadas. Con
“VOIs seleccionadas” nos referimos a las VOIs que estén resaltadas en la lista
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de VOIs. Las VOIs guardadas son matrices Matlab, cada una con el nombre que
se eligi6 para la VOI

o e e

Figura B.8:

Para borrar una (o varias) VOIs, se la debe resaltar en la lista de VOIs y
presionar el botén Borrar VOIs. Si se cuenta con VOIs guardadas, se pueden
cargar con los botones “Browse” y “Cargar” (figura B.9).
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Figura B.9:

Luego de cargar y/o crear nuevas VOIs, se habilitan los botones de “SUV”
y “Segmentar”. Si el estudio de frente es dindmico, también se habilitan los

136



botones de “TAC”, ,“Patlak”, “Logan” y “Estimar TAC”.

Botén “TAC” — Despliega una nueva pantalla donde se pueden visualizar
las TACs de cada VOI en la lista de VOIs (figura B.10).

B Tacs o ]
TACs seleccionadas:
Lista de YOls © 4Ol Sel t
. eleccionada
erde P
Inaranja
rosado
08 violeta Volumen (mms3) -bwranacs
< Cantidad de voxsiss
DEL
or TACs:
o8- t(s) duracion (s)
1 25000 5 -
2 75000 5
5L
o 3 12,5000 5
i 17.5000 5 A
5 225000 H 3
ol |
§ 27,5000 5
7 3 10
sl 8 45 10
9 55 10
i) 70 2
ol 1 20 20
2 110 2
3 135 0
ot l 14 165 30
15 195 30 i
o L L L . L L L L L
o o1 0z 03 04 05 o8 o7 o8 08

Figura B.10:

En dicha pantalla se carga la lista de VOIs y aparece una tabla con el tiempo
y la duracion de cada frame del estudio de frente.

Para visualizar las TACs, simplemente marcar una VOI de la lista de VOIs
y presionar el botén “ver tac”.
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Figura B.11:

Ademas de graficar la TAC, se despliegan los valores en la tabla, y se muestra
la cantidad de voxeles de la VOI seleccionada y su respectivo volumen (figura

B.11).
Se pueden ver varias TACs a la vez. Cada una de ellas se grafica con el color

de su VOI (figura B.12).
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Figura B.12:

Para borrar todas las TACs (cuando hay muchas se puede volver entreverada
la gréfica), presionar el botén “borrar tacs”

Botén “SUV” — Despliega una nueva pantalla donde se puede calcular el

SUV medio, SUV maximo y SUV por volumen de cada VOI de la lista de VOIs
(figura B.13).
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0z *

1 2

Figura B.13:

El programa por defecto ingresa la dosis inyectada que diga el encabezado
DICOM (si es que éste tag existe) y el peso del paciente. De todas formas, esta
informacion para los calculos es editable.

Para calcular tanto el SUV, SUV Medio y SUV por Volumen, seleccionar la
VOI a la que se le quiere hacer el calculo, presionar el botén “cargar” y presionar
alguno de los botones de SUV. Se calculard el SUV para cada frame en caso de
que el estudio de frente sea dindmico (figura B.14).

Se brinda la opcién de corregir el decaimiento radiactivo, en caso de esto no
haya sido realizado antes.
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Figura B.14:

Botéon Patlak — Despliega una nueva pantalla donde se puede realizar el
andlisis grafico de Patlak de cada VOI de la lista de VOIs. Cada una de las
VOIs de la lista de VOIs se puede tomar como referencia para el andlisis si no
se cuenta con la curva de plasma (figura B.15).

[ AnalisisGraficoDePatlak = i)
TG VoL
Lista de VOl Ol Seleceionada [Ccargar |
! verds .
N Ol de Referencia
narana [ cargar |
[vileta 7] Utitzar VoI
CALCULAR Ver Takla
pE TAC de sangre:
-
04
K Caleulado: b Calculado:
02
Palak
I
o o1 02 03 o4 05 o8 07 08 o8
osf
TAC Plasma:
0|
' or|
o8|
0z
osf
05
ol
0t oz
oz
0z
ol
I I I I L I I I I ]
o o1 02 03 os @5 o8 07 oz o8 o o1 0z 03 os D a8 o7 oz o5 1

Forma de uso:

Figura B.15:
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1. Seleccionar la VOI a estudiar de la lista de VOIs y presionar el botén
“cargar”. La TAC de la VOI seleccionada se graficard en el cuadro “TAC
VOI” (figura B.16).

B AnalisisGraficoDePatiak = i)
Tac vor
x10® Lista de VOls /0l Selescionada naranja
verde &
- rerene VOl de Reterencia:
N i [ tiizar vor
2 CALCULAR Ver Tabla
5 TAC de sangre:
HE -
s
3
LI K Calculado: b Calculado:
o Petickc
.
E) 3 20 B 0 w0
empo (5) os|
TAC Plasma
ozl
' orl
ozf
ot
ozl
05
ol
0t oal
oz
0z
ol
I I I I I I I I I )
o o1 0z 03 o0& 05 08 07 05 o3 1 o1 02 03 o4 05 08 o7 o8 08 '

Figura B.16:

2. Si se va a realizar el calculo utilizando un VOI de referencia, activar el
checkbox “Utilizar VOI de Referencia”, seleccionar una VOI de la lista
y presionar “cargar”. La TAC de la VOI de referencia seleccionada se
graficard en el cuadro “TAC Plasma” (figura B.17).
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Figura B.17:
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Si no se desea utilizar una VOI de referencia para realizar los calculos,
desactivar el checkbox “Utilizar VOI de Referencia” y presionar el botén
“Browse”, que habilitara un cuadro para seleccionar el archivo Excel donde
se encuentra la TAC de sangre. Este archivo debe contener la informacién
de la siguiente manera: (figura B.18).
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Figura B.18:

Al presionar el botén “cargar”, se grafica la actividad en sangre en el
cuadro “TAC plasma” (figura B.19).
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Figura B.19:

3. Luego de realizados los pasos anteriores, presionar el botén “CALCU-
LAR”, este botén grafica los valores hallados de PatlakX y PatlakY y
despliega un mensaje para que el usuario seleccione el tiempo a partir del
cual se quiere ajustar la recta resultante de este método (figura B.20).
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Figura B.20:

Luego de seleccionar este tiempo (clickeando sobre la gréfica), se realiza el
ajuste de la recta y se despliegan los resultados obtenidos (figura B.21).
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Figura B.21:

Para ver los valores de las TACs involucradas, PatlakX y PatlakY, presionar
el botén “Ver Tabla” (figura B.22).
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Figura B.22:

Botén Logan — Despliega una nueva pantalla donde se puede realizar el
andlisis grafico de Logan de cada VOI de la lista de VOIs. Cada una de las
VOIs de la lista de VOIs se puede tomar como referencia para el andlisis si no
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se cuenta con la curva de plasma (figura B.23).
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Figura B.23:

La forma de uso es similar a la de Patlak (explicada anteriormente). La
unica diferencia es que si se quiere realizar el calculo utilizando una VOI de
referencia, al activar el checkbox “Ingresar K27, se puede ingresar el valor de
este pardmetro y no despreciarlo en los cdlculos (figura B.24).
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Figura B.24:

Botén “Segmentar” — Despliega una nueva pantalla donde se puede se-
leccionar el método de segmentacién semiautomatico a utilizar para segmentar
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més finamente la VOI seleccionada. (figura B.25).
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Figura B.25:

Se marca una VOI de la lista y se presiona el botén “cargar”. Esto habilita
los botones de los métodos de segmentacién. Al presionar alguno de estos boto-
nes se despliega la ventana de selecciéon de color, donde se debe elegir el color y
el nombre de la nueva VOI (la VOI segmentada). Al presionar el botén “OK”
de esta ventana, se cierran ambas (la de los métodos de segmentacién y la de
seleccién de color), retornando a la ventana principal. La lista de VOIs se actua-
liz6, incluyendo la VOI resultante de la aplicacién del método de segmentacion
elegido (figura B.26).
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Anexo C

Manual de administrador
del programa VYP

El presente anexo describe el codigo implementado. En la figura C.1 se mapea
el diagrama de bloques a las funciones implementadas.
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Figura C.1: Diagrama de bloques del programa VYP

1- Ordenar imagenes

Se realiza con el ejecutable “ordenarPorModalidadY Serie.exe”. Este ejecu-
table estd programado en Python. Separa los Dicoms de la carpeta de origen en
modalidades y por “Series Number”. Se escribe un .txt con la direcciéon donde
quedd ordenado el estudio llamado “direccionOrden”, en la carpeta que se elige
para dejar ordenados todos los estudios.

2 - Visualizar Estudios

a) Visualizar Frente: El botén “Cargar” llama a un ejecutable ( “escribePara-
metros.exe” ), también programado en Python, que extrae los datos importantes
para la visualizaciéon de un estudio; tiempos en que se produjeron los Frames
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(en caso de que se trate de un estudio dindmico), duracién de cada frame, posi-
ciones de los slices, unidades en que esta codificada la imagen, posicion inicial,
etc. Este ejecutable escribe un txt en el directorio que contiene la modalidad
seleccionada, que se llama igual que la modalidad seleccionada. La razén de
hacer esto con Python en vez de Matlab es que no todos los Dicoms tienen los
mismos tags (informacién), y en Python se puede preguntar antes si existe el
tag deseado, para evitar que se produzcan errores en la ejecucion.

Funcion “extdatos.m”: lee el txt escrito por el ejecutable y los ingresa como
variables en el programa.

Funcién “CargarFrente.m”: ordena en una matriz las imagenes PET del
estudio de Frente. La matriz puede ser de 4 dimensiones en caso de tratarse de un
estudio dindmico. Se crea una matriz de ceros, con las 3 primeras dimensiones de
la matriz Frente, la cual acumulard la informacion sobre las VOIs seleccionadas
mas adelante.

Funcion “Mostrarlmagenes” despliega en los axes las imégenes seleccionadas.
Al comienzo se muestran las iméagenes centrales de cada corte. Luego de obtener
las imagenes PET de la matriz, se reescalan a 512 x 512 pixeles para obtener
mejor visualizacién. Esta funcién realiza todas las funciones de visualizacion:
fusiona la imagen en caso de que exista estudio de fondo, cambia la ventana de
nivel, el colormap, etc.

Las demaés lineas de cédigo del Callback del botén “Cargar Frente” setea el
largo y el paso de las barras deslizadoras (ntimero de filas, columnas, frames,
etc.).

b) Visualizar Fondo: también llama al ejecutable “escribeParametros.exe”.

Funcién “CargarFondo” ordena los dicoms de fondo en una matriz tridimen-
sional. Si el estudio es dindmico, se suman los slices frame a frame. También
interpola los slices para obtener imédgenes que correspondan a la posicién de los
slices del estudio de frente. Se llama a la funcién “Ubicarb”, que con la infor-
macién “pixel spacing” y posicién inicial, registra las imagenes del estudio de
fondo con las del estudio de frente. Se llama a la funcién “Mostrarlmagenes”.

Se habilita la barra deslizadora “Fondo/Frente”.

3 - Seleccion de VOIs

a) Manual: por medio de la funcién ginput de Matlab. En cada slice se agrega
ROI a ROI por medio de la funcién “AgregarMascara”.

b) Semi-automético: funciones “flab5”, “umbralFijo”, “umbrallterativo”,y
“CMeans”.

Si existe alguna VOI, se muestran en los axes con la funcién “MostrarVois2”.

4 - Funciones de entrada

a) VOI auxiliar: se calcula la TAC como el promedio espacial de las activi-
dades de la VOI seleccionada.
b) Excel: en el manual de usuario se muestra cémo debe estar proporcionada

151



la informacién en el archivo Excel.

c¢) Estimada de la imagen: llama a otra ventana, donde se realiza este cdlculo
con la funcién “nmf”. Dicha funcién no fue implementada por los integrantes
del grupo de Proyecto.

5 - Calculos

a) SUV: funciones: “suvmedio”, “suvmax” y “suvporvolumen”.
b) Patlak: funcién: “patlak3”.

¢) Logan: funciones: “loganRef2” y “logan4”.

Resumen de variable utilizadas

= Im_Frente: matriz que contiene el estudio de frente ordenado espacialmen-
te.

= Im_Fondo: matriz que contiene el estudio de frente ordenado espacialmente
y registrado con el estudio de frente.

= MatrizVois: Matriz l6gica, del tamafio de un frame de la matriz Im_Frente.

Guarda las Vois cargadas. Se agranda cada vez que se selecciona una nueva
VOL

= Anterior: Guarda el estado anterior de MatrizVois a que se cree una nueva
VOI, por si se quiere deshacer ésta.

= vectiemposMedios: vector que guarda el tiempo medio de cada frame.

= vecframes_fre: vector que guarda la duracion de cada frame del estudio de
frente.

= vectiempos: vector que guarda la informacién del tiempo en que finaliza
cada frame.

= mapa: mapa de color utilizado.

= cantSlices: variable que guarda la cantidad de slices que tiene el estudio
de frente.

= cantFils: variable que guarda la cantidad de filas que tiene el estudio de
frente.

= cantCols: variable que guarda la cantidad de columnas que tiene el estudio
de frente.

= listaColoresVois: guarda la informacién de los colores seleccionados para
cada VOI.

= listaVois: lista los nombres elegidos para las VOIs.
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= vectorParametros: dadas tantas variables numéricas, se agrupan en este
vector para evitar lineas de c6digo muy extensas.
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Anexo D

Analisis comparativo del
resultado del método de
Patlak, Logan y SUV
realizado con diferentes
softwares

Se realiza una serie de experimentos que lleva a cuantificar la proporcionali-
dad y la correlacion de aplicar el método de Patlak, Logan y el célculo del SUV
entre los diferentes software que se encuentran a nuestra disposicién.

Para el caso del andlisis grafico de Patlak, se realiza una comparacién entre
el software propio (VyP), el desarrollado en el Centro Turku Pet de Finlandia
y el Imlook4D_2.00. En el caso del anlisis grafico de Logan, la comparacion se
realiza entre un ejecutable realizado en el centro Turku Pet y el software VyP.
A pesar de que existe una funciéon en el software imlook4d_2.00 que calcula Lo-
gan, los resultados de la comparacién arrojan correlaciones negativas y cercanas
al cero entre esta funcién y las desarrolladas por el Centro Turku Pet. Estas
correlaciones son muy similares al comparar dicha funcién con el software VyP.
Se concluye entonces que existe error en la funcién del software imlook4d_2.00
que realiza el cédlculo de Logan y no se toma en cuenta para la comparacion.
Para el caso de la comparacién del calculo de SUV, se compara entre el VyP y
el MIA (Medical Image Analysis).

En todos los casos, para llevar a cabo la comparacién se emplea el estudio
de cerebro “Pilot6”, anteriormente descripto.
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Figura D.1: Estudio de cerebro “Pilot 6”

D.1. Comparacion de los métodos graficos de
Logan y Patlak

Con el fin de realizar una comparacién uniforme entre los distintos pro-
gramas, se resuelve identificar las funciones que realizan los cdlculos de estos
métodos en los diferentes softwares. Dichas funciones se utilizan para la imple-
mentacion de una rutina en Matlab que, a partir de “Pilot 67, cree una matriz
del tamano de dicho estudio, con el resultado de aplicar el método de Patlak o
Logan (segin corresponda), a cada voxel de la imagen.

El ejecutable que realiza el calculo de Patlak desarrollado en el Centro Turku
PET de Finlandia se puede descargar de [84], y su andlogo de Logan en [85]
Dichos ejecutables reciben de entrada la TAC de plasma y la TAC del voxel que
se toma como VOI, en formato .dft. Se puede investigar sobre la especificacién
de este archivo en [86].

Las funciones que realizan el calculo de Patlak y Logan en el caso del software
Imlook4d_2.00 son imlook4d_patlak.m e imlook4d_logan.m respectivamente. La
funcién de entrada (curva de plasma) se obtiene de [36].

Dado que para cada voxel de la imagen, se tiene que escribir un archivo .dft
para calcular el resultado de Patlak o Logan con los ejecutables obtenidos del
centro Turku Pet, la rutina implementada en Matlab demora 50 hrs aproxima-
damente para llevarse a cabo (para los 128 x 128 x 35 voxeles). Por esta razoén,
no se realiza el célculo para toda la imagen, sino para los voxeles centrales de-
terminados por las filas 36 a 80, por las columnas 44 a 88 y por los slices del 9
al 28. Ver figura D.2.
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Figura D.2: Regién seleccionada para realizar la comparacion de los softwares.

En la tabla D.1 se muestran los datos de tiempo, duraciéon de cada frame y
TAC de plasma utilizada para los célculos.
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N° frame | duracién (s) | t (s) | Actividad (MBq/ml)
1 5 2,5 0,003021
2 5 7,5 0,009064
3 5 12,5 0,015107
4 5 17,5 0,02115
5 5 22,5 0,027193
6 5 275 0,033236
7 7,5 35 0,0423
8 10 45 0,054385
9 10 55 0,066471
10 15 70 0,047343
11 20 90 0,021839
12 20 110 0,0191
13 25 135 0,015677
14 30 165 0,015028
15 30 195 0,014379
16 30 225 0,01373
17 30 255 0,013081
18 30 285 0,012432
19 45 330 0,011459
20 60 390 0,010161
21 60 450 0,008863
22 60 510 0,007565
23 60 570 0,006267
24 90 660 0,005317
25 120 780 0,005065
26 120 900 0,004813
27 120 1020 0,004573
28 120 1140 0,004392
29 210 1350 0,004075
30 300 1650 0,003623
31 300 1950 0,00317
32 300 2250 0,002917
33 450 2700 0,002595
34 600 3300 0,002263
35 600 3900 0,002026
36 600 4500 0,001821
37 600 5100 0,001651
38 600 5700 0,001632
39 600 6300 0,001612
40 600 6900 0,001593

Tabla D.1: Datos utilizados para los calculos.
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Figura D.3: TAC Plasma del estudio “Pilot 6”

D.2. Resultados obtenidos para el método de
Patlak

D.2.1. Comparacién cualitativa

A continuacién se muestran las imagenes resultantes de aplicar el método de
Patlak con las funciones de los distintos software antes mencionadas, conside-
rando los ultimos 9 frames para el ajuste de la recta. Resultado del calculo
de Patlak con el ejecutable del Turku Pet: “Imagen A Patlak”
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Figura D.4: Resultado de Patlak para ejecutable Turku Pet

Resultado del cilculo de Patlak con la funcién del software Im-
look4d_2.00: “Imagen B Patlak”

05115 Plana Transaxialk 150 200 d
B L = L

Figura D.5: resultado de Patlak con la funcién del Imlook4d_2.00

Resultado del calculo de Patlak con la funcién del software VyP:
“Imagen C Logan”
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Figura D.6: Resultado de Patlak con la funcién del software VyP

Se puede observar que las imagenes son muy similares. Para observar mejor
las diferencias, se sustrae una imagen a otra y se visualizan utilizando la misma
escala de color. A continuacién se muestran los resultados.

Imagen resultante del software del Turkupet menos la imagen re-
sultante con el Imlook4d_2.00:
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R
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Figura D.7: Resultado de sustraer la “Imagen B Patlak” a la “Imagen A Patlak”

Imagen resultante del software del Turkupet menos la imagen re-
sultante con el programa VyP:
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Figura D.8: resultado de sustraer la “Imagen C Patlak” a la “Imagen A Patlak”

Imagen resultante del software del imlook4d_2.00 menos la imagen
resultante con el programa VyP:
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Figura D.9: Resultado de sustraer la “Imagen C Patlak” a la “Imagen B Patlak”.

D.2.2. Comparacién cuantitativa

El procedimiento para comparar los softwares entre si es el mismo para todos
los casos: se toman todos los valores obtenidos mediante las diferentes funciones
y se crea un vector con ellos. Se grafica uno en funcién del otro y se halla la
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recta que mejor aproxima mediante el ajuste de minimos cuadrados. Se calcula el
coeficiente de correlacién entre ambos vectores, el error relativo y el porcentaje
de valores con error menor al 10% y 15 %.

El error relativo se calcula segun la ecuacion D.1:

error — Valorsofwarel - Valorsoftwareg (Dl)
ValOTsofwarel

Resultados:
Software Turku Pet vs. VyP
Comparacion del valor de K:

12 ! ! ! ! ! ! !

Valores obtenidos con el software VP

I ; : i ; ;

|
-4 -2 ] 2 4 5] g 10 12
Valares ohtenidos con el efecutable del Centro Turku Pet i

Figura D.10: K obtenidos con ejecutable de Turku Pet vs. K obtenidos con
software VyP.

Recta ajustada:

pendiente: 1,0463
corte con eje Y: —7,27 x 1076
coeficiente de correlacién: 1
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Figura D.11: Error relativo de los resultados de K obtenidos con ejecutable de
Turku Pet vs. K obtenidos con software VyP

Error relativo méaximo: 38,88
Porcentaje de voxeles con error relativo mayor al 10 %: | 1,2963
Porcentaje de voxeles con error relativo mayor al 15%: | 0,7951

Se observa que los voxeles con error relativo mayor a 5 son casos puntuales.
Esto se debe a que el software del Centro Turku Pet realiza una seleccién de
los valores de PatlakX y PatlakY antes de ajustar la recta. Esto no lo realiza el
software VyP. A continuacién se muestra un ejemplo de esto.
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Figura D.12: ejemplo de ajuste diferente entre el software del Centro Turku PET
y el VyP

Software Turku Pet vs. Imlook4d_2.00 Comparacién del valor de K:
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Figura D.13: K obtenidos con ejecutable de Turku Pet vs. K obtenidos con
software imlook4d_2.00

Recta ajustada:

pendiente: 0,9978
corte con eje Y: —4,8013 x 107
coeficiente de correlacién: 1
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Figura D.14: Error relativo de los resultados de K obtenidos con ejecutable de
Turku Pet vs. K obtenidos con software imlook4d_2.00.

Error relativo maximo:

37,14

Porcentaje de voxeles con error relativo mayor al 10 %: | 1,0272

Porcentaje de voxeles con error relativo mayor al 15%: | 0,6617

Los porcentajes de error son muy similares que en el caso de la comparacién
con el software VyP
Software Imlook4d_2.00 vs. VyP Comparacién del valor de K:
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Valares abtenidas con lo funcion imlookdd patlak.m w10°

Figura D.15: K obtenidos con software imlook4d_2.00 vs. Valores de K obtenidos
con VyP

Recta ajustada:

pendiente: 1,0486
corte con eje Y: —1,2157 x 107
coeficiente de correlacion: 1

167



50

g0

70

&0

50+

error relativo

40 -

30+

20

10+

WIS R ) IIL a

0.5 1 1.5 2

25 3

35

posicion en el vector de resultados

4 45
x 10°

Figura D.16: Error relativo de los resultados de K obtenidos con software im-
look4d_2.00 y VyP.

Error relativo maximo:

85, 34

Porcentaje de voxeles con error relativo mayor al 10 %:

2,3111

Porcentaje de voxeles con error relativo mayor al 15 %:

1,4295

Resumen:

Turkupet vs. Imlook4d_2.00

Turkupet vs. VyP

Imlook4d_2.00 vs. VyP

Recta ajustada R% (%) Recta ajustada R% (%) Recta ajustada R? (%)
K Patlak (min~T) | 0,9978z +4,80 x 10~°  1,0000 | 1,0463z — 7,27 x 10~ 1,0000 | 1,0486z — 1,26 x 10>  1,0000
b Patlak 1,0037x + 5,60 x 10~2  1,0000 | 1,0021z + 8,28 x 10~*  1,0000 | 1,0058z + 6,50 x 10~  0,9999

Tabla D.2: (*) Coeficiente de correlacién
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D.3. Resultados obtenidos para el método de
Logan

D.3.1. Comparacién cualitativa

Anélogamente que para el caso del método grifico de Patlak, a continuacién
se muestran las imagenes resultantes de aplicar el método de Logan con las
funciones de los distintos software antes mencionadas, considerando los ltimos
9 frames para el ajuste de la recta. Resultado del calculo de Logan con el
ejecutable del Turku Pet: “Imagen A Logan”

55508

L L
0 %0 00 0 40 450 %0 05115

= [ =

L . I
Flano Coronal:

| RREd

150 0 %0 00 350 40 450 S0 ggy1s

=z Plano Sagitsl®

" S n
10 1| | >| 1| 3 23

Figura D.17: Resultado de Logan para ejecutable Turku Pet

Resultado del cédlculo de Patlak con la funcién del software VyP:
“Imagen B Logan”
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Figura D.18: Resultado de Logan con la funcién del software VyP

Se puede observar que las imagenes son muy similares. Se sustrae entonces
una imagen a otra y se visualizan utilizando la misma escala de color

Imagen resultante del software del Turkupet menos la imagen re-
sultante con el software VyP para el caso del método grafico de Logan:

s
x10'
H
o
1

Plano Coronal EE I

4 » 23

%

w10

-H

©5115  Plano Transaxial E 2 E = 5 5 Plano Sagital® 1% @ 3@ 0 30 40 40 50 ggq4s
10 | 4 K| H 23

Figura D.19: Resultado de sustraer la “Imagen B Logan” a la “Imagen A Logan”

D.3.2. Comparacion cuantitativa

El procedimiento en este caso es idéntico al caso del método de Patlak.
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Resultados: Comparaciéon del valor de K:

35 ! ; ! ! ! !

Valores obtenidos con el saftware VyP

i | I 1
0 05 1 15 2 25 3 35
Valores obtenidos con el efecutable del Centro Turku Pet

Figura D.20: K obtenidos con ejecutable de Turku Pet vs. K obtenidos con
software VyP

Recta ajustada

pendiente: 0,9708
corte con eje Y: 0,0086
coeficiente de correlacion: | 0,9999
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Figura D.21: Error relativo de los resultados de K obtenidos con ejecutable de
Turku Pet vs. K obtenidos con software VyP

Error relativo méaximo: 0,6712
Porcentaje de voxeles con error relativo mayor al 10 %: | 0,0247
Porcentaje de voxeles con error relativo mayor al 15%: | 0,0173

D.4. Resultados obtenidos para el calculo de SUV

En el caso del célculo de SUV, al no consumir tanto tiempo de procesamiento,
se calculan los resultados para toda la imagen. La funcién con la que se compara
el software VyP en este caso es suv.m del programa MIA. Esta funcién toma
por hipétesis que la imagen que se le ingresa no tiene corregido el decaimiento,
por lo cual realiza siempre esta correccién antes de realizar el calculo. En el
software propio, se da la opcién de corregir o no este decaimiento. Se realiza
la comparacién entonces, seleccionando la opcién de correcciéon de decaimiento
para el caso del software VyP. La férmula que utiliza el MIA para el calculo de
SUV se muestra en la ecuaciéon D.2:

tiempo decaimiento
vida media isétopo X peSO

2
SUV = Actividad (D.2)

dosis
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Esta funcién ademds no calcula el SUV para imédgenes dindmicas, por lo cual
se suman todos los frames en un unico volumen 3D. Dado que en el estudio
“Pilot6” los frames no tienen la misma duracién temporal, se calcula el promedio
de actividad para cada voxel de la siguiente manera: Suma = 0

Para cada voxel:

Para cada frame:

suma = Suma + actividadVoxel * duracionFrame

Fin

Fin

Promedio = Suma / duracién total del estudio

Para el cdlculo del SUV, se requieren valores de entrada como el peso y la dosis
inyectada al paciente. Estos datos no se encuentran disponibles para el estudio
“Pilot 6”7 por lo tanto se deben entonces asumir hipétesis propias. Se fijaron
estos datos en:

= Peso paciente = 80 kg

= Dosis inyectada = 1 mCu =~ 37 MBq

= Isétopo Radiactivo = 18F (con tiempo de vida media = 6588 s).

» Tiempo de correccién de decaimiento radiactivo =2400 s (40 min).

La imagen resultante es la misma para ambos software, el coeficiente de co-
rrelacién es 1, lo cual es razonable ya que ambos softwares utilizan la misma
férmula.
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Anexo E

Resultados de las técnicas
de segmentacion
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Como se menciona anteriormente, se utilizan esferas para la segmentacion
de 10mm, 14mm y 18mm (figura E.1):

fransverse 1

coronal 1 sagittal 1
A= o o
_— ) Fam
4 BRE 3
[ 3
transverse 1 coronal 1 sagittal 1
o =7 =7
) Y )
4 SRE BRE 3
transverse 1 _
coronal 1 sagittal 1
== =7 7
— Fam'}
4 DRE ’

4 4

Figura E.1:
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En una primera instancia, se le agrega ruido gaussiano, con una relacién
senal a ruido de 8 a 1 (figura E.2):

fransverse 1

coronal 1 sagittal 1
= o o
_— fam Fam
4 BRE 3
1 »
transverse 1 coronal 1 sagittal 1
=7 =7 =7
fm} Fam Fam
4 DRE DRE 3
fransverse 1 .
coronal 1 sagittal 1
=g =7 7
— Fam Y
4 BRE ’
4 3
Figura E.2:
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Resultados cualitativos
Resultados para el algoritmo de umbral fijo, con un umbral del 42 % (figu-
raE.3):

fransverse 1

coronal 1 sagittal 1
A= o o
) Fam'\ Fam'\
4 QK 3
4 ’
fransverse 1 coronal 1 sagittal 1
=7 — =7
Fam fm )}
4 BRE RE ,
transverse 1 _
coronal 1 sagittal 1
A =7 o
_— fam
4 DRE 3
4 r
Figura E.3:
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Resultados para el algoritmo de umbral iterativo (figura E.4):

fransverse 1

coronal 1 sagittal 1
A jr jr
_— '} '}
1 b o[4 »
1 3
fransverse 1 coronal 1 sagittal 1
o 7 7
'} fam Fam
4 RE RE »
fransverse 1 )
coronal 1 sagittal 1
=i — =
_— fam
4 IRE 3

4 4

Figura E.4:
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Resultados para el algoritmo de C-Means (figura E.5):

fransverse 1

coronal 1 sagittal 1
= =7 o
_— ) Fam
4 BRE 3
[ 3
transverse 1 coronal 1 sagittal 1
=7 =7 =7
fam Fam'} Fam'}
[ SRE DRE 3

fransverse 1 )
coronal 1 sagittal 1

4 1 4
4 4

Figura E.5:

179



Resultados para el algoritmo de FLAB (figura E.6):

fransverse 1

coronal 1 sagittal 1
A= = o
_— a0 fam
1 RE 3
1 »
fransverse 1 coronal 1 sagittal 1
=7 o =7
Fam'} ) fam
1 ARE QRE ’

fransverse 1 )
coronal 1 sagittal 1

7

7 7

Figura E.6:
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Resultados para el algoritmo de segmentacién combinada (figura E.7):

fransverse 1

coronal 1 sagittal 1
A== 7 =7
_— fam Fam
4 DRE ’
[ 3
transverse 1 coronal 1 sagittal 1
=7 =7 =7
Y Fam Fam
1 DRE DRE »
fransverse 1 .
coronal 1 sagittal 1
A== o =7
— Fam
4 DRE 3

1 4

Figura E.7:
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A su vez se analizan los resultados cuantitativamente:

Probabilidad de fal

Probabilidad de fal

Matriz confusion:

Esfera 10mm

Esfera 14mm

Esfera 18mm

. 39 0 203 0 371 2

Umbral fijo 0 528 0 1128 | 0 1486
. 139 0 181 22 312 61

Umbral iterativo 0 598 0 1128 1 1486
Comenns 39 0 203 0 372 1

S 0 528 0 1128 | 0 1486
39 0 203 0 373 0

FLAB 0 528 0 1128 | 0 1486
Combinacién 39 0 203 0 372 1

0 528 0 1128 | 0 1486

sos positivos:

Esfera 10mm

Esfera 14mm

Esfera 18mm

Umbral fijo 0% 0% 0%
Umbral iterativo 0% 0% 0%
C-Means 0% 0% 0%
FLAB 0% 0% 0%
Combinacién 0% 0% 0%

sos negativos:

Esfera 10mm

Esfera 14mm

Esfera 18mm

Umbral fijo 0% 0% 0,54 %
Umbral iterativo 0% 10,48 % 16,35 %
C-Means 0% 0% 0,27%
FLAB 0% 0% 0%
Combinacién 0% 0% 0,27%

dice de similitud

de Jaccard:

Esfera 10mm

Esfera 14mm

Esfera 18mm

Umbral fijo 1 1 0,9946
Umbral iterativo 1 0,8916 0,8365
C-Means 1 1 0,9973
FLAB 1 1 0,98
Combinacién 1 1 0,9973
dice de similitud de Dice

Esfera 10mm

Esfera 14mm

Esfera 18mm

Umbral fijo 1 1 0,9973
Umbral iterativo 1 0,9427 0,9109
C-Means 1 1 0,9987
FLAB 1 1 1
Combinacion 1 1 0,9987
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Luego, se le agrega ruido gaussiano, con una relacion senal a ruido de 4 a 1
(figura E.8):

transverse 1

coronal 1 sagittal 1
. 7 7
_— Fam fam
4 BRE 3
4 b
transverse 1 coronal 1 sagittal 1
o 7 o
i Y fam}
4 ARE RE b
fransverse 1 )
coronal 1 sagittal 1
= o 7
ya) fam '}
4 SRE b

4 4

Figura E.8:
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Resultados cualitativos
Resultados para el algoritmo de umbral fijo, con un umbral del 42 % (figura
E.9):

fransverse 1

coronal 1 sagittal 1
A= o =7
_— fam Fam'}
4 IRE 3
1 r
fransverse 1 coronal 1 sagittal 1
=7 — =7
Fam fm )}
4 BRE RE ,
transverse 1 _
coronal 1 sagittal 1
A 7 o
_— )
4 JRE r

4 4

Figura E.9:
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Resultados para el algoritmo de umbral iterativo (figura E.10):

ransverse 1 )
coronal 1 sagittal 1

ki 7 7
Bmm

transverse 1 coronal 1 sagittal 1

4 4 1 4 4 4

fransverse 1 )
coronal 1 sagittal 1

_— fm

4 4

Figura E.10:
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Resultados para el algoritmo de C-Means (figura E.11):

fransverse 1

coronal 1 sagittal 1
=i o o
— Fam Fam
4 RE »
4 b
transverse 1 coronal 1 sagittal 1
o o 7
fam fam fam
4 RE RE b
fransverse 1 )
coronal 1 sagittal 1
= 7 7
— Fam}
4 BRE »

4 3

Figura E.11:
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Resultados para el algoritmo de FLAB (figura E.12):

fransverse 1

coronal 1 sagittal 1
=i 7 7
) Fam fam
4 ARE b
4 3
transverse 1 coronal 1 sagittal 1
7 =7 =7
Y £ Fam
4 IRE BRE 3
fransverse 1 )
coronal 1 sagittal 1
A o =7
. famy
4 QRE »

4 4

Figura E.12:
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Resultados para el algoritmo de segmentacién combinada (figura E.13):

fransverse 1

coronal 1 sagittal 1
A 7 o
pa Y Y
[ R 3
1 »
transverse 1 coronal 1 sagittal 1
o) oy oy
fam fam fam
4 SRE SRE r
fransverse 1 )
coronal 1 sagittal 1
ki o o
_— )
1 SRE »

4 4

Figura E.13:
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A su vez se analizan los resultados cuantitativamente:

Matriz confusion:

Esfera 10mm

Esfera 14mm

Esfera 18mm

. 39 0 196 7 341 32
Umbral fijo 0 528 1 1127 | 2 1484
. 139 0 165 38 | 237 136
Umbral iterativo 0 598 0 1128 0 1486
Comenn 39 0 202 1 371 2
-means 0 528 9 1119 | 27 1459
39 0 202 1 370 3
FLAB 0 528 4 1124 | 11 1475
Combinacién 39 0 201 2 370 3
0 528 3 1125 | 8 1478

Probabilidad de fal

sos positivos:

Esfera 10mm

Esfera 14mm

Esfera 18mm

Probabilidad de fal

Umbral fijo 0% 0.49% 0.53%
Umbral iterativo 0% 0% 0%
C-Means 0% 4,25 % 6,75 %
FLAB 0% 1,93 % 2,86 %
Combinacién 0% 1,46 % 2,10%

sos negativos:

Esfera 10mm

Esfera 14mm

Esfera 18mm

Umbral fijo 0% 3,43 % 8,53 %
Umbral iterativo 0% 18,72 % 36,46 %
C-Means 0% 0,47 % 0,50 %
FLAB 0% 0,48 % 0,78%
Combinacién 0% 0,97 % 0,79 %
dice de similitud de Jaccard:
Esfera 10mm | Esfera 14mm | Esfera 18mm
Umbral fijo 1 0,9608 0,9093
Umbral iterativo 1 0,8128 0,6354
C-Means 1 0,9528 0,9275
FLAB 1 0,9758 0,9635
Combinacién 1 0,9757 0,9711
dice de similitud de Dice

Esfera 10mm

Esfera 14mm

Esfera 18mm

Umbral fijo 1 0,9800 0,9525
Umbral iterativo 1 0,8967 0,7770
C-Means 1 0,9758 0,9624
FLAB 1 0,9878 0,9814
Combinacion 1 0,9877 0,9854
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Para analizar como influye la relacién entre cantidad de pixeles de lesion,
y cantidad de pixeles de fondo, se comparan los resultados ya mostrados (en
los cuales la relacién lesién a fondo era de un 20 %) con casos en los que dicha
relacién es de un 10% y de un 4 %. En todos los casos se mantiene constante
la varianza del ruido utilizada en el caso previo con una SNR = 4. Para esto
se calcula la varianza del ruido agregado anteriormente y se ingresa un ruido
gaussiano con la misma varianza para los casos siguientes.

Para el caso de un 10%, la nueva esfera con ruido queda de la siguiente
manera (figuraE.14):

fransverse 1

= coronal 1 sagittal 1
o 7
=
‘ BRE 3
famy
[l »
Figura E.14:
Resultados a los algoritmos:
Umbral fijo (figuraE.15):
fransverse 1
= coranal 1 sagittal 1
=7 =
=
1 ][4 »
=
4 3

Figura E.15:
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Umbral iterativo (figuraE.16):

fransverse 1

o coronal 1 sagittal 1
= o
famy
] v [ 3
=
[l »

Figura E.16:

C-Means (figuraE.17):

fransverse 1

= caranal 1 sagittal 1
=7 7
Y
4 v |4 3
)
1 r

Figura E.17:
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FLAB (figuraE.18):

fransverse 1

7

coronal 1 sagittal 1

=7 =7

Figura E.18:

Segmentacién combinada (figuraE.19):

franswverse 1

ko coranal 1 sagittal 1
7 =7
FamY
4 v (4 3
Y
1 r

Figura E.19:
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Resultados cuantitativos:

Matriz confusion:

Esfera 18mm

Probabilidad de falsos positivos:

Probabilidad de falsos negativos:

Indice de similitud de Jaccard:

Indice de similitud

. 358 15
Umbral fijo 6 3592
. . 287 86
Umbral iterativo 1 3597
Comean 372 1
THeats 80 3518
371 2
FLAB 7 3591
. 371 2
Combinacion 9 3589
Esfera 18mm
Umbral fijo 1,58 %
Umbral iterativo 0,27 %
C-Means 17,66 %
FLAB 1,84%
Combinacién 2,36 %
Esfera 18mm
Umbral fijo 3,96 %
Umbral iterativo 22,99 %
C-Means 0,22 %
FLAB 0,53%
Combinacién 0,52 %
Esfera 18mm
Umbral fijo 0,9446
Umbral iterativo 0,7674
C-Means 0,8212
FLAB 0,9763
Combinacion 0,9712
de Dice
Esfera 18mm
Umbral fijo 0,9715
Umbral iterativo 0,8684
C-Means 0,9018
FLAB 0,9880
Combinacién 0,9854
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Para el caso de un 4 % se obtienen los siguientes resultados (figuraE.20):

fransverse 1

coronal 1 sagittal 1

q 7 7
=y [y
Figura E.20:
Resultados a los algoritmos:
Umbral fijo (figuraE.21):
coronal 1 sagittal 1
q =7 A
= o
Figura E.21:
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Umbral iterativo(figurakE.22):

ransverse 1

coronal 1 sagittal 1
q ) hwrj
=Y =Y
Figura E.22:
C-Means (figuraE.23):
coronal 1 sagittal 1
q =
=y

Figura E.23:
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FLAB (figuraE.24):

transverse 1

coronal 1 sagittal 1
q 7 )
=y [=%
Figura E.24:

Segmentacién combinada (figuraE.25):

transverse 1

coronal 1 sagittal 1
i =
=y

4 QR

Figura E.25:
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Resultados cuantitativos

Matriz confusion:

Esfera 18mm

Probabilidad de falsos positivos:

Probabilidad de falsos negativos:

Indice de similitud de Jaccard:

Indice de similitud

. 351 22
Umbral fijo 3 9519
. . 309 64
Umbral iterativo 0 9527
C-means 373 0
3296 6231
372 1
FLAB 23 9504
. 372 1
Combinacién 28 9499
Esfera 18mm
Umbral fijo 2,10%
Umbral iterativo 0%
C-Means 89,83 %
FLAB 5,81 %
Combinacién 6,98 %
Esfera 18mm
Umbral fijo 5,77%
Umbral iterativo 17,16 %
C-Means 0%
FLAB 0,25 %
Combinacién 0,25 %
Esfera 18mm
Umbral fijo 0,9213
Umbral iterativo 0,8284
C-Means 0,1017
FLAB 0,9394
Combinacion 0,9277
de Dice
Esfera 18mm
Umbral fijo 0,9590
Umbral iterativo  0,9062
C-Means 0,1846
FLAB 0,9688
Combinacién 0,9625
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Anexo F

Resultados de las técnicas
de estimacion de TACs

F.1. K-Means

Se comienza probando con un volumen sintético, con sélo 2 TACs, una que
simula una TAC de sangre y otra que podria mostrar algin tipo de ligacién.
Ambas con igual porcentaje de aparicién, y sin ruido agregado. Se elige la TAC
de sangre en una primera instancia porque es la que presenta més diferencias
con las demds, partiendo asi de un caso mas simple de detectar.

TAC 1:

3,6 52,3 130,5 208,1 256,1 276,6 293,3 311,2 3284
338,8 350,2 355,6 3629 368,2 370,7 371,7 368,99 3670
359,0 344,7 3294 312,9 298,2 281,8 264,8 253,0

TAC 2:

96 780 1000 800 680 608 540 500 470
445 430 410 392 370 355 340 330 320
296 280 265 255 248 240 230 225

Los resultados obtenidos se pueden ver en la figura F.1
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Figura F.1: Resultados obtenidos con 2 TACs

MatrizConfusion:

15981 0
0 16019

Correlacion:

TACsl =1
TACs2 =1

Distancia:

TACsl =1,6926 x 10713
TACs2 =0

En un segundo caso, se eligen 2 TACs mas parecidas, ambas con igual por-
centaje de aparicién, y sin ruido agregado.
TAC 1:
3,6 52,3 130,5 208,1 256,1 276,6 293,3 311,2 3284

338,8 3502 3556 3629 3682 370,7 3717 3689 3670
359,0 344,7 3294 312,9 2082 2818 2648 253,0

TAC 2:
37 49,1 112,7 170,7 201,2 211,1 2185 2290 2369

2444 251,7 253,9 257,1 260,6 2626 261,8 259,9 258,8
252,56 241,7 2314 2204 209,2 198,7 1879 179,5
Los resultados obtenidos se pueden ver en la figura F.2
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Figura F.2: Resultados obtenidos con 2 TACs con igual porcentaje de aparicién,
y sin ruido agregado

MatrizConfusion:

16225 0
0 015775

Correlacién:

TACsl =1
TACs2 =1

Distancia:

TACsl =1,7104 x 10713
TACs2 =2,0390 x 10713

Luego, se realiza el mismo procedimiento, esta vez sobre 7 TACs, con un
porcentaje similar de aparicién, y sin ruido agregado:

TAC 1:
3,6 52,3 130,5 208,1 256,1 276,6 293,3 311,2 3284

338,8 350,2 355,6 362,9 3682 370,7 371,7 3689 367,0
359,0 344,7 329,4 312,9 2982 281,8 264,8 2530

TAC 2:

1,0 14,7 356 54,5 64,3 670 680 69,7 71,0

72,1 729 733 733 73,5 734 728 723 71,8

70,7 69,0 674 658 643 62,8 61,3 59,9

TAC 3:
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&0

2,4
179,4
154,3

TAC 4:

3,7
2444
252,5

TAC 5:

4,1
209,4
134,6

TAC 6:

9,3
146,2
94,2

TAC 7:

96
445
296

34,6 85,9
178,8 1778
1459 138,0

49,1 112,7
251,7  253,9
241,7 2314

53,6 126,3
201,9 194,6
1232 114,3

95,3 157,0
1431 137.7
87,1 815

135,2
1758
130,3

170,7
257,1
220,4

192,6
1875
106,6

104,2
131,0
75,7

780 1000 800 680

430 410

392 370

280 265 255 248

163,3 173,1
1741 1705
1233 116,6

2012 211,1
260,6 262,6
209,2  198,7

226,7 2340
178,6 167.8
100,1 94,5

190,8 183,9
1239 116,9
71,2 66,8

608 540
355 340 330 320
230 225

Los resultados obtenidos se pueden ver en la figura F.3
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Figura F.3: Resultados obtenidos con 7 TACs
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MatrizConfusion:

4722 0 0 0 0 0 0
0 4835 0 0 0 0 0
0 0 4906 0 0 0 0
0 0 0 4814 0 0 0
0 0 0 0 4748 0 0
0 0 0 0 0 4854 0
0 0 0 0 0 0 3121

Correlacion:
TACsl =1
TACs2 =1
TACs3 =1
TACs4 =1
TACs5 =1
TACs6 =1
TACs7T =1
Distancia:

TACsl =5,4734 x 10~
TACs2 = 5,8457 x 10714
TACSs3 = 17,2585 x 10714
TACSs4 = 4,9895 x 10714
TACs5 = 6,1299 x 10~
TACs6 = 5,4552 x 10~
TACs7 =0

Como paso siguiente se realiza el experimento anterior, cambidndole el por-
centaje de aparicién a las TACs m4s similares (5 y 6), de tal manera de que una
aparezca mucho més (5) que la otra (6)(30 veces més).

Los resultados obtenidos se pueden ver en la figura F.4
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Figura F.4: Resultados obtenidos con 7 TACs cambidndole el porcentaje de
aparicion a las TACs mads similares
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MatrizConfusion:

4764

0 0

0 0
4725 0

0 4825

0

0 0

0 0

Correlacion:
TACsl =1
TACs2 =1

TACs3 =1
TACs4 =1
TACs5 =1
TACs6 =1
TACs7T =1
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Distancia:

TACsl =5,6274 x 10~
TACSs2 = 5,7027 x 10714
TACs3 = 6,8856 x 1014
TACs4 = 4,9966 x 10714
TACs5 =1,1587 x 10713
TACSs6 =2,9169 x 10715
TACs7 =0

Se observa entonces, que en todos los experimentos probados con un fantoma
sintético, en los que no hay ruido agregado, el algoritmo funciona perfecto.

F.2. C-Means

Vistos los buenos resultados obtenidos con el algoritmo de K-Means mientras
no hubiera ruido agregado. Y teniendo en cuenta la similitud entre los algorit-
mos, se realiza directamente el tltimo experimento de los realizados para dicho
algoritmo utilizando volimenes sintéticos sin ruido. Este era utilizar 7 TACs,
cambiandole el porcentaje de aparicién a las 2 mas similares de tal manera que
una apareciera mucho més que la otra (30 veces).

Usando las mismas 7 TACs que para K-Means, los resultados obtenidos se
pueden ver en la figura F.5
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Figura F.5: Resultados obtenidos con 7 TACs cambidndole el porcentaje de

aparicién a las TACs mas similares
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Distancia:

TACs1 = 8,2791 x 10~
TACs2 =5,3175 x 107°
TACs3 =1,6208 x 107°
TACs4 =1,5345 x 107°
TACs5=1,2751 x 107°
TACs6 = 8,7434 x 107°
TACs7 =9,3745 x 1076

Se observa que para el experimento sin ruido, con peores condiciones, el
algoritmo funciona perfecto.

F.3. NMF (Non-negative Matrix Factorization
method)

Se comienza probando con un volumen sintético, con sélo 2 TACs, una que
simula una TAC de sangre y otra que podria mostrar algin tipo de ligacion.
Ambas con igual porcentaje de aparicién, y sin ruido agregado. Se elige la TAC
de sangre en una primera instancia porque es la que presenta més diferencias
con las demds, partiendo asi de un caso mas simple de detectar.

TAC 1:

3,6 52,3 130,5 208,1 256,1 276,6 293,3 311,2 3284
338,8 350,2 355,6 3629 368,2 370,7 371,7 3689 367,0
359,0 344,77 3294 312,9 298,2 281,8 264,8 253,0

TAC 2:

96 780 1000 800 680 608 540 500 470

445 430 410 392 370 355 340 330 320
206 280 265 255 248 240 230 225
Los resultados obtenidos se pueden ver en la figura F.6
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Figura F.6: Resultados obtenidos con 2 TACs

Correlacion:

TACsl =1
TACs2 =1

Distancia:

TACs1 =1,4732 x 10713
TACs2 = 2,4710 x 10713

Se observa que ocurre una buena separacién de las TACs originales, pero en
la TAC de sangre existe un error en la deteccién de la actividad en la meseta
de la misma, detectando un valor inferior al real.

En un segundo caso, se eligen 2 TACs mas parecidas, ambas con igual por-
centaje de aparicién, y sin ruido agregado.

TAC 1:

3,6 52,3 130,5 208,1 256,1 276,6 293,3 311,2 3284
338,8 350,2 355,6 3629 368,2 370,7 371,7 368,99 3670
359,0 344,7 3294 312,9 298,2 281,8 264,8 253,0

TAC 2:

3,7 49,1  112,7 170,7 201,2 211,1 2185 229,0 236,9

2444 251,77 253,99 257,1 260,6 2626 261,8 259,9 258,8
2525 2417 231,4 2204 209,2 198,7 1879 179,5
Los resultados obtenidos se pueden ver en la figura F.7
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Figura F.7: Resultados obtenidos con 2 TACs con igual porcentaje de aparicién,
y sin ruido agregado

Correlacion:

TACsl =1
TACs2 =1

Distancia:

TACs1 =4,0364 x 10713
TACs2 =1,9293 x 10713
Se utiliza el algoritmo entonces con 7 TACs, y luego de varias pruebas (y
al obtener mejores resultados) se decide detectar 3 fuentes, y se obtienen los

siguientes resultados:
3 Sources (figura F.8:
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Figura F.8: Resultados obtenidos con 3 sources

Se observan resultados acordes a curvas de actividad, y en particular se ana-
lizan la comparacién de la segunda source con la TAC de sangre: Correlacion:

Distancia:

Source2 =1

Source2 = 0,0371

Se analizan entonces los resultados sobre las 7 TACs, con el porcentaje de
apariciéon que tienen en el fantoma PO1_raclopride, para 3 sources, y sin ruido

agregado:

3 Sources(figura F.9):
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Figura F.9: Resultados obtenidos con 3 sources , con el porcentaje de apariciéon

que tienen en el fantoma P01 _raclopride

Una vez més se observan resultados acordes a curvas de actividad, y en
particular se analizan la comparacién de la segunda source con la TAC de sangre:
Correlacion:
Source2 =1

Distancia:

Source2 = 0,0637
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Anexo G

Parametros utilizados en la
generacion de un fantoma
XCat Brain, simulacion de
un estudio con is6topo
Metionina
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Pardmetro Actividad en cada voxel (Bq)
body_activity 0
muscle_activity 0
brain_activity 0
bone_activity 0
sinus_activity 0
spine_activity 0
spinal_cord_activity 0
art_activity 100
vein_activity 150
salivary_activity 0
eye_activity 0
lens_activity 0
optic_nerve_activity 0
Corpus_Callosum_act 589
Caudate_act 1146
Internal_capsule_act 589
Putamen_act 1178
Globus_pallidus_act 1178
Thalamus_act 1437
Fornix_act 589
Anterior_commissure_act 589
Amygdala_act 1173
Hippocampus_act 1173
Lateral ventricle_act 447
Third_ventricle_act 447
Fourth_ventricle_act 447
Cerebral_aqueduct_act 447
Mamillary_bodies_act 1437
Cerebral_peduncles_act 0
Superior_colliculus_act 1223
Inferior_colliculus_act 1223
Pineal_gland_act 0
Periacquaductal_grey_outer_act 0
Periacquaductal_grey_act 0
Pons_act 1223
Superior_cerebellar_peduncle_act 0
Middle_cerebellar_peduncle_act 0
Substantia_nigra_act 0
Medulla_act 0
Medullary_pyramids_act 0
Inferior_olive_act 0
Tegmentum_of_midbrain_act 1223
Midbrain_act 0
cerebellum_act 1217
white_matter_act ] 639
grey_matter_act 214 1179
lesn_activity 4009

Tabla G.1: Pardmetros utilizados en la generacién de un fantoma XCat Brain.
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