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Resumen Ejecutivo

Este documento es la continuacién del entregable 4.4.- Normas Internacionales de
Anotacién de Informacién de Imagen Médica, donde se realizé una recopilacion de los
estandares de anotacién de la Informacion en Imagen Médica mas utilizados.

Al igual que en el entregable anterior, cada apartado se dividira entre imagen radiolégica
e imagen de anatomia patoldgica, entendiendo por imagen radiolégica, la proveniente de
los servicios de radiodiagnéstico y medicina nuclear, o de otros servicios clinicos que
generan imagenes para uso diagndstico o guiado terapéutico, excluyendo la imagen
Optica.

Durante este trabajo, se van a presentar los principales sistemas de gestion de imagen
médica, para conocer donde se encuentran alojadas en los entornos clinicos. Se
presentaran diferentes soluciones implementadas para extraer las imagenes médicas
cuando se requiera para uso secundario, y se hablara de la interoperabilidad de la
imagen médica con el dato clinico asociado. Finalmente, se hara un recorrido por el flujo
estandar de trabajo en el procesado de las imagenes, haciendo especial hincapié en las
herramientas mas habituales que podemos encontrarnos para realizar las diferentes
funciones de dicho flujo.
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Introduccion

Audiencia

Este entregable esta dirigido a las personas que pretendan realizar una investigacién que
requiera del procesado y analisis de imagenes médicas, especialmente con imagenes de
pacientes adquiridas en el entorno clinico en los servicios de radiologia, medicina
nuclear, e incluso anatomia patolégica. Sera de especial interés para los participantes
del proyecto IMPaCT-Data que estén implicados en el paquete de trabajo 4, en la
integracion de la imagen que hara en el paquete 5, y en los posibles casos de uso que se
describiran en el paquete 6.

Ambito

Este documento es una continuacion del E4.4, donde se describieron los principales
estandares que se utilizan en las investigaciones con imagenes médicas para su uso
secundario. Al igual que en el entregable 4.4, dividiremos la imagen médica en imagen
radiolégica e imagen de anatomia patolégica, siendo la imagen radioldgica
principalmente la adquirida con los equipos usualmente localizados, aunque no de forma
exclusiva, en los servicios de radiodiagnéstico y de medicina nuclear.

Durante este trabajo se abordara todo el proceso necesario para poder desarrollar
proyectos de investigacion con imagenes médicas, desde el lugar donde podemos
encontrar las imagenes, su extraccion para procesarlas y analizarlas, y su
almacenamiento posterior. Ademas, se hara una comparativa de los estandares tratados
en el entregable E4.4 para establecer cual se ajusta mejor a nuestras necesidades.

Relaciéon con otros Entregables

Este entregable esta fuertemente ligado al anterior entregable E4.4, donde se
describieron los estandares mas importantes utilizados respecto a la imagen médica.
Cualquier investigacion que se lleve a cabo con imagen médica tiene un minimo de
informacion clinica asociada, por lo que también tiene una relacion directa con el
entregable E4.2, donde se habla del mismo proceso que se describe aqui, pero centrado
a los datos clinicos.

El manejo de datos sensibles es también un aspecto muy importante cuando se trabaja
en un entorno de seguridad y privacidad adecuado para la investigacion. Por ello,
aunque se nombre en los diferentes apartados, este entregable también tiene una
relacion con el entregable E6.4.
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Estructura Entregable

1. Sistemas de gestion de la informacién de la Imagen Médica
a. Entorno Clinico Asistencial en Imagen Médica
b. Entorno de Investigacién
2. Procesamiento de extraccion de imagen médica para uso secundario
a. Procesamiento minimo
b. Soluciones implementadas
Interoperabilidad de datos clinicos e Imagen Médica
Flujo de procesado de Imagen Radiolégica
Flujo de procesado de imagen en Anatomia Patoldgica
Conclusiones

2

En el primer punto se definirdn las principales fuentes de informacion de la imagen
médica, tanto en lo respecta al entorno asistencial como al de investigacion. Dentro de
cada punto, se tratara tanto la imagen médica radiolégica como la de anatomia
patolégica.

En el entorno clinico asistencial se describiran los PACS hospitalarios y los PACS
comunitarios, asi como los sistemas de informacion relacionados (RIS). Referente al
entorno clinico asistencial de anatomia patolégica se describira las caracteristicas de su
almacenamiento y los sistemas de informacion relacionados (SIPAT).

En el segundo punto del entregable se definira el proceso de extraccion de la imagen
médica para su uso secundario. Se tratara aqui de un procesamiento minimo que
deberian tener todas las extracciones. Finalmente se citaran las diferentes soluciones
adoptadas en diferentes proyectos.

En el tercer punto abordara las diferentes estrategias para relacionar los datos clinicos
del paciente con sus imagenes médicas. Al igual que los anteriores puntos, se hara
desde el punto de vista tanto de la imagen radiolégica como patoldgica.

En el cuarto punto se tratara el flujo de procesado de la imagen radioldgica, incluyendo
su preparacion, segmentacién, anotacién y extraccién de la informacién (radidémica,
caracteristicas profundas y parametros dinamicos). Se abordaran aqui las herramientas
usadas para los diferentes procesos y se discutiran sus ventajas y desventajas. Para el
quinto punto, se tratara también el flujo de trabajo, pero enfocado a la imagen de
anatomia patoldgica.
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1 Sistemas de gestion de la informacion de la
Imagen Médica

En la imagen médica debemos reconocer dos escenarios basicos, el entorno Clinico
Asistencial y el entorno de Investigacion.

El entorno Asistencial es el que nos encontramos en el dia a dia de cualquier sanitario.
Esta formado por todas las exploraciones realizadas a lo largo del proceso diagndstico,
que se hayan almacenado para su posterior registro e interpretacion. Una vez su uso
primario ha sido satisfecho, y si se cumplen las condiciones necesarias para su uso
secundario, pueden ponerse a disposicion de los investigadores en lo que se considera
un entorno de Investigacion.

1.1 Entorno Clinico Asistencial en Imagen Médica

1.1.1 Entorno Clinico en Imagen Radiologica

Histéricamente, los servicios de radiologia trabajaban con las imagenes en formato fisico
con pelicula, lo que acarreaba tanto costes afiadidos de impresion y almacenamiento
como la imposibilidad de su manipulacién y mejora. El diagnéstico con este formato
analégico era mas dificil tanto por la incapacidad de modificar la imagen como por el
entorno fisico requerido (traslado de las impresiones, visualizacién en negatoscopio).
Ademas, estos procesos engorrosos podian hacer que se perdiera parte de un estudio o
incluso el estudio al completo.

Actualmente, los soportes digitales han facilitado mucho el trabajo clinico, permitiendo un
ahorro de tiempo y una informacién de mayor calidad accesible en la realizacién de los
informes. Ademas, se ha producido un ahorro econémico al evitar la impresion de las
placas o peliculas y su almacenamiento fisico posterior. Ademas, todas estas mejoras
repercuten en una mejor atencién al paciente, consiguiendo acortar los tiempos de
interpretacién y facilitando la colaboracion con otros profesionales, obteniéndose asi un
diagnoéstico mas completo, robusto y preciso (1).

A dia de hoy, los hospitales y centros sanitarios utilizan los sistemas PACS (Picture
Archiving and Communication System) para el almacenamiento y manejo de las
imagenes médicas.
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1.1.1.1 PACS

PACS es un sistema de almacenamiento y distribucién de imagenes que proviene de las
siglas en inglés Picture Archiving Communication System. Los PACS pueden disponer
de su propio archivo, utilizar un VNA (Vendor Neutral Archive) como archivo, 0 una
combinacion de ambos. Tienen como objetivo principal el almacenamiento, gestion,
visualizacion y distribucion de las imagenes médicas y su informacion relacionada
(metadatos).

En un sistema PACS, las imagenes obtenidas de las diferentes modalidades
diagnésticas (entendiendo por modalidad cada una de las técnicas usadas para la
obtencion de la imagen) en formato digital, se envian a un servidor donde se almacenan
(2). Las imagenes pueden estar accesibles desde estaciones de trabajo diferentes, lo
que proporciona una gran flexibilidad para trabajar con ellas. Ademas, estos sistemas
incorporan aplicaciones para la visualizacion, edicion e interpretacién posterior de las
imagenes, pudiendo asi obtener un informe final de la exploracién realizada.

El PACS no es un sistema aislado que recibe y distribuye imagenes. La interaccién con
los Sistemas de Informacion Radiolégica (RIS) y los Sistemas de Informacion
Hospitalaria (HIS) es fundamental para el mejor aprovechamiento de las capacidades del
PACS. El RIS recopila, controla y explora todos los datos que se obtienen del servicio de
radiodiagnéstico, desde la solicitud de la prueba hasta su informe asociado. En el HIS se
almacenan y procesan los datos médicos y administrativos de los pacientes. Para
realizar todo este intercambio de informacion se utilizan diferentes estandares de
intercambio de datos electrénicos como Health Level 7 (HL7)".

En general, se pueden identificar sistemas PACS centrados en un hospital o dando
servicios a un grupo de hospitales e incluso a una comunidad.

PACS Hospitalarios

Los PACS hospitalarios son los responsables del almacenamiento, gestion, visualizacién
y distribucion de las imagenes médicas de un hospital. Se describen a continuacion las
tres etapas asociadas a las imagenes que se relacionan con los PACS hospitalarios?
(Figura 1):

" Ver entregable 4.1 para mas informacion

2 Heckman, K., & Schultz, T. J. (n.d.). PACS Architecture. PACS, 249-267. doi:10.1007/0-387-31070-3_13
(https://doi.org/10.1007/0-387-31070-3_13)
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Figura 1. PACS Hospitalario (Andriole KP. Image Acquisition. PACS)

Adquisicién de las imagenes

El protocolo especifico que utilizan los sistemas PACS es DICOM? (Digital Imaging and
Communication In Medicine). Aunque mucho menos usados, la mayoria de sistemas
también pueden usar otros protocolos especificos para capturar las imagenes. DICOM
dispone de diferentes funcionalidades o servicios, entre ellos:

¢ Almacenamiento o Archivo (Storage)

e Consulta y Recuperacion (Query/Retrieve)

e Impresién (Print Management)

o Gestidn de la lista de trabajo (Basic Worklist Management)

La adquisicion de imagenes es el primer paso, siendo especialmente importante evitar
errores en este punto, ya que se podrian propagar durante el resto del proceso. La
implementacion de las listas de trabajo (worklist) minimiza la generacion de errores al
introducir de manera automatica la informacién del paciente en las cabeceras DICOM.
Esto es posible gracias a la interaccion de los sistemas RIS y HIS. Ademas, este proceso
nos permite la verificacion automatica de los datos, y la correlacion y correccion de
errores con los datos registrados en RIS-HIS (3).

Cabe senfalar, que existen diversas modalidades de imagen que no suelen estar
integradas en el PACS (como las imagenes de fondo de ojo en oftalmologia o las
fotografias en dermatologia). Si se desea conectar estas modalidades al PACS es
necesario realizar un proceso de dicomizacion de los estudios, para lo que existen
distintos productos en el mercado como es el caso del software MIO LT* Es
responsabilidad de cada hospital el establecer qué modalidades deben estar integradas
en el PACS y los mejores mecanismos y estandares de esta integracion.

% Para una descripcion mas ampliada del formato DICOM, revisar el entregable 4.4
4 http://www.inehealth.es/mio/
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Almacenamiento de imagenes

Las imagenes se almacenan en servidores de datos que gestionan los diferentes
dispositivos de almacenamiento, tanto internos como externos, normalmente basados en
discos duros redundantes RAID (Redundant Array od Independent Disks).
Adicionalmente, puede ampliarse la capacidad de almacenamiento anadiendo discos
duros. Estos servidores suelen contar con Sistemas de Alimentacién Ininterrumpida (SAI)
que estabilizan la corriente e incluso pueden proporcionar energia por un tiempo limitado
de forma controlada en caso de cortes prolongados de corriente.

Tradicionalmente, las imagenes se han almacenado en tres localizaciones diferentes:

e Memoria Principal (Online): Las imagenes estan almacenadas en discos
duros con altas tasas de transferencia para poder disponer de las imagenes de
manera inmediata. En caso de ser necesario, se pueden comprimir las
imagenes en lo que se llama una “compresion sin pérdidas”, de forma que la
imagen sigue manteniendo toda la informacién necesaria. En este tipo de
memoria, las imagenes se almacenan por un tiempo limitado que suele variar
entre semanas 0 meses, dependiendo de la memoria.

e Memoria Secundaria (Archivo): Pasado un determinado tiempo, Ilas
imagenes de la memoria principal pueden trasmitirse a este sistema para
asegurar su conservacion. Es una ubicacion de acceso mas lento, formada por
cintas DLT (Digital Line Tape) o discos Opticos como el CD o DVD. Este
almacenamiento se suele realizar en unos sistemas llamados “jukebox”, que
llevan instalado un brazo robético para intercambiar las cintas/discos. Con este
sistema se puede conseguir una gran cantidad de almacenamiento y, ademas,
se pueden sustituir las unidades usadas por nuevas. Estos sistemas son
baratos y poseen una replicacion sencilla, pero como inconvenientes
presentan una velocidad de recuperacion de exploraciones mas lenta y el
riesgo anadido de ser un sistema mecanico que puede provocar desgaste y
posible malfuncionamiento de los discos.

o Fuera de linea (Offline): Es un tipo de almacenamiento manual, donde las
cintas o los discos opticos son almacenados en una estanteria o almacén. En
algunos casos se puede considerar almacenamiento en la memoria secundaria
o archivo, pero sin contar con la automatizacion del sistema. Estos sistemas
presentan una mayor probabilidad de pérdida de datos (pérdida fisica, mal
etiquetado, error de almacenaje o error de extraccién del disco) y no suelen
usarse.

Hoy en dia, los sistemas de almacenamiento evolucionan con una gran rapidez,
apareciendo periédicamente sistemas con mas capacidad, mas rapidos y con un precio
mas competitivo. Se hace por ello imprescindible adoptar una buena estrategia de
almacenamiento a la hora de crear un sistema PACS (4). A dia de hoy, favorecido por
esta evolucién, lo comun no es utilizar jukeboxes, sino cabinas de discos. Muchas
soluciones pasan por utilizar solo almacenamiento en disco y adoptar un modelo de todo
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“online”, donde en algunos casos se usan discos de mayor rendimiento para los estudios
mas recientes y posteriormente pasan a discos de menor rendimiento.

Otra de las implementaciones que se estan llevando a cabo actualmente es el
almacenamiento en la nube, gracias a servicios como Amazon Web Services (AWS) o
Azure. Estos sistemas tienen la ventaja de acceso a los datos desde cualquier ubicacion
y la reduccién en gran medida del gasto en almacenamiento, ya que se elimina la
necesidad de los jukebox o cabinas de discos, y ofrece un precio bastante competitivo a
la hora de almacenar las imagenes. Los mayores problemas que tienen estos sistemas
son los relacionados con la proteccion de datos, la velocidad de acceso (que dependera
de la distancia a la que se encuentre el proveedor), y el alto coste que tiene a la hora de
recuperar los datos. Estos puntos hacen que sean sistemas éptimos como copia de
seguridad en caso de pérdida de datos, donde el acceso a la informacion almacenada
deberia de ser minima.

Otro punto fundamental en estos sistemas son las comunicaciones. Se requiere de una
red interna de alta velocidad al menos en el servicio de radiologia y medicina nuclear,
que sera donde se haga mayor uso de las imagenes. Fuera del servicio que las genera e
informa, o incluso del propio centro, el acceso a las imagenes sera menor, por lo que una
red de alta velocidad puede no ser necesaria. Ademas de la velocidad, también es
importante la estabilidad del servicio y la seguridad de la comunicacién.

Visualizacion y procesamiento de Imagenes

Finalmente, la visualizacion y el procesamiento de las imagenes son un punto muy
importante en estos sistemas. Gracias a las Estaciones de Trabajo o Diagnéstico
(Workstations), se pueden realizar operaciones fundamentales como:

e Preparacion de los casos: se realiza una seleccién de las imagenes del
paciente para su posterior analisis.

¢ Interpretacion de las imagenes: mediante el uso de programas informaticos y
herramientas incorporadas en el sistema que facilitan el proceso (como la
navegacion, el etiquetado, analisis de texturas, histogramas, filtrado,
mediciones, realce).

o Documentacion: creacién de anotaciones en las imagenes o de informes
radioldgicos.

o Presentacion de los casos: preparacion de las imagenes de manera
visualmente mas atractivas y faciles de interpretar.

Se pueden distinguir diferentes tipos de Estaciones Diagndsticas o de Trabajo con
diferentes caracteristicas en funcién de la finalidad que tengan. En cualquier caso, los
requerimientos minimos que deben cumplir son los siguientes (2):

e Capacidad de manipulacion de las imagenes.
e Acceso a HIS/RIS, tanto para obtener la informacién de los pacientes, como
para enviar los informes radiolégicos generados.
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e Importacion de imagenes en formatos no DICOM, como jpeg o tiff, y
conversion a formato DICOM.

e Exportacion de imagenes en formato DICOM y en otros formatos como jpeg,
tiff o video.

e Posibilidad de exportar a un formato fisico (como el CD o DVD), junto con un
visor incorporado y unas herramientas basicas de manipulacion.

e Capacidad para soportar monitores duales.

e Impresion de imagenes, tanto en impresora DICOM o convencional.

Podemos diferenciar dos tipos de niveles de Estaciones de Trabajo basicas (5):

o Estaciones de Diagnéstico: son las estaciones donde se realiza la
interpretacion diagndstica de las imagenes vy, por lo tanto, requiere de una
gran cantidad de recursos, tanto de potencia (Principalmente CPU y RAM),
como de configuracion.

o Estaciones de Visualizacién: se encargan de distribuir las imagenes no
diagnésticas junto los informes para su consulta a otros profesionales vy
necesitan muchos menos requerimientos (lo mas comun es mediante un
navegador Web) y menos herramientas de tratamiento de imagenes.

PACS Comunitarios

El objetivo del PACS comunitario es lograr un sistema de gestién integral de la imagen
en un ambito mas amplio que el estrictamente hospitalario. Su principal beneficio es el
intercambio de informacién a través de una red de centros capaces de compartir sus
imagenes almacenadas, obteniendo un beneficio tanto para el paciente como para la
gestion clinica integral. En un PACS hospitalario existe mas autonomia de
funcionamiento, en tanto que tiene menos dependencia de elementos centrales
susceptibles de fallo. Por tanto, la principal ventaja del PACS comunitario frente al
hospitalario es que no necesita de desarrollos adicionales para integrar la informacion
entre los centros que engloba, ya que la visibilidad de la informacién es "global" e
intrinseca a su arquitectura.

Estos sistemas permiten la intercomunicacion de los sistemas en los diferentes centros,
para visualizar y trasmitir las imagenes entre cada centro. También es imprescindible que
los sistemas HIS y RIS estén comunicados y sean interoperables. Ademas, estos
sistemas disponen de una alta disponibilidad que garantiza la continuidad de los
servicios, incluso cuando el sistema sufre fallos.

Existen muchos modelos ya implementados a lo largo de las diferentes comunidades
auténomas que facilitan la gestion de la imagen médica en la comunidad. Como ejemplo,
se citan el de la Comunidad Valenciana y el del servicio Andaluz en este entregable:

Gestioén de Imagen Médica Digital de la Comunidad Valenciana (GIMD).
El sistema GIMD inici6é su desarrollo en 2013, como sistema de gestion de la imagen en

los servicios sanitarios publicos de la Comunidad Valencia (Castellén, Valencia vy
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Alicante). Una de sus finalidades es ser compatible con el nodo central del Sistema
Nacional de Salud y otros nodos internacionales.

El sistema posee una arquitectura (Figura 2) que genera un repositorio comun
independiente de proveedor (VNA) donde la imagen se consolida en los 3 PACS
provinciales (uno para cada provincia). Los puntos de entrada al servicio (PAS) son los
departamentos de cada centro, que aportan las imagenes médicas. Las imagenes
generadas en cada departamento se almacenan localmente en caché gracias al
componente Dicom Acquisition System (DAS) durante un periodo de tiempo
relativamente corto (2 afios), y ademas se consolidan en el VNA. Cada centro dispone de
un Gestor de Listas de Trabajo (CCG) que se alimentan de los sistemas RIS locales
mediante HL7 y acaban generando la lista de trabajo (worklist) para cada modalidad.

Ademas, el sistema GIMD consta de 2 visores:

e Basico: usado tanto en especializada y como en primaria, que permite
visualizar los estudios del PACS provincial. No permite hacer modificaciones ni
realizar ningun procesado avanzado.

e Avanzado: para usuarios avanzados, que permite visualizar los estudios del
PACS provincial y guardar modificaciones. Dispone de herramientas
diagnoésticas mas avanzadas a nivel local.

4 N\
)& > > VNA
.
4 ' N
. 4§ J
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D @ All all A A
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L =\ gl
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Figura 2. Arquitectura de la Gestién de Imagen Digital (GIMD) de la Comunidad Valenciana

PACS Regional del Servicio Andaluz de Salud.

La implantacion del proyecto PACS Regional del Servicio Andaluz de Salud se inicidé en
verano de 2014 y quedd operativo a finales de 2015, dando servicio a todos los
hospitales publicos de la Comunidad Auténoma de Andalucia, asi como a los
aproximadamente 1.600 centros de Atencién Primaria. El alcance del proyecto incluye
tanto Radiologia como Medicina Nuclear, lo que supone gestionar aproximadamente 10
millones de estudios anuales (Figura 3).

La solucién consiste en un unico PACS/VNA centralizado, que consolida todos los
estudios producidos en las 8 provincias andaluzas y proporciona el acceso global a las

17

Barcelona X o $
= . -
Supercomputing GOBIERNO  MINISTERIO ;
DATA Center 2 ™ Ehmoueion [ de Salud Carlosli
oo Centro Nacional de Supercomputacion =Y . Instituto de Salud Carlos



Comparacion de Técnicas de Gestion
de Informacion de Imagen Médica

imagenes de dichos estudios a través de los visores diagndsticos, clinicos y de
pacientes. Ademas, la solucién cuenta con un segundo sistema PACS/VNA, instalado en
una ubicacion distinta, sincronizado bidireccionalmente en tiempo real con el primero y
que proporciona contingencia ante una hipotética indisponibilidad del primer sistema, asi
como la capacidad de recuperacién ante posibles desastres.

El PACS/VNA centralizado proporciona también lista de trabajo DICOM Worklist a las
modalidades, a partir de la informacion generada en el RIS Corporativo del SAS (PDI).

Aunque todos los usuarios autorizados de la Comunidad Auténoma de Andalucia pueden
trabajar directamente contra el PACS centralizado, los hospitales de mayor tamafo
cuentan con un PACS local que les permite trabajar de manera independiente, en el
hipotético caso de incidencias en la red de comunicaciones.

El PACS regional del SAS incluye 3 visores con licenciamiento corporativo:

o Diagnéstico: es el visor que utilizan los radidlogos y médicos nucleares para
la revision de las imagenes y la elaboracion de informes diagndsticos. Cuenta
con todas las herramientas basicas, asi como con multiples herramientas de
procesado avanzado para TAC, RM, PET-TAC y herramientas especificas de
modalidad, como mamografia y tomosintesis de mamografia.

¢ Clinico: se trata de un visor Zero-Foot-Print que no precisa de instalacién, es
independiente de sistema operativo y dispositivo (sélo requiere un navegador
de internet compatible con HTML5) y proporciona a los profesionales las
herramientas principales que se precisan para visualizar y manipular las
imagenes, incluyendo algunas herramientas mas avanzadas, como MPR y 3D
basico.

o Paciente: se trata también de un visor Zero-Foot-Print, que proporciona
acceso seguro a los pacientes, para visualizar sus estudios, utilizando
herramientas basicas, desde cualquier dispositivo que cuente con un
navegador compatible con HTML5.

- Ay ocz i)
Vue Motion Vue Archive  Storage DB Storage Images Vue Motion Vue Archive  Storage DB Storage Ima:cJ
f Hospitals & Care centers > 140K / year \ f Hospitals & Care centers > 90K / year \ / Remote Users

VueMotion

E Clinic Viewer Clinic Viewer
J Diagnostic Viewer o
Storage i

Clinic Viewer

Carestream Clustered Carestream Voe
Vue PACS/EIS PACS/ELS (DMWLY C’ Diagnostic Viewer
(oMwWLY VueMotion — m , i
- S -

Figura 3. Arquitectura PACS Regional del Servicio Andaluz de Salud
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1.1.1.2 Sistemas de Informacién Relacionados en Radiologia

RIS (Radiology Information System)

En los sistemas RIS (Sistema de Informacion Radiolégica) se recoge toda la informacion
que se genera en los servicios de radiologia y medicina nuclear, desde la peticion de la
exploracién hasta el informe final. Su finalidad es disponer de un flujo de trabajo 6ptimo,
teniendo en cuenta a los diferentes usuarios a los que ha de servir (médicos, técnicos,
personal administrativo).

Es sumamente importante que el sistema se encuentre integrado con los Sistemas de
Informacion Hospitalaria (HIS) y con el PACS para su correcto funcionamiento. También
debe ser capaz de codificar los diagnésticos con un estandar adecuado, como
SNOMED-CT, CIE o RadLex.

Las funciones minimas de un sistema RIS son las siguientes:

o Citacidon y recepcion de pacientes: el sistema ha de recibir y registrar las
peticiones que llegan al servicio de radiologia, asi como un registro de entrada
de los pacientes y un seguimiento del estado de las peticiones (pacientes
citados, en sala de espera, exploraciones realizadas). Una vez agendada la
cita o habiendo admitido al paciente, el sistema debe de ser capaz de generar
la documentacion necesaria para cada caso (consentimientos informados,
hojas de preparacion).

¢ Planificacion de las pruebas: el sistema ha de poder crear diferentes
agendas con la flexibilidad suficiente para citar y realizar todos los
procedimientos. Debe de tener en cuenta situaciones como el tiempo de
procedimiento, tiempo de utilizacién de sala y personal disponible, para
maximizar el uso de los recursos y evitar problemas de espera o imposibilidad
de realizacion de las pruebas.

o Gestion de Informes radioldgicos: para realizar el informe, el RIS debe
facilitar toda la informacién necesaria en relacién con el paciente y el estudio.
La informacién relativa a la peticion, examen, datos clinicos, informes y
diagnésticos anteriores debe estar ligada y disponible en |la base de datos, es
decir, debe ser facilmente accesible la historia radiolégica del paciente, con los
resultados de examenes previos y la informacién actual. En la mayoria de los
sistemas RIS existe la posibilidad de utilizar textos estandar predefinidos, asi
como un sistema de reconocimiento de voz para facilitar la elaboracion de los
informes. Conviene ademas que para la realizacion de los informes se
empleen plantillas estructuradas integradas en el sistema para homogeneidad
de los datos y facilitar la posterior extraccién de informacion.

¢ Generacion de informes de actividad: el sistema debe ser capaz de generar
diversos informes para su visualizacién y analisis, pudiendo ser exportados o
impresos. Los informes pueden predefinirse previamente o incluso se pueden
generar mediante seleccion de variables para facilitar su uso. Ademas,
también se puede aprovechar toda la informacién disponible para realizar

19

Barcelona 2
= " 2ERT © GOBERNO  MINSTERIO
= Supercomputing Vimy DEESPANA  OE CIENCA
&3 Center “ng> £ INNOVACION I de Salud Carlos Il
T Centro Nacional de Supercomputacion m—— ettt de e Gares



Comparacion de Técnicas de Gestion
de Informacion de Imagen Médica

estadisticas e incluso ayudar en la gestion financiera del servicio, ya que en la
mayoria de los sistemas RIS se puede llevar un control del inventario y gastos
del material asociado a cada prueba, asi como el seguimiento de las
exploraciones realizadas, tiempos consumidos, material empleado y personal
implicado.

e Seguridad: el acceso al sistema debe estar restringido a los usuarios
autorizados. Cada usuario debe de tener un perfil asignado que les
proporcione acceso a unas acciones determinadas, como la firma de los
informes y el acceso a determinadas agendas. El control de trazabilidad debe
implementarse para conocer en todo momento que usuario ha realizado una
accioén concreta y cuando se realizo.

e Facturacion: en la mayoria de los sistemas RIS se puede llevar un control del
inventario y gastos del material asociado a cada prueba, asi como el
seguimiento de las exploraciones realizadas, tiempos consumidos, y personal
implicado. De esta forma se facilita el proceso de gestién financiera del
servicio.

1.1.2 Entorno Clinico en Anatomia Patoldgica

Las imagenes médicas de diagndstico en anatomia patolégica se obtienen con el
microscopio, uno de los instrumentos clave usado tanto en laboratorios clinicos como en
investigacion biomédica. Su uso es vital en algunas ramas médicas que implican el
diagnéstico basado en la morfologia de la enfermedad, como es el caso de la Anatomia
Patolégica.

Los patdlogos, como meédicos especialistas, realizan un diagnéstico estudiando las
secciones histolégicas de tumores, identificando determinadas alteraciones moleculares
y estructurales. Un diagndstico preciso y fiable es crucial en el tratamiento de muchas
enfermedades, al determinar la terapia y tratamiento especificos (6).

La patologia se ha beneficiado de los avances digitales. El WSI (Whole Slide Imaging) es
una tecnologia disruptiva que escanea las laminillas histolégicas para generar sus
imagenes digitales (7). La cantidad y el tamano de los datos generados con el escaneo
de estas preparaciones es muy alta y su procesado requiere de métodos tecnolégicos de
informacion especializados, diferentes a los que usan otras disciplinas de imagen
médica.

Al igual que sucede con la imagen radiolégica, la adopcion de la microscopia digital para
el uso clinico a gran escala requiere de su integracién con los sistemas de informacion
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del hospital y del laboratorio. La mayoria de los sistemas de informacion relacionados
con la imagen patoldgica se basan en un sistema PACS, que se conecta a través del
estandar de intercambio de imagen DICOM. Aunque generalmente un PACS DICOM
admite imagenes médicas multimodales, el gran tamano de estas prohibe su uso directo
con los existentes (6).

1.1.2.1 PACS en Anatomia Patolégica

Al igual que en imagen radiolégica, la imagen se trabaja en un sistema PACS, y es mas
que recomendable disponer de un PACS tipo VNA. En este tipo de PACS, la necesidad
de archivo para almacenar las imagenes no es tan grande como en radiologia, puesto
que en muchos casos se puede volver a la muestra y volver a escanearla, cosa que en
radiologia no es posible.

Las caracteristicas basicas que deberia tener este PACS en Anatomia Patolégica son:

¢ Compatible con compresiones de datos JPEG, y opcionalmente JP2 y otros.

e Compatible con servicios Web de DICOM: QUIDO-RS®, WADO-RS®.

e Capacidad de gestionar protocolos HTTPS de comunicacion.

o Velocidad o eficiencia del servicio de las imagenes para los servicios Web.

e Funcionalidad local que permita a la VNA conectarse al PACS mediante
protocolos estandar (DICOM, HL7, FHIR, etc.).

¢ Almacenamiento local que permita la conexién mediante los protocolos NFS y
SMB.

¢ Almacenamiento remoto para el largo plazo.

o El sistema de almacenamiento debe permitir establecer reglas de ciclo de vida del
dato para desbordar imagenes al almacenamiento remoto.

e Debe poder visualizarse ambos almacenamientos como un sistema uUnico de
ficheros.

o Debe poder almacenar objetos no DICOM como TIF, JPG, JP2/JPEG2000, SVS,
MRXS, NDPI, BIF, iSybtax y otros formatos propietarios.

e Debe poder almacenar las anotaciones en formato DICOM Whole Slide
Microscopy Bulky Annotations Storage SOP Class (Suplemento 122 de DICOM).

Actualizaciones DICOM

Se definieron dos suplementos DICOM (Suplementos 122 y 145) para abordar mejor la
especificidad de las definiciones de los objetos de informacién dedicados a la
adquisicién, almacenamiento y visualizacién de las imagenes WSI’.

El suplemento 122 define los atributos formales DICOM para la identificacion y
descripcion de las muestras cuando son objetos de imagen DICOM. Estos atributos

5 https://dicom.nema.org/dicom/2013/output/chtml/part18/sect_6.7.html
8 https://www.dicomstandard.org/using/dicomweb/retrieve-wado-rs-and-wado-uri
7 https://dicom.nema.org/dicom/dicomwsi/

21

Barcelona 2
§ Supercomputing ol _'. Sé"‘“"" MINISTERIO
2 D ATA Center RS = ey
=2 Centro Nacional de Supercomputacién - - Instituto de Salud Carlos/ll



Comparacion de Técnicas de Gestion
de Informacion de Imagen Médica

identifican la muestra, identifican y describen el contenedor en el que residen, y
describen su recogida, muestreo y procesamiento de la muestra (8).

El suplemento 145 define los objetos de informacion aplicables a las imagenes WSI.
Estas imagenes tienen un tamafno mucho mayor que las microscépicas tradicionales, por
lo que se suele acceder a través de un navegador que carga solo una parte pequefa de
los datos de los pixeles de la imagen. Ademas, |la necesidad de mostrar estas imagenes
a diferentes aumentos es otro reto tecnoldgico. Este suplemento DICOM proporciona la
maxima flexibilidad respecto a la adquisicién de la imagen, su almacenamiento, y los
sistemas de navegacion. La propuesta del suplemento introduce el concepto de teselas
(division de la imagen completa en multiples imagenes mas pequenas siendo manejadas
independientemente) para abordar su almacenamiento. Las imagenes que sean mas
pequenas que los limites de tamano actuales de imagen en DICOM se pueden
almacenar como imagenes JPEG2000 y acceder a ellas a través del protocolo JPIP,
ambos soportados por DICOM (8).

Como principio general del formato DICOM, las anotaciones se transmiten como objetos
de informacién separados de la imagen. Dado que éstas se pueden crear mucho
después de adquirir la imagen y que no pertenecen a la misma modalidad de
adquisicion, se deben registrar en una Serie separada. Como objetos independientes
que son, varios objetos de anotaciéon se pueden referir a una misma imagen. Se
distinguen distintos tipos de anotaciones DICOM, segun el propdsito que cumplan:

¢ Anotaciones simples: proporcionan una representacion compacta de una
categorizacion de multiples areas de una imagen.

¢ Segmentacion: proporciona una categorizacion de areas de una imagen.

e Informes estructurados: capturan mediciones, observaciones clinicas, analisis
y hallazgos.

e Mapas paramétricos: especifican un mapeo de los valores de los pixeles
almacenados de las imagenes.

o Estados de presentacion: transmiten los parametros de una representacion de
la imagen, incluyendo Ila seleccion del area de visualizacion,
rotacion/desplazamiento, el zoom, la ventana o la seudo-coloracion, y la
anotacion grafica con indicadores de ROl y etiquetas de texto.

Para alcanzar la mayor eficiencia en la gestion del almacenamiento de las imagenes
de gran tamafio se han desarrollado tres lineas de investigacion: optimizacion del
tamano de la imagen; gestién del almacenamiento a corto plazo, y optimizacion del
dicomizador.

Respecto a la optimizacion del tamafio de la imagen, pueden aplicarse varias estrategias
para disminuir el espacio ocupado. En primer lugar, la implementacion de algoritmos que
mejoren el grado de compresion sin pérdida de informaciédn manteniendo la
compatibilidad con el formato DICOM WSI. La segunda linea estratégica es reducir la
capacidad de almacenamiento a corto plazo y potenciar el uso del almacenamiento a
largo plazo mediante técnicas software y/o hardware de optimizaciéon del
almacenamiento DICOM y no DICOM. Estos algoritmos se pueden basar en tecnologias

22

Barcelona 2
= " 2ERT © GOBERNO  MINSTERIO
= Supercomputing Vimy DEESPANA  OE CIENCA
&3 Center “ng> £ INNOVACION I de Salud Carlos Il
T Centro Nacional de Supercomputacion m—— ettt de e Gares



Comparacion de Técnicas de Gestion
de Informacion de Imagen Médica

de Inteligencia Atrtificial. Con intencion de mantener los escaneres que no dispusieran de
generacion de imagenes en formato DICOM, la tercera linea consistiria en el desarrollo y
optimizacién de un dicomizador con posibilidad de procesar imagenes de campo claro. El
software desarrollado debe presentar las mismas caracteristicas del formato DICOM WSI
y disponer de una interfaz en modo servicio que permita su invocacion desde un
dispositivo de forma desasistida.

1.1.2.2 Sistemas de informacién relacionados en Anatomia Patolégica

Al igual que en Radiologia, para que se mantenga el flujo de informacion los servicios de
anatomia patolégica deben estar integrado con el resto de sistemas de informacion
clinica. Dentro de estos sistemas de informacion estd el Sistema de Informacion
Hospitalaria (HIS), encargado de realizar la peticion electrénica con los parametros
relevantes para el estudio anatomopatolégico, tales como nombre del paciente, historia
clinica, datos clinicos relevantes, y niveles de urgencia.

En Anatomia Patolégica, es fundamental que exista un consenso en la codificacion de
los diagnésticos patologicos, estableciendo un subconjunto de patologias, basado en
SNOMED-CT. Existen dos sistemas principales de informacioén externos con los que el
SIPAT tiene que estar relacionado. Por un lado, se encuentran los servidores de
terminologia, generalmente basados en SNOMED-CT, cuya funcion es mantener
actualizados los vocabularios controlados de muestras, procedimientos quirdrgicos,
cartera de servicios, observaciones y diagnoésticos clinicos y patolégicos. Por otro lado se
encuentran los servidores de imagen PACS, ya que las imagenes generadas en el
departamento de anatomia (macroscopicas, microscopicas y preparaciones digitales)
deben estar disponibles en el servidor central (8).

SIPAT (Sistemas de Informacién de Patologia)

El SIPAT son los sistemas que gestionan los datos y las imagenes de forma eficiente
para la generacién de los informes anatomopatoldgicos finales y su incorporacion al
historial médico del paciente. Las funciones del SIPAT, en algunos casos son
equivalentes a las del sistema de informacion de laboratorio (LIS) en Analisis Clinicos,
pero también incluye otras funciones similares a las del RIS. Todas estas funciones se
pueden agrupar globalmente en 3 grupos.

e Los sistemas encargados de generar la informacién e integracion de datos
clinicos, radioldgicos y patoldgicos necesitan una coleccion de informacion bien
estructurada y una comunicacion bidireccional para poder mantener los datos
actualizados. Las principales funciones relacionadas con datos son:

o Un sistema de identificacion y trazabilidad de las muestras sin soporte de
papel, que permita el seguimiento de las muestras.

o Plataforma de comunicaciones con el HIS. La comunicacion debe
realizarse siguiendo protocolos estéandar del sector sanitario (HL7) y que
permita la automatizacion de la comunicacién interdepartamental, entre el
departamento de Registros de tumores y el de Comités de tumores.
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o Sistema de identificacion personalizada de los usuarios, siguiendo las
especificaciones de la Ley Organica de Proteccion de datos.

o Herramientas para hacer el flujo de trabajo diario mas seguro y eficiente a
los profesionales del servicio (automatizaciéon de procesos, listas de tareas
pendientes, etc.).

o Herramientas para gestionar el servicio (productividad, tiempos, calidad,
etc.).

o Herramientas de codificacion, en base a estandares del sector (SNOMED-
CT) y que permita a los profesionales incluir la informacién codificada en
los informes.

e Los sistemas encargados de la gestion de las imagenes generadas. En
patologia, la fuente de adquisicién de la imagen (modalidades) son variadas, y
sirven para capturar las imagenes durante el procesamiento de la muestra y
poder interpretarla.

e Los sistemas encargados del control del proceso técnico y la evaluacion de la
informacién que permita una mejora continua del proceso.

Interoperabilidad en los servicios de Anatomia Patoldgica

Integrating the Healthcare Enterprise (IHE)? define una serie de sistemas de informacion,
actores, que producen, gestionan o actuan sobre la informaciéon asociada a las
actividades del servicio de Anatomia Patolégica (Figura 4). Estos actores se describen a
continuacion:

e Generador de la peticion. Sistema que genera, crea y envia las peticiones
correspondientes a cada departamento, gestionando los cambios de su
estado. En algunos casos se encarga de recoger e identificar las muestras, por
lo que la transaccion entre el generador y el recibidor de la peticion puede
contener informacion asociada a las muestras.

¢ Recibidor de la peticion. Sistema que recibe la peticion del generador, recoge o
controla las muestras implicadas, acepta o rechaza la peticién, programa las
6rdenes de trabajo y las envia a la sala de procesamiento, recibe los
resultados del estudio, controla el estado de cada muestra y gestiona todos los
cambios de estado de la peticidn.

e Programador del sistema del departamento. Sinénimo del Generador de la
peticion, pero empleado cuando la transaccién es importada desde el Marco
Técnico de Radiologia.

¢ Modalidad de adquisicién. Sistema que adquiere y genera imagenes médicas a
partir de la muestra. Una camara digital conectada a un microscopio 0 un
escaner digital de preparaciones son dos ejemplos de estos sistemas.
También pueden crear otros objetos de prueba, como documentos de prueba
que contienen mediciones o estados de presentacion para la visualizacién de
las imagenes.

8 https://www.ihe.net/
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o Creador de prueba. Sistema que crea objetos de pruebas adicionales, como
imagenes, estados de presentacién, notas claves de imagenes o de
documentos de prueba y los transmite al Archivo de Imagen.

¢ Archivo de imagen. Sistema que proporciona un almacenamiento a largo plazo
de los objetos de prueba.

e Visor de imagen. Sistema que permite la navegacion por los estudios de los
pacientes, incluyendo carpetas de imagenes de anatomia patoldgica.

e Gestor de imagen. Sistema que proporciona funciones relacionadas con el
almacenamiento seguro y la gestion de los objetos de prueba.

e Rastreador de los resultados de la peticion. Sistema que almacena las
observaciones patolégicas obtenidas, registra los cambios de estado y
almacena los informes fuera del departamento de anatomia.

GESTION DEL SALA DE DEPARTAMENTO DE
PACIENTE CUIDADOS ANATOMIA PATOLOGICA

EN gesi

Imagen

‘
>
N ]
. q '~ M e ——————
Lista de trabajo -

de la modalidad

PACS

M°d'll‘.‘f‘! de Adquisicién (Archivo Imagen/Gestor Imagen)
Gestion Adquisicién completada Imégenes olmacenadas

A & Gestion de la
administracion

\ paciente peticidn -
—_——y —_— E_
i b\ % Gestion '

Informes

Recibidor peticién Informe/Resultado

Administracién Generador peticién Peticidn recibida Informes almacenados

Registro : Peticion generada
9 ¢ Informe creado

Figura 4. Visién global del flujo de trabajo de Anatomia Patolégica. Imagen modificada de IHE Anatomic
Pathology Technical framework, Vol.1 (PAT TF-1): Profiles

Marco técnico de IHE Anatomia Patologica

El perfil de Integracion del flujo de trabajo de Anatomia Patolégica establece la
continuidad e integridad de los datos basicos de anatomia patolégica adquiridos para un
paciente. Se centra en las transacciones principales de las peticiones, informes e
imagenes del flujo de trabajo. Las transacciones son interacciones entre los sistemas de
informacion, actores, que transfieren la informacién necesaria a través de mensajes
basados en estandares (9).

En el flujo de trabajo de Anatomia Patologica participan 8 actores y se describen 10
transacciones entre ellos (Figura 5). Para cada transaccion se ha propuesto el uso del
formato mas adecuado; HL7 (version 2.5) o DICOM (10).

La Gestion del Generador de la peticion (PAT-1) contiene todos los mensajes HL7
necesarios entre el generador (componente del HIS) y el recibidor de la peticion
(componente del LIS) para la gestion del ciclo de vida de la peticién. Su funcion principal
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es mantener una vision constante del contenido y el estado de la peticién entre los 2
actores. Algunas veces las muestras pueden llegar al laboratorio de anatomia sin
ninguna peticién. Los patélogos son en algunos casos responsables de recoger las
muestras. En estos casos, la transaccién de la gestion del recibidor de la peticion (PAT-
2) contiene todos los mensajes HL7 requeridos por el recibidor de la peticiéon (del LIS)
para mandar la notificacién de una nueva peticion al generador de peticion (HIS).

Para cada peticién, la adquisicion de imagenes puede requerir diferentes modalidades
(imagenes microscopicas, imagenes en bruto...). La Lista de trabajo de la modalidad
de consulta (PAT-5) esta basada en una consulta DICOM al recibidor de la peticion
(LIS) introducida en la modalidad de adquisicion. En el caso de consulta general, se
devuelve a la modalidad de adquisicion la lista de procedimientos de imagen
programados con la informacién asociada sobre el paciente y la muestra. En el caso de
una consulta que utilice el cédigo de barras que identifica una muestra determinada
como el origen de un procedimiento de obtencién de imagen, se devuelve la informacion
especifica de la muestra. A partir de la consulta introducida en la Modalidad de
Adquisicion, se genera una lista de trabajo en formato DICOM que enumera todos los
elementos para satisfacer la consulta. Esta lista se envia de vuelta a la Modalidad de
Adquisicion.

La Notificacion del estado del procedimiento (PAT-6); tras seleccionar uno de los
elementos de la lista de trabajo para iniciar un proceso de adquisicion de imagen, la
Modalidad de Adquisicion notifica al recibidor de la peticion para que actualice su lista de
trabajo. Tras finalizar el proceso de adquisicion de la imagen, la Modalidad de
Adquisicion notifica al recibidor que se ha almacenado una instancia en formato DICOM.

El procedimiento programado y actualizado (PAT-4) permite al recibidor de la peticion
enviar la informacion actualizada de la peticion al Gestor de la Imagen.

La Gestion de los resultados de la peticion (PAT-3) transmite el informe o sus
cambios (correcciones, anulaciones) desde el recibidor de la peticion (LIS) hasta el
rastreador de los resultados de la peticion (HIS).

Las transacciones Modalidad de Imagen Almacenada y Documentos de Prueba
almacenados se basan en 2 transacciones definidas en el dominio de Radiologia (RAD-8
y RAD-43, respectivamente) y permiten a la Modalidad de Adquisicion o a un creador de
prueba enviar imagenes creadas o adquiridas al PACS. La transaccion Compromiso de
almacenamiento también estd basada en una transaccion ya definida en radiologia
(RAD-10). Gracias a esta transaccioén, la Modalidad de Adquisicion o Creador de Prueba
es capaz de solicitar al Gestor de Imagen que confirme la propiedad de los objetos
DICOM especificados (imagenes o documentos de prueba o cualquier combinacion de
ellos) almacenados en el Archivo de Imagen. La transaccion de Consulta /
Recuperacion de imagen (RAD-14/RAD-16) permite la consulta del Gestor del PACS
para recuperar y mostrar las imagenes.
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Figura 5. Flujo de trabajo de Anatomia Patolégica. Imagen modificada de IHE Anatomic Pathology Technical
framework, Vol.1 (PAT TF-1): Profiles y de Standards to Support Information Systems Integration in Anatomic
Pathology

En la Figura 6 se representa el flujo de proceso con adquisicion de imagen, donde se
sigue una escala temporal desde la parte superior de la imagen a la inferior. Los flujos
punteados azules soélo ocurren si el Generador de la peticion y el Rastreador de
Resultados son sistemas distintos.

La toma de imagen se realiza en la Modalidad de Adquisicién. Los técnicos consultan el
Recibidor de la peticién para acceder a la informacién de la muestra y al procedimiento
correspondiente solicitado (PAT-5). Mientras se adquieren las imagenes, se crea un
nuevo ESTUDIO y una nueva SERIE; se almacenan en el Archivo de Imagen (RAD-8 y
RAD-10) y estan disponibles para el Visor de Imagen. El recibidor de la peticion es
notificado de cada cambio de estado del procedimiento de adquisicion de imagen (“en
curso” al inicio, “completado” o “cancelado” al final).
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Figura 6. Flujo de trabajo general de Anatomia Patolégica con adquisicidon de imagenes. Imagen extraida y
modificada de IHE Anatomic Pathology Technical framework, Vol.1 (PAT TF-1): Profiles

1.2 Entorno de Investigacion en Imagen Médica

Cuando se habla de un entorno de trabajo para investigacion médica se suele hacer
referencia a un entorno donde los datos son de uso secundario. En imagen médica,
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aunque existen imagenes que se han obtenido soélo para investigar, la mayoria de
situaciones implican hacer un uso secundario de las imagenes que se han obtenido
dentro de una actividad asistencial habitual, cuyo uso primario ha sido el diagndstico
clinico. Esta ultima situacion es la que se ha tratado en el anterior punto. En este
apartado, se aborda la gestion de la imagen médica fuera de su uso asistencial y
orientada a un uso secundario. Para ello, se hace referencia a los repositorios de
imagenes médicas.

En el anterior entregable se realiz6 una descripcién detallada de los repositorios en
imagen médica y se proporciond unas caracteristicas basicas que se consideraron
relevantes a la hora de seleccionar uno para una investigaciéon médica o generar un
repositorio propio.

En internet existen diversos repositorios abiertos de imagen médica® a disposicion de
cualquier investigador. En el Anexo A de este documento se encuentra la tabla
descriptiva con los repositorios considerados mas relevantes que se empez6 a definir en
el anterior entregable (E4.4), junto con algunas de sus colecciones. En el siguiente
punto, se definen algunos de ellos.

1.2.1 Repositorios en Imagen Radioldgica

IEEE Dataport'®. Repositorio de datos en linea donde, por defecto, los datos son
accesibles para los suscriptores de pago. Los propietarios de los datos tienen la opcidn
de pagar una cuota para que su conjunto de datos sea de "acceso abierto", de modo que
esté disponible para todos los usuarios de IEEE DataPort (sin necesidad de suscripcién).
Otra opcidn es organizar una "competicion" y hacer que un conjunto de datos sea
accesible de forma gratuita durante un tiempo determinado con instrucciones para la
competicion y cémo participar.

OpenNEURO": Es una plataforma de acceso libre con imagenes de Resonancia,
tomografia de emision de positrones (PET), magnetoencefalografia (MEG),
electroencefalograma (EEG) y electroencefalograma intracraneal (iEEG). La plataforma
esta centrada en imagenes de neurociencia y por ello utiliza el estandar BIDS™.

The Cancer Imaging Archive (TCIA)": Servicio que anonimiza y alberga un gran
archivo publico de imagenes médicas de cancer. La TCIA esta financiada por el
Programa de Imagenes del Cancer (CIP), una parte del Instituto Nacional del Cancer
(NCI) de los Estados Unidos, y es administrada por el Laboratorio Nacional de
Investigacién del Cancer de Frederick (FNLCR). Los datos de imagenes se organizan
como "colecciones" definidas por una enfermedad comun (por ejemplo, cancer de
pulmén), modalidad o tipo de imagen (MRI, CT, histopatologia digital, etc.) o enfoque de

9 https://www.aylward.org/notes/open-access-medical-image-repositories
10 https://ieee-dataport.org/

1 https://openneuro.org/

12 https://bids.neuroimaging.io/

13 https://www.cancerimagingarchive.net
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investigacién. DICOM es el formato de archivo principal utilizado por TCIA para imagenes
de radiologia.

Stanford Center for Artificial Intelligence in Medicine and Imaging (AIMI Center)':
Stanford AIMI Center ha puesto a disposicion multiples conjuntos de datos de imagenes
médicas anonimizados y anotados para fomentar una investigacion colaborativa,
transparente y reproducible. Podemos encontrar conjuntos de datos sobre multiples
patologias como cancer de pulmon, patologia cardiovascular,
patologia musculoesquelética, etc.

Open Access Series of Imaging Studies (OASIS)'": Se trata de una plataforma de
facil acceso sobre el envejecimiento normal y el deterioro cognitivo. Es un proyecto
destinado a compartir de forma gratuita para la comunidad cientifica conjuntos de datos
de neuroimagen del cerebro. Los conjuntos de datos de OASIS'® brindan a la comunidad
acceso abierto a una importante base de datos de neuroimagen y datos de imagen
procesados en un amplio espectro demografico, cognitivo y genético.

PhysioNet'”: Acréonimo de Recurso de Investigacion de Sefales Fisiolégicas Complejas
por sus siglas en inglés. Se cred en 1999 bajo los auspicios de los Institutos Nacionales
de Salud (NIH) y estd gestionada por miembros del Laboratorio de Fisiologia
Computacional del MIT. La misién de PhysioNet es apoyar y catalizar la investigacion y
la educacién biomédicas, en parte ofreciendo acceso gratuito a grandes colecciones de
datos fisiologicos y clinicos y al software de cddigo abierto relacionado. En colaboracion
con la Conferencia Anual Computing in Cardiology, PhysioNet también organiza una
serie anual de desafios, centrados en la investigacion de problemas no resueltos en la
ciencia clinica y basica. Los miembros del equipo de PhysioNet participan activamente
en trabajos innovadores de analisis de sefales fisiologicas, tanto desde perspectivas
basicas como traslacionales.

1.2.2 Repositorios en Anatomia Patologica

En Anatomia Patoldgica el repositorio mas usado es The Cancer Genome Atlas™
(TCGA). El TCGA ha caracterizado molecularmente mas de 20.000 muestras de tumores
primarios que abarcan 33 tipos de canceres. Esta iniciativa entre el Instituto Nacional de
Cancer (NCI) en EEUU vy el Instituto de Investigacion del Genoma Humano comenzo en

14 https://aimi.stanford.edu/shared-datasets

15 www.oasis-brains.org

16 https://central.xnat.org/

17 https://physionet.org/

18 https://www.cancer.gov/about-nci/organization/ccg/research/structural-genomics/tcga
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2006, reuniendo a diferentes investigadores de varias disciplinas y multiples
instituciones. En los 12 afos posteriores, el TCGA generd unos 2.5 petabytes de datos
genoémicos, epigendmicos, transcriptomicos y protedmicos. Se puede acceder
publicamente a los datos clinicos, de imagen y gendmicos a través de su Portal de datos
TCGA (Figura 7).

Slide Image Viewer

ESRORORS ocoss |

Figura 7. Visor de una preparacion digital (WSI) de un tumor primario de mama. Imagen extraida del
repositorio TCGA.

2 Procesamiento de extraccion de Iimagen
medica para uso secundario

Una vez se tiene localizada la imagen médica, el siguiente paso consistird en la
extracciéon desde su fuente de origen para crear nuestro propio conjunto de datos. En la
mayoria de los casos en los que se trabaja con imagen médica, habra un sistema PACS
implicado el que esté gestionando el flujo de las imagenes, por lo que la extraccion se
realizara mediante la funcionalidad de consulta y recuperacion (Query/Retrieve) que
dispone el sistema.

2.1 Procesamiento minimo requerido

La extraccion de imagen médica radiolégica para investigacion debe realizarse siguiendo
unas pautas que garanticen la calidad de las imagenes y la privacidad de los pacientes.

Para asegurar que se protege la identidad de los pacientes, se aplican técnicas de
anonimizacién sobre las imagenes. Es necesario anonimizar los perfiles DICOM, los
metadatos y también cualquier caracteristica identificable de las imagenes. Estos
procesos de anonimizacion estan descritos en detalle en el documento E6.4 Aspectos de
seqguridad en el manejo de datos sensibles y en el documento E4.4.- Normas
Internacionales de Anotacion de Informaciéon de Imagen Médica.
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Para disponer de un conjunto de datos de calidad para uso secundario es necesario
aplicar procesos de homogeneizacion de los datos. Cuando hablamos de imagen
médica, estos procesos incluyen el re-escalado de las imagenes a un mismo tamano, un
mismo rango de valores de los pixeles, y la eliminacion de imagenes atipicas. Esta
homogeneizacion de las imagenes es necesaria para eliminar posibles sesgos que vicien
los modelos que se creen con estos datos. Previamente a la aplicacion de estos
procesos de homogeneizacion, es necesario realizar un estudio de las imagenes para
determinar qué técnicas a aplicar son las mas adecuadas.

Ademas, es también necesario hacer un control de la calidad de las imagenes. De
forma automatica se puede, por ejemplo, detectar imagenes con tamanos atipicos
(demasiado grandes o demasiado pequenas) o rangos de valores extremos. No
obstante, es recomendable realizar también un control manual de las imagenes para
detectar casos como imagenes que no se corresponden a la parte del cuerpo deseada o
protocolos de adquisicion de las imagenes erréneos.

2.2 Soluciones Implementadas

En este apartado se presentan diferentes ejemplos donde se ha conseguido implementar
soluciones que nos permiten trabajar con la imagen médica. Se presentan tanto
proyectos, como investigaciones propias, donde el eje principal es la imagen médica.

2.2.1Proyecto CHAIMELEON (Radiologia)

El proyecto CHAIMELEON' tiene como objetivo la creacién de un entorno europeo
seguro de imagenes radiolégicas con informacion clinica asociada. Este entorno es
interoperable con toda la Union Europea y facilitard y contribuira en gran medida al
desarrollo y validacién de herramientas de Inteligencia Artificial para mejorar el manejo
del tratamiento del paciente con cancer.

Esta centrada en cinco de los canceres con mas prevalencia en Europa: mama, colon,
recto, prostata y pulmén. El consorcio esta compuesto por 18 socios distribuidos en 9
paises europeos (Espafia, Portugal, Reino Unido, Francia, Italia, Austria, Alemania y los
Paises Bajos) y se estima un conjunto de datos de 40.000 casos.

Para poder llevar a cabo este proceso, se plantean tres escenarios diferentes (Figura 8):

e Escenario A: el hospital es capaz de realizar todos los procesos (extraccion,
curacion, completitud y anonimizacion) necesarios para obtener unos datos de
calidad para ser enviados al repositorio central.

e Escenario B: el hospital no es capaz de realizar todos los procesos
(extraccion, curacion, completitud y anonimizacion) necesarios para obtener
unos datos de calidad para ser enviados al repositorio central y necesita de

"9 https://chaimeleon.eu/
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una plataforma intermedia donde se realizaran todos los procesos que no
pueden hacer.

e Escenario C: mismo caso que el escenario B, pero sin usar la plataforma
intermedia, siendo la propia Universidad asociada al Hospital la que se
encarga de realizar los procesos que no puede realizar el propio Hospital.

’ HOSPITAL/UNIVERSITY
bty
Innmdulmunmn
° \»\PI!\/A Sanitoria Lo Fe UNIVERSITAT
POLITECNICA
@ DE VALENCIA | E
(DICOMweb + COM
@ San Bonato @ bah@ *Medexprim REST API (DICOMyweb + COM) Z 9 p
P )
@HARITE R c< g
- COMPLETENESS 8 < [a]
o

centro hospitalar ML INTERMEDIATION
do Rorto NATIONAL PLATFORM
(FRANCE)

|

) %Medexprlm
. French hospitals H -
e %Medexprim | RWIDE platiorm
e _ REST API (DICOMweb + CDM)
o '« c:x-wu:rsuz
- ANONYMIZATION

. Dnla stored on CEGEDM servers in France - cerified
Héberpemen! donndes de santé” (zHesllh Date Hosting) by e

7 Maastricht UMC+ Frencn Mintsy of Haalth

¢ Maastric H U <Medexprim
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ﬂ @ 5 || mostarsoun L, HARMONEZATION
sty =
AZIENDA OSPEDALIERO —
UNIVERSITARIA PISANA P>, Maastricht '&
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Figura 8. Ingestion de datos proyecto CHAIMELEON

Para este trabajo, se detalla a continuacion la solucion implementada en el Hospital
Universitario La Fe (HULAFE), dentro del escenario A (Figura 9):

Para la extraccion de las imagenes en este proyecto, se utiliza una suite comercial de
MEDEXPRIM?® formada por las aplicaciones Indexa, Radiomics Enabler e Intermedia.

Para la extraccion del dato clinico, este proyecto realiza una extraccion de manera
automatica. En el HULAFE existe un almacén de datos donde se realiza una copia diaria
de toda la informacion que se esta generando en el hospital de manera pseudo-
anonimizada. Para ello, se utilizan unos procesos de ETL?' (Extract, transform and load)
disefiadas usando herramientas open-source proporcionadas por la comunidad OHDSI?2
como son White Rabbit, Rabbit in a Hat y Usagi. La implementacion de las ETL
disefiadas se lleva a cabo usando la herramienta open-source, Scriptella®. Los procesos
ETL implementados hacen posible la transferencia e integracién de datos desde el
software propietario del centro al almacén de datos y de este al formato OMOP. Las
herramientas mencionadas se describen en el entregable E4.2.

20 https://www.medexprim.com/

21 proceso que permite mover datos desde multiples fuentes, reformatearlos y limpiarlos, y cargarlos en otra
base de datos, data mart, o data warehouse para analizar, o en otro sistema operacional para apoyar un
proceso de negocio.

22 hitps://www.ohdsi.org/software-tools/
2 hitps://scriptella.org/
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El proyecto realiza una peticion mediante un script SQL, a la Base de Datos OMOP del
centro. De esta manera, se selecciona la informacion clinica de los pacientes que
cumplen los criterios de inclusion, y no cumplen ninguno de los de exclusién, definidos
por el proyecto para cada patologia. Los datos obtenidos en formato OMOP se almacena
en un repositorio local (Indexa), donde se mejoran gracias a la implementacion de las
extensiones de radiologia y oncologia que ofrece el modelo de datos OMOP.

Mediante la aplicacion de Radiomics Enabler, se realiza la peticion de las imagenes
médicas al PACS del Hospital mediante su Accession Number. Este valor se encuentra
almacenado en la cabecera DICOM con la etiqueta (0008,0050), y es un numero
generado por el RIS que identifica al estudio de forma inequivoca. Esta etiqueta permite
reconocer por si sola la exploracién concreta de un paciente en una fecha determinada,
evitando asi el tener que hacer uso de varios campos de busqueda (paciente, modalidad
y fecha, por ejemplo) para seleccionar una prueba. Ademas, durante este proceso se
eliminara cualquier informacién personal de las cabeceras DICOM y las imagenes que
tengan algun tipo de informacién personal incrustada, seran eliminadas. Se asigna a las
imagenes el mismo seudénimo que aparece en los datos clinicos para asegurar la
consistencia, y se almacenan en la aplicacion “Intermedia’. Cabe sefalar que los
metadatos de las imagenes se extraeran y se almacenaran en un nuevo Bussines
Intellegence. De esta manera, obtenemos informacion sobre las imagenes médicas sin
necesidad de almacenarlas para futuras peticiones.

Intermedia es la aplicacién encargada de mostrar mediante un visor web las imagenes
radiolégicas y la informacion clinica de los pacientes asociada a dichas imagenes. De
esta manera, los clinicos pueden verificar la informacion extraida, y si existiese cualquier
informacion que no se ha podido extraer de manera automatica, se puede introducir
manualmente en ese momento. Una vez se verifica que los datos tienen una calidad
suficiente, se anonimizan completamente y se envian al repositorio central de
CHAIMELEON.

En el repositorio central de CHIAMELEON sera donde se lleven a cabo los procesos de
armonizacién y control de calidad de las imagenes. Estos procesos se realizaran
mediante herramientas propias desarrolladas en el proyecto.
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Figura 9. Arquitectura proyecto CHAIMELON en HULAFE

2.2.2 Proyecto EUCANIMAGE (Radiologia)

El objetivo de EuCanlmage (European Cancer Image Platform Linked to Biological and
Health Data for Next- Generation Artificial Intelligence and Precision Medicine in
Oncology) es construir una plataforma europea de imagenes de cancer altamente
segura, federada y a gran escala, con capacidades que mejoraran en gran medida las
capacidades de la inteligencia artificial en oncologia.

En primer lugar, la plataforma EuCanlmage se completara con un recurso de datos
completamente nuevo con un total de mas de 25.000 sujetos individuales, lo que
permitira investigar necesidades clinicas no satisfechas, por ejemplo, la deteccién de
pequenas lesiones hepaticas y metastasis de cancer colorrectal, o la estimacion de
subtipos moleculares de tumores de mama y respuesta patoldgica completa.

En segundo lugar, la plataforma de imagenes del cancer se vinculara con repositorios
bioldgicos y de salud a través del European Genome-Phenome Archive, o que permitira
desarrollar soluciones de Inteligencia Artificial de mudltiples escalas que integren
predictores clinicos a nivel de érganos, moleculares y otros predictores clinicos de
cancer especificos del paciente.

Para poder llevar a cabo este proyecto se plantea una solucion para la imagen a través
del software web Collective Minds Radiology?* (CMRad). Se realiza la conexién del

24 https://www.cmrad.com/
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PACS local del hospital con CMRad a través de un proxy de anonimizacién y codificacién
del paciente. Las imagenes se segmentan y anotan por el radiélogo gracias CMDRad y
finalmente se almacenan en la plataforma Euro-Biolmaging®® basado en XNAT?
(eXtensible Neuroimaging Archive Toolkit (Figura 10).

EUCanIimage at Hospital Clinic: functional architecture

CM Proxy:
/ Hospital Clinic /| Dsocsaen / Collective Minds \

27 N
CM tools:
=
Clinical data
Proxy

Annotation
Segmentation
=
Patld: [{NHC e m
Imaging
[

#Hash

o

—— >

. Selected patients for the use-cases

Figura 10.- Arquitectura de EUCanlmage

2.2.3BIMCV-COVID19 (Radiologia)

BIMCV-COVID19 es un estudio de cohorte retrospectivo, aprobado por un comité ético y
cuya publicacion del dataset en abierto fue autorizada por las autoridades sanitarias de la
Comunidad Valenciana. La creacion del dataset se divide en tres partes principales:
Adquisicion de los datos, Anonimizacion de los datos y Proceso de etiquetado.

El estudio de cohorte retrospectivo esta formado por imagenes e informes de pacientes
con pruebas PCR para COVID-19 realizadas entre febrero y abril de 2020 en alguno de
los 11 departamentos de salud de la Comunidad Valenciana que participaron en el
estudio. La extraccion de los datos se realizé desde el Banco de Imagen Médica
(BIMCV) con una peticién expresa a GIMD. En BIMCV se encuentran almacenados de
forma centralizada a través de la copia sincronizada de los PACS locales, todos aquellos
proyectos, o cohortes, que han sido autorizados por un comité ético para su utilizacion en
proyectos de investigacion autorizados. Se interactia con BIMCV sin interferir con las
plataformas clinicas o de uso de datos primarios y se extraen los casos de interés o
cohorte, en una instancia de XNAT.

25 hitps://www.eurobioimaging.eu/
26 hitps://www.xnat.org/
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Existe un proceso de homogeneizacién, o armonizacion, de los datos, que consiste en la
organizacion de estos en un mismo modelo comun de datos, concretamente MIDS?. En
cuanto a pasos de procesado de la imagen, no se ha realizado ningun tipo de
modificacion sobre estas y se ha decidido dejar el raw data tal cual se encuentra en el
DICOM de origen, para que sea el cientifico de datos el que realice la normalizacion y
ajustes que considere necesarias en su investigacion.

Este subconjunto de imagenes se envia utilizando el protocolo estandar DICOM a través
de CEIBANON. CEIBANON es el moédulo del sistema que permite anonimizar las
imagenes que recibe en formato DICOM para poderlas enviar a otros nodos DICOM y
esta basado en el CTP (Clinical Trial Processor) a propuesta de la RSNA. El médulo que
recibe las imagenes anonimizadas por CEIBANON se denomina GEBID, que ha sido
construido mediante una instancia personalizada de XNAT. GEBID facilita la realizacion
de distintas tareas sobre las imagenes y datos asociados, tales como la gestion comun o
control de calidad.

Dentro de GEBID, la informacion se gestiona siguiendo las siguientes fases:

e Pre-archivo: Se recibe la informacion y se comprueba su correcta recepcion.

¢ Clasificacion: Se clasifica la informacion dentro de un proyecto concreto. Un
proyecto es una entidad que reagrupa los pacientes, estudios y series de cada
ensayo clinico.

¢ Validacion: Se revisa la calidad de ciertos parametros, de forma manual o
automatica. En este caso, se ha realizado una revision manual, imagen por
imagen, para comprobar que todas corresponden a radiografias de pecho y sin
errores de adquisicién o0 anonimizacion.

e Archivo: Se publican las imagenes en un entorno privado, visible solo para los
miembros del proyecto. También se ejecutan rutinas de preproceso basico, como
conversién a otros formatos o anonimizacién mas avanzada.

o Postproceso: La comunidad cientifica puede acceder a los datos para trabajar
con ellos.

e Publicacion: Se comparten los datos.

2.2.4 Proyecto Linfoma de Hodgkin clasico (Anatomia Patologica)

Proyecto llevado a cabo por investigadores del Instituto de Investigaciéon Biomédica de
Cadiz (INiBICA) en el Departamento de Anatomia Patolégica del Hospital Universitario
Puerta del Mar (HUPM) en Cadiz. En este proyecto, se empled el escaner como
modalidad de adquisicibn para obtener las imagenes. Se usé el escaner
PANNORAMIC®250 Flash 1ll DX (3D Histech Ltd., Budapest, Hungria), disponible en el
Departamento de Anatomia del HUPM, con una resolucion de 0.25 micrones por pixel,
obteniendo un total de 255 preparaciones digitales en formato .mrsx.

27 \er entregable 4.1.- Normas Internacionales de informacion de HCE
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Las preparaciones digitales fueron anonimizadas eliminando la etiqueta de Ia
preparacion, de manera que no se pudiera relacionar a qué paciente correspondia cada
imagen. Las preparaciones digitales fueron sometidas a un control de calidad manual
donde se aseguraba que tuvieran resolucion suficiente y no hubiera areas desenfocadas.
Para la visualizacion de las mismas se us6 el software SlideViewer 2.5 (3D Histech Ltd.,
Budapest, Hungria).

El flujo de trabajo empleado para la realizacién del proyecto se encuentra representado
en la Figura 11.

ENTORNO CLINICO ENTORNO INVESTIGACION

o—

Anonimizacién
(visor 3DHistech SlideViewer)
Control de calidad
manual

Obtenci6n
imdagenes WSI;
Digitalizacién
preparaciones

Seleccién
cohorte

Extraccion
datos

Busqueda Sistema

Informacion de Patologia
(VitroPath, Vitro SA,
Sevilla, Espafa)
basadaen criterios de
inclusién

Analisisimagen; Repositorioimagen
Cuantificacion WSI
biomarcadores Linfoma de Hodgkin

Figura 11. Arquitectura del proyecto cHL

2.2.5Proyecto Big Data (Anatomia Patologica)

En este proyecto se generaron 109 preparaciones digitales propias (de la misma manera
que en el proyecto anterior de Linfoma de Hodgkin), ademas de obtener 684 imagenes
de Hematoxilina y Eosina (H&E) con una resolucion de 1600x1200 pixeles, de pacientes
con cancer de mama disponibles en el repositorio TCGA WSI.

En ambos casos, las preparaciones digitales generadas fueron anonimizadas con un
desarrollo propio basado en librerias de OpenSlide?® y se sometieron a un control manual
de calidad para evitar realizar los analisis de imagenes oportunos con alguna de ellas
desenfocadas o con algun error en el proceso de escaneo, utilizando un visor web de
preparaciones digitales desarrollado durante el proyecto®. El flujo de trabajo completo se
encuentra representado en la Figura 12.

28 https://openslide.org/

29 GitHub - INiIBICA-CO07/Visualization-WSI-tool: Code of the visualization tool extracted from the BD-PATH
website.
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Figura 12.- Arquitectura del proyecto Big Data
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3 Interoperabilidad datos clinicos e Imagen
Medica

En el anterior entregable % quedd constancia de la importancia de disponer de la
informacion clinica del paciente junto con sus imagenes médicas. En el primer apartado
de este entregable se ha hablado de los sistemas de gestion de las imagenes médicas
dentro de los propios centros y especialmente para su uso primario. En este apartado, se
va a exponer diferentes soluciones para integrar la informacion clinica del paciente a la
imagen médica para un uso secundario de todos estos datos.

3

3.1 Interoperabilidad en Imagen Radiologica

3.1.1Uso de estandares

Existen diversas formas de integrar los datos clinicos del paciente con las imagenes
radiolégicas, la mayoria de ellas basadas en soluciones propias, aunque la opciéon mas
recomendable es el uso de estandares. Por desgracia, muchos estandares no tienen un
uso generalizado y, por ello, se ha de optar por un desarrollo propio.

Uno de los estandares en dato clinico mas utilizado en investigacion es OMOP
(Observational Medical Outcomes Partnership)®’. Este estandar estad actualmente
desarrollando la extension de Imagen Médica gracias a la comunidad OHDSI*2. Esta
extensiéon se basa en un desarrollo previo de 2019 (11) donde se afadian dos tablas
nuevas al CDM de OMOP (Figura 13).

Al igual que su modelo anterior, esta extensién se esta disefando para ser compatible
con HL7 / FHIR y vinculado a OMOP CDM, usando la terminologia de RadLex®. Entre
las nuevas funcionalidades que quieren incorporar a esta nueva extension se encuentra
la capacidad de poder almacenar caracteristicas derivadas de las imagenes (como
medidas, valores de segmentaciones); capacidad de realizar definiciones de cohortes;
ofrecer soporte para investigaciones de Deep Learning en las imagenes médicas como
parte del modelo de prediccién de Atlas®; crear una infraestructura reproducible de
investigacién y evaluar la posibilidad de implementar el aprendizaje federado.

Aunque se trata de un estandar en desarrollo, es importante tenerlo en cuenta porque ya
se estan proponiendo casos de uso, y podra emplearse en los repositorios que utilicen

%0 Ver entregable 4.4.- Normas Internacionales de Anotacion de Informacién de Imagen Médica
31 Ver entregable 4.1.- Normas Internacionales de informacion de HCE

32 https://www.ohdsi.org/

33 http://playbook.radlex.org/playbook/SearchRadlexAction

34 https://www.ohdsi.org/web/wiki/doku.php?id=documentation:software:atlas:prediction
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OMOP CDM con todas las garantias de haber sido desarrollado por la comunidad
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Figura 13.Interaccién entre OMOP CDM y la extension original de radiologia. Park C, You SC, Jeon H, Jeong
CW, Choi JW, Park RW. Development and Validation of the Radiology Common Data Model (R-CDM) for the
International Standardization of Medical Imaging Data. Yonsei Med J. 2022;63(Suppl):S74.

3.1.2Bases de datos relacionales

El enfoque tradicional es trabajar con bases de datos relacionales asociadas a nuestras
imagenes médicas y hacer uso de identificadores de imagen unicos, como el Accession
Number. Un aspecto muy importante al hacer uso de estos identificadores es la
capacidad potencial que tienen para revertir la desidentificacion de los pacientes. Como
se ha comentado, la extraccién de las imagenes directamente desde el PACS supone un
acceso a la informacion sensible de la paciente incrustada en las cabeceras DICOM que
hace necesaria una anonimizacién o pseudonimizaciéon de las imagenes en nuestro
repositorio de investigacion.

Persistir las imagenes en el repositorio es un proceso que se debe de valorar en funcion
de la capacidad de almacenamiento y procesamiento que se disponga. Pero en el caso
de que se necesite persistir la imagen, es recomendable almacenarla en un cluster
(sistema distribuido de computadoras unidas entre si y que se comportan como un unico
servidor), puesto que es mucho mas escalable, favorece la replicacion de los datos y su
particionamiento.

Las herramientas de cédigo abierto mas comunes para crear entornos de produccién
haciendo uso de cluster con escalabilidad horizontal, alta disponibilidad,
particionamiento, replicacion, etc. son Apache Hadoop® y MinlO®* (sistemas con api S3).

35 https://hadoop.apache.org/
36 https://min.io/
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HDFS (Apache Hadoop) es un sistema de archivos distribuido dentro del ecosistema
Hadoop de Apache, el cual permite distribuir datos en varios nodos (escalabilidad
horizontal) ofreciendo herramientas de alta disponibilidad y replicacion. HDFS permite el
acceso a recursos mediante una url o path. Al pertenecer al ecosistema Hadoop es
facilmente integrable con el resto de las herramientas pertenecientes a dicho sistema.
Pudiendo hacer uso de motores de procesamiento como Apache Hive y Spache Spark
para realizar analisis en los posibles datos estructurados que se almacenen en el mismo.
Junto con Hive permite aprovechar el computo de las maquinas en el cluster HDFS para
realizar analisis de los datos en disco.

MinlO: No es un sistema de archivos sino un Object Storage (Almacenador de objetos).
El almacenamiento de objetos se diferencia del almacenamiento de archivos y del
almacenamiento de bloques en que guarda los datos en un "objeto" en lugar de en un
bloque para formar un archivo. Los metadatos se asocian a ese archivo, lo que elimina la
necesidad de la estructura jerarquica utilizada en el almacenamiento de archivos: no hay
limite a la cantidad de metadatos que se pueden utilizar. Todo se coloca en un espacio
de direcciones plano, que es facilmente escalable. MinlO cumple con la APl S3 lo que
significa que se consume del mismo modo que el sistema S3 del cloud en Amazon.
Facilitando las integraciones y la sencillez de migrar de local a cloud o viceversa.

La configuracion y el mantenimiento de un sistema HDFS (Hadoop) es mas compleja
dado que requiere mas configuraciones manuales. MinlO apenas requiere gestion.
Unicamente se centra en el almacenamiento, mientras que HDFS permite aprovechar la
computacién de sus nodos para realizar procesamientos distribuidos que hagan uso del
disco. MinlO requiere externalizar el computo en un motor externo. Del mismo modo que
HDFS, MinlO también ofrece url de acceso a recursos.

Inicialmente se utilizaba HDFS para el procesamiento y analisis de posibles datos
estructurados en entornos Big Data que se pudieran almacenar en él. Como archivos
csv, parquet, orc, etc. Sin embargo, esto suponia una serie de inconvenientes como la
saturacion de las maquinas que estaban destinadas a almacenamiento puesto que se
compartia el almacenamiento y el procesamiento. Ademas, el computo de datos en disco
es muy lento en comparacién al computo en memoria, por lo que el surgimiento de
nuevos motores capaces de consumir estos datos y realizar los analisis en cluster
distribuidos fue ganando la partida.

La tendencia del mercado fue evolucionando ante las ventajas de tener un cluster
distribuido para el almacenamiento de los datos y uno separado para el computo. Lo que
ocasiono el surgimiento de herramientas como Apache Spark, Trino y Presto.

Las ventajas de utilizar motores especificamente para el procesamiento de los datos son
importantes: Los tiempos necesarios para los andlisis se reducen de forma muy
significativa al poder realizar calculos distribuidos en memoria; se aumenta la elasticidad,
al poder anadir o eliminar nodos segun se requiera al cluster de computacion,
optimizando asi el uso de las maquinas; el uso de un motor de procesamiento externo
permite consumir de varias fuentes de datos al mismo tiempo, independientemente del
tipo de los datos.
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Esto ha dado lugar a que las instituciones puedan usar varios sistemas de
almacenamiento distintos aprovechando las caracteristicas que cada uno tiene y
consumirlos todos de una uUnica manera a la vez. Un ejemplo de ello podria ser la
persistencia de datos clinicos en una base de datos MySQL, datos enriquecidos en una
base de datos NoSQL como MongoDB e imagenes en un cluster MinlO. Con ello se
pueden realizar analisis y procesamientos en todas ellas al mismo tiempo con un cluster
Trino, incluso interrelacionando los datos (Figura 14). Cabe mencionar que para poder
relacionar los datos de las distintas fuentes es necesario que figuren referencias con las
que poder vinculos los datos de una fuente a otro.

Figura 14.- Ejemplo basico de trino

Asi pues, una propuesta de integracion de los datos clinicos con la imagen médica
persistida en nuestro repositorio es extraer, en el momento de la persistencia, los
metadatos y almacenarlos en una base de datos MongoDB (son datos
semiestructurados), facilitando asi la posterior busqueda y explotacion de los datos. Por
otro lado, el archivo de imagen se almacena en un cluster MinlO y finalmente se
interrelacionan en una tabla con las correspondientes referencias (Figura 15).

Datos clinicos

Paciente Edad Sexo

Estudios de Imagen

Identificador del paciente Identificador del registro de | Referencia a archivo persistido
los metadatos

Paciente 1 Mongodb 1 S3://proyecto/dicom_1.dcm

Paciente 2 Mongodb 2 S3://proyecto/dicom_2.dcm

Figura 15.- Ejemplo de estructura de tablas para integracion de la imagen médica persistida con el dato
clinico

3.1.3 Otros enfoques
Como hemos comentado, el enfoque tradicional es trabajar con una base de datos

relacional asociada al repositorio de imagen médica, pero en algunas ocasiones como
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cuando la cantidad de datos clinicos no es muy elevada, puede ser beneficioso el uso de
otro enfoque mucho mas sencillo, ligero y de facil manejo. Un ejemplo seria asociar a las
imagenes médicas un archivo JSON (Java Object Notation) o XML (eXtensible Markup
Language) con la informacion clinica del paciente. Actualmente, JSON se ha posicionado
por delante por una mayor velocidad de respuesta y un menor uso de CPU (12).

3.2 Interoperabilidad en Anatomia Patologica

Para poder integrar los datos clinicos de los pacientes con sus correspondientes
imagenes se usa el estandar DICOM, que permite modelar los datos de los pixeles de
las imagenes junto con los metadatos clinicos. La integracion de informacion adicional
derivada de las imagenes (anotaciones de hallazgos en la preparacion digital) y
relacionada con ellas (estadio del tumor) tiene un altisimo valor. Esta integracion también
permitira reutilizar los datos clinicos para el entrenamiento de modelos de inteligencia
artificial y su uso en investigaciéon. El estandar DICOM proporciona la sintaxis y la
semantica para describir tanto los pixeles como los metadatos definiendo dos modelos
de dados: (a) Modelo del Mundo Real y (b) Modelo de Informacion (13).

3.2.1 Modelo del Mundo Real

Este modelo define las entidades del mundo real y sus relaciones (Figura 16a). Las
entidades relevantes en patologia digital son el paciente, estudio, serie, imagen,
contenedor y el espécimen. El modelo DICOM sigue la nomenclatura de muestras de
laboratorio en HL7.

e Una muestra DICOM representa cualquier unidad de tejido que pueda ser
procesada en el laboratorio de patologia; partes, bloques y secciones de tejido.

e Un contenedor DICOM se refiere al objeto fisico que contiene al espécimen. En la
mayoria de los casos, el contenedor DICOM a destacar en patologia digital es el
portaobjetos de vidrio.

¢ Una serie DICOM comprende las imagenes digitales de una muestra en un unico
contenedor fisico. Una bandeja de portaobjetos con varios portaobjetos fisicos en
el mundo real se asignaria a un estudio DICOM al digitalizarse.

Es importante mencionar el portaobjetos como contenedor ya que suelen tener una
etiqueta para la identificaciéon del espécimen de la seccion del tejido fotografiado. La
informacion que contiene la etiqueta varia entre laboratorios, siendo desde
identificadores del paciente, estudio, muestra, contenedor hasta datos descriptivos como
nombre del paciente (13).

3.2.2 Modelo de informacion DICOM

El modelo DICOM proporciona un conjunto de I0ODs (Information Object Definition) para
describir las propiedades de las entidades del Modelo del Mundo Real. El modelo usa la
semantica orientada a objetos para definir los 10Ds (clases) y los atributos para una
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descripcion de las entidades del mundo real en el contexto de las distintas modalidades
de imagen. Es importante destacar que los I0Ds incluyen varios atributos que contiene
informacion de diferentes entidades. El 10Ds de la WSI proporciona atributos para
describir la imagen real, asi como las entidades relacionadas del paciente, el estudio, la
serie, la imagen, el espécimen y el contenedor (Figura 16b). Para el almacenamiento o
su intercambio, los I0ODs se instancian rellenando los atributos con valores reales y se
serializan en conjuntos de datos codificando cada atributo como un elemento de datos
separado (Figura 16¢). Cada elemento de datos se identifica en el conjunto de datos
mediante una etiqueta y los elementos de datos se ordenan en el conjunto por el valor
numeérico de su etiqueta. El conjunto de datos codificados representa los datos “en forma
no normalizada”, toda la informacién se codifica a nivel de la imagen (paciente, estudio,

serie, espécimen y contenedor) (13).

. has S[udy contains Series contains .
Patient 1—<n> pasiil ; | DigtalSide | < Image Information Source
1 e [ Microscope
[ Laboratory Information System
s source of Specimen |, cnans | Container is acquired on [ Electronic Medical Record
| Tissue Section | 7 1 | Physical Slide [
VL Whole Slide Microscopy Image
Patient General Study General Series Specimen General Image Image Pixel

Patient's Name

Study Instance UID

Series Instance UID

Container Identifier

Instance Number

Samples Per Pixel

“IMPa

Barcelona
c Supercomputing
- n ATA Center
I == Centro Nacional de Supercomputacion

Patient's Sex Study Date Series Date Container Description Acquisition Date Rows
Patient's Birth Date Study Time Series Time Specimen |dentifier Acquisition Time Columns
Patient ID Accession Number Series Number Specimen Description Seq. Acquisition Number Pixel Data
Pixel Data Element
Data Set
s Metadata Elements e e
Figura 16.Representacion de la informacion patolégica digital en DICOM (13)
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4 Flujo de procesado de Imagen Radiologica

4.1 Preparacion de la Imagen Radiologica

Tal y como se ha explicado en el apartado 2.1.- Procesamiento minimo, la preparacion
de la imagen radiolégica para uso secundario precisa de un proceso de anonimizacion,
homogeneizacién y control de calidad. Parte de estas tareas se pueden automatizar
hasta cierto punto, adaptandose siempre al conjunto concreto de imagenes sobre el cual
estamos trabajando.

4.1.1 Anonimizacion de la imagen radiologica

Las imagenes radiolégicas presentan tres tipos principales de informacion sensible que
debe ser anonimizada antes de su uso secundario. Esta informacion esta contenida en
los metadatos DICOM, como texto en la propia imagen o como rasgos faciales u otras
caracteristicas fisicas particulares que puedan identificar al paciente.

La anonimizacion de los metadatos DICOM se puede realizar siguiendo la Guia y
Protocolo de Desidentificacion de Datos definida por la RSNAY. Para ello, se utiliza la
herramienta Clinical Trial Processor®® (CTP), la cual contiene DicomAnonymizer®®, una
etapa del procesador que anonimiza objetos DICOM sin modificar los demas tipos de
objetos y que se configura con un script.

La anonimizacion de texto incrustado en las imagenes puede ser necesario cuando se
han realizado capturas de imagenes, y se suele realizar mediante la aplicacién de
mascaras. En caso de regularidad en la posicion del texto sensible sobre las imagenes,
las mascaras se pueden aplicar de forma automatica; de no ser asi, se pueden utilizar
modelos de inteligencia artificial que detecten el texto que aparece en las imagenes,
tales como EAST (An Efficient and Accurate Scene Text Detector) (14). En cualquier
situacion, la aplicacion de la mascara se suele realizar mediante codigo en algun
lenguaje de programacion, por ejemplo, Python.

En caso de necesitar, aplicar la mascara de forma manual, existen herramientas de
edicién de imagen médica. La herramienta escogida debe poder manipular imagenes del
tipo de archivo con el que estemos trabajando (Nifti, TIFF). Un ejemplo es la herramienta
ImageJ*’, que dispone de miuiltiples plugins para adaptarse a nuestras necesidades;
destaca el paquete Fiji, que contiene ya una seleccion de plugins para Imaged que
facilitan su uso gracias a una estructura de menus coherente, documentacion extensiva y
acceso a tutoriales.

87 https://lwww.rsna.org/

38 https://mircwiki.rsna.org/index.php?tite=MIRC_CTP
%9 https://dicomanonymizer.com/

40 hitps://imagej.nih.gov/ij/
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En cuanto a la anonimizaciéon de los rasgos faciales, existen mdultiples herramientas
desarrolladas para ello: afni_refacer*', mri_deface*?, MRIDefacer*®, pydeface*,
quickshear*®. Todas estas herramientas son de uso facil y se ejecutan mediante una
Unica instruccion en la linea de comandos una vez ya instalada. De todas ellas, la de
mayor facilidad de instalacion es MRIDefacer. Todas estas herramientas estan
preparadas para MRI, pero al tratarse de herramientas en cdédigo abierto, son
susceptibles de adaptacién a otras modalidades como por ejemplo el CT.

MRIDefacer sigue una estrategia simple basada en mascaras. Una mascara de imagen
de plantilla que contiene informacion sobre las regiones para recortar de la imagen se
transforma y se alinea con la imagen de resonancia magnética. Esta transformacion se
realiza a través de una matriz de afinidad calculada utilizando las coordenadas
espaciales disponibles en los metadatos de la imagen. Como se muestra en la Figura
17, al seguir este procedimiento, los pixeles que contienen imagenes de orejas y rasgos
faciales se pierden y, por lo tanto, no se puede reconocer al paciente.

MRIDefacer toma como "Imagen de referencia" una imagen cerebral estandarizada
proporcionada por el Instituto Neuroldgico de Montreal (15). A continuacién, se crea una
mascara binaria, o "Mascara de referencia", basada en la imagen de referencia. La
mascara codifica qué areas de la imagen incluyen informacion identificable (pixeles
negros, valor 0) y qué areas deben conservarse (pixeles blancos, valor 1).

Primero, la imagen original a desidentificar debe transformarse espacialmente para que
sea lo mas similar posible a la imagen de referencia (lo que se conoce como registro de
imagenes). La transformacién se codifica como una matriz de afinidad que resume los
pasos de transformacién necesarios para alinear la imagen original en el espacio de
referencia. Las transformaciones codificadas en la matriz de afinidad luego se invierten y
se aplican a la mascara de referencia, que se transforma espacialmente a las
dimensiones y orientacion de la imagen original para desidentificar. La mascara
transformada se puede superponer a la imagen original, lo que da como resultado la
imagen anonimizada. Los pixeles codificados en blanco se conservaran, mientras que
los codificados en negro se eliminaran (Figura 17).

41 https://github.com/PennLINC/afni_refacer

42 hitps://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/mri_deface
43 https://github.com/mih/mridefacer

4 https://pypi.org/project/pydeface/

45 https://github.com/nipy/quickshear
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Figura 17.- Flujo procesado MRIDefacer

4.1.2 Control de calidad de la imagen radiolégica

El control de calidad puede realizarse de forma manual, a pesar de su coste temporal,
para casos como encontrar imagenes mal etiquetadas o mal adquiridas. Por otro lado, el
control de calidad se puede efectuar de forma automatica durante el analisis EDA
(Exploratory Data Analysis) mediante la deteccion de valores atipicos o de artefactos en
adquisicion, los cuales representan anomalias en los datos en relacién al conjunto de
estos.

Para hacer la revision manual de las imagenes se recomienda el uso de las librerias
Python tkinter*® y pydicom*”, que proporcionan una interfaz grafica de visualizacion de
imagenes en formato DICOM.

El analisis EDA se suele realizar mediante cédigo en lenguajes como Python o R,
haciendo uso de tablas o dataframes de un conjunto de caracteristicas extraidas de las
imagenes. Se recomienda la visualizacion de los resultados estadisticos mediante
graficos realizados con librerias como matplotlib, seaborn o ggplot. También existen
librerias que realizan un analisis EDA automatizado a partir de unos datos correctamente
formateados; es el caso de sweetviz®®, que tan solo necesita un dataframe para extraer
un analisis estadistico y de correlaciones entre variables. La interpretacion de este
analisis debe llevarse a cabo por personas expertas en el procesamiento de imagenes;
no se puede automatizar.

4.1.3 Normalizacion de la imagen radioldgica

La normalizacién de la imagen radioldgica no deja de ser una etapa del procesamiento
especifico de la imagen digital. El término procesamiento de imagenes digitales se refiere
al tratamiento informatico que se realiza a una tabla de niveles de intensidad. Este

46 hitps://docs.python.org/es/3/library/tkinter.html
47 https://pydicom.github.io/
48 hitps://pypi.org/project/sweetviz/
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tratamiento cubre un amplio espectro de aplicaciones, como transmisién y
almacenamiento de imagenes, robdtica, control de calidad y, por supuesto en nuestro
caso el de normalizacion de la imagen radioldgica.

De entre otras, una posible clasificacién de las técnicas de normalizaciéon de imagen
meédica hace referencia a en qué etapa se situa este procesado que generalmente se
aplica a la etapa de pre-procesamiento o preparacion de la imagen médica.
Conceptualmente va desde el 6rgano o estructura anatémica o fisiolégica a visualizar
hasta la interpretacion que se puede hacer de lo visualizado.

La etapa de pre-procesamiento trata de transformar la imagen original en otra mejorada
segun un determinado objetivo. En esta etapa se engloban distintas técnicas como la
reduccion-eliminacién de ruido, mejora de contraste, filtrado, realce de rasgos
importantes, deteccion de bordes y, en una etapa superior, la segmentacién - deteccion y
aislamiento- o registro de los objetos o regiones de interés.

Existen diferentes técnicas para normalizar los datos. Algunas de las técnicas mas
utilizadas se mencionan a continuacion:

e Z-Score Normalization

e Min-Max Normalization

e Decimal scaling Normalization

e Standard Deviation Normalization

En el caso concreto de la etapa de normalizacion se suele aplicar la transformacion Z-
score. La normalizacién Z-Score, se refiere al proceso de normalizar cada valor en un
conjunto de datos de modo que la media de todos los valores sea 0 y la desviacion
estandar sea 1. El beneficio de realizar este tipo de normalizaciéon es que valores atipicos
del conjunto de datos se transforman de forma de forma que dejan de ser un valor atipico
masivo. Si luego usamos este conjunto de datos para ajustar algun tipo de modelo de
aprendizaje automatico, el valor atipico ya no tendra tanta influencia como podria tener
en el ajuste del modelo.

La armonizacion de la imagen permite llevar las imagenes extraidas para su uso
secundario a un mismo marco de referencia en el que se eliminen los aspectos
relacionados con la adquisicion (vendedor, protocolo, reconstruccion) que impiden
analizar los cambios debidos a la enfermedad cuando se emplean técnicas radiémicas.

4.1.4 Registro de la imagen radiologica

El registro de imagenes es una etapa fundamental en el analisis de imagenes y consiste
en encontrar una relacion espacial entre dos 0 mas imagenes, alineandolas de modo que
la posicion real o anatémica de una coincida con la de las otras. Asi se corrigen posibles
desalineamientos debidos a movimientos del paciente o a cambios de las matrices de
adquisicion, permitiendo comparar la informacion de una y otra imagen. Cabe destacar
que los registros entre una misma modalidad de imagen (por ejemplo, entre diferentes
secuencias de RM) se denominan registros intra-modales, mientras que aquellos entre
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modalidades de imagen distintas (por ejemplo, PET-RM, PET-CT, RM-CT) reciben el
nombre de registros inter-modales.

Los tipos de registro (Figura 18) se pueden clasificar en dos grandes grupos atendiendo
al tipo de transformada empleada:

o Registro lineal: estos registros aplican transformadas lineales y suele ser una
aproximacién inicial en el registro de las imagenes. Dentro de este grupo
encontramos dos de los registros mas comunes: el registro rigido y el afin.
Este primer registro considera las imagenes como cuerpos rigidos, que pueden
ser trasladados y rotados. El segundo registro, el registro afin, permite re-
escalar y cizallar las imagenes ademas de rotarlas y trasladarlas.

e Registro no lineal: también conocido como registro elastico o deformable.
Este tipo de registro aplica transformadas no lineales que deforman la imagen.
Este tipo de registro suele ir precedido por un registro rigido o afin que alinee
las imagenes. Uno de los registros mas comunes en este campo es el registro
B-Spline que utiliza curvas B-Spline para generar un campo de deformacién. El
volumen se cuadricula en puntos de control distribuidos uniformemente que se
trasladan cuando se aplica el registro.

Imagen Fija Imagen Movil Translacion
= =
';‘ - -
4 L y
Afin B-Spline

Figura 18.- Tipos de registro segun el tipo de transformada empleada. Manual de Elastix (16).

Uno de los softwares mas empleados para el registro de imagenes es Elastix (16). Este
software de libre acceso permite realizar de forma sencilla el alineamiento entre dos
imagenes (movil y fija) empleando un fichero de configuracién donde figuran todos los
parametros del registro. La principal ventaja de este software es su flexibilidad y sencillez
ofreciendo multiples registros modificando de forma sencilla el fichero de parametros.

Otro de los softwares con mayor adopcién por parte de especialistas en imagen médica
es ANTs, por sus siglas en inglés (Advanced Neuroimaging Tools) (17). Esta herramienta
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muestra una mayor complejidad en su uso y, en general, requiere de un mayor tiempo de
computacién que Elastix para tareas similares. Sin embargo, se han obtenido mejores
resultados en imagenes adquiridas con un mayor grado de movimiento o distorsion.

En el caso de neuroimagen, se emplea el paquete de software basado en Matlab, SPM
(18), que permite el registro, la visualizacion, preprocesado y analisis de imagenes
cerebrales. Esta especializado en el analisis de imagenes de RM, tanto funcional como
estructural, obteniendo mapas de actividad cerebral y de morfometria basada en voxeles.
También contiene funciones especializadas en el analisis de PET, SPECT, EEG y MEG.

4.2 Segmentacion/Anotacion de la imagen radioldgica

En el analisis de imagen médica para su uso secundario es de vital importancia partir de
unas anotaciones/segmentaciones de las distintas superficies/volimenes de gran
calidad. Esto es debido a que; o bien éstas seran nuestro patrén de referencia con el que
compararnos cuando intentemos simular las segmentaciones de un humano de forma
artificial, o bien sera la regidon con la que trabajaremos para ciertos analisis y
cuantificaciones.

Una aplicacion muy usada en imagen médica para procesos de segmentacion y
anotacion, entre otros, es 3D Slicer (19,20). Se trata de un software gratuito y de cédigo
abierto para la visualizacién y el analisis de conjuntos de datos de imagenes médicas,
con herramientas para realizar segmentaciones, generacién de superficies, anotaciones,
transformaciones tanto en 2D, 3D y 4D, registros y multitud de cuantificaciones. Lo mas
interesante para la tarea de anotacién es que la aplicacioén realiza un renderizado 3D de
los datos, ademas de poder visualizar cada corte en los planos axial/coronal/sagital de
forma enlazada. Ademas, 3D Slicer sirve de plataforma software para que investigadores
desarrollen, integren y evaluen rapidamente nuevos métodos para usuarios clinicos. La
interfaz es altamente personalizable y los médulos y librerias que incluye y que se le
pueden programar se desarrollan en codigo Python y C++.

Otras aplicaciones gratuitas muy empleadas para la segmentacién y la rapida
visualizacion de estas son ITK-SNAP (21) y MITK (20,22). La primera destaca entre las
otras por su gran facilidad de uso, su tiempo de aprendizaje es practicamente nulo para
las tareas de visualizacion, segmentacion representacion 3D e incluso registro. MITK
requiere de mayor tiempo para su aprendizaje, a cambio ofrece mayores metodologias
de segmentacion, destacando la capacidad de interpolar entre cortes, lo cual agiliza
mucho las segmentaciones en 3D, asi como la posibilidad de realizar operaciones
morfolégicas y booleanas con las diferentes segmentaciones, extraccién de contornos,
etc.
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4.3 Cuantificacion = Radidomica y  extraccion de
Biomarcadores de imagen radioldgica

La radiémica es un campo de investigacion traslacional emergente que se caracteriza
por la extraccion, el almacenamiento y el analisis de alto rendimiento de una gran
cantidad de caracteristicas de imagenes cuantitativas (que podrian constituir
biomarcadores de imagenes) que proporcionan informacién cuantitativa (biopsias
virtuales) para el diagnéstico temprano de enfermedades, fenotipado de enfermedades,
clasificaciéon de enfermedades, terapias dirigidas y evaluacion de la respuesta de la
enfermedad al tratamiento (23). Los descriptores cuantitativos exhiben diferentes niveles
de complejidad y expresan propiedades relacionadas con la morfologia, la intensidad y la
textura de la region de interés.

Las caracteristicas morfolégicas describen propiedades semanticas, como la forma de la
region de interés trazada y sus propiedades geométricas, como el volumen, el diametro
maximo a lo largo de diferentes direcciones ortogonales, la superficie maxima, la
compacidad del tumor y la esfericidad.

Las caracteristicas estadisticas de primer orden describen la distribucion de los valores
de las intensidades de los voxeles individuales, sin preocuparse por las relaciones
espaciales. Estas propiedades estan basadas en distribuciones de histograma, y
proporcionan informacién sobre la media, la mediana, el maximo y el minimo de las
intensidades de los vobxeles en la imagen, asi como de su asimetria, curtosis,
uniformidad y aleatoriedad (entropia). Dependiendo de la modalidad de imagen
empleada, estas caracteristicas adquieren un significado concreto que permiten
aumentar la explicabilidad de la radiémica. Por ejemplo, el contraste radiografico es la
diferencia de densidad entre regiones vecinas en una radiografia simple; en imagen PET,
los valores de intensidad adquiridos permiten determinar la captacion de glucosa en la
region de interés.

Las caracteristicas estadisticas de segundo orden se obtienen -calculando las
interrelaciones estadisticas entre voxeles vecinos. Proporcionan una medida de la
disposicion espacial de las intensidades de véxel y, por lo tanto, de la heterogeneidad
dentro de la regién de interés. Tales caracteristicas pueden derivarse, por ejemplo, de la
matriz de co-ocurrencia de nivel de gris (GLCM), que cuantifica la incidencia de véxeles
con las mismas intensidades a una distancia predeterminada a lo largo de una direccion
fija, o de la matriz de longitud de ejecucion de nivel de gris (GLRLM), que cuantifica
voxeles consecutivos con la misma intensidad a lo largo de direcciones fijas.

Estas caracteristicas se pueden extraer directamente en las imagenes originales o
después de aplicar diferentes filtros o transformaciones matematicas a las imagenes.
Estas ultimas reciben el nombre de caracteristicas de orden superior. Se obtienen, por
ejemplo, con el objetivo de identificar patrones repetitivos, suprimir ruido o resaltar
detalles. Estos incluyen métodos como el analisis fractal, el funcional de Minkowski, la
transformada de tipo “wavelet” y la transformada laplaciana aplicada a imagenes
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procesadas por un filtro gaussiano, a partir de los que se pueden extraer regiones con
patrones de textura cada vez mas complicados.

Pyradiomics (24) es un paquete de Python de codigo abierto para la extraccion de datos
radidmicos a partir de imagenes médicas, desarrollado por el “Computational Imaging
and Bioinformatics Lab” del Colegio de Medicina de Harvard. La carga y el
preprocesamiento de imagenes (que incluye tareas como la normalizacion, la
discretizaciéon, el remuestreo y el recorte) se realizan primero con SimplelTK. A
continuacion, los datos de imagen cargados se convierten en matrices numpy, que
permiten el calculo posterior de datos radiomicos de multiples clases (de forma, de
primer orden, a partir de diferentes matrices de grises...). Ademas, este software permite
el uso de diferentes tipos de filtros como preprocesado de imagen (las llamadas
caracteristicas de orden superior mencionadas anteriormente). Por ultimo, no solo
permite el calculo de caracteristicas radiomicas en estructuras segmentadas, sino
también a nivel de voxel, lo cual ofrece la posibilidad de obtener mapas paramétricos.
Por otro lado, definimos los biomarcadores de imagen como las caracteristicas objetivas
extraidas de las imagenes médicas, relacionadas con procesos bioldgicos normales,
enfermedades o respuestas terapéuticas. Para desarrollar un biomarcador de imagen es
necesario realizar una serie de pasos destinados a validar su relacién con la realidad
estudiada y controlar su validez, tanto clinica como técnica. Este proceso incluye la
definicion de pruebas de concepto y de mecanismo; la adquisicion estandarizada y
optimizada de imagenes anatémicas, funcionales y moleculares; el analisis de los datos
mediante modelos computacionales; la visualizacién adecuada de los resultados; la
obtencion de medidas estadisticas apropiadas; y la realizacion de pruebas de principio,
eficacia y efectividad (25).

Es decir, las caracteristicas de radiomica mencionadas en este apartado y/o cualquier
otro pardmetro cuantitativo extraido de las imagenes médicas constituyen potenciales
biomarcadores de imagen para una cierta patologia o enfermedad. A continuacion,
presentamos varias herramientas para la obtencién de biomarcadores de imagen en
aplicaciones distintas (e.g., cardiologia, modelo animal):

Segment (26), es un paquete software para investigacion desarrollado por Medviso*
sobre Matlab para la extraccion de biomarcadores de imagen relacionados con imagenes
cardiacas. A partir de imagenes de RM, CT o SPECT se pueden delimitar regiones de
interés, como el miocardio. Una vez delimitada la zona, se extraen diversos
biomarcadores, como el realce tardio, regiones de edema o el volumen del miocardio.
Por ejemplo, con las secuencias de RM adecuadas es posible también extraer mapas
paramétricos de T1 y T2. También admite el uso de secuencias dinamicas para extraer
parametros de funcién como la FEVI (Fraccion de Eyeccion del Ventriculo Izquierdo).

Circlecvi®®, es un software desarrollado por Cardiovascular Imaging® destinado también
al andlisis de imagenes de cardiologia. Este software ofrece desde la segmentacion de

49 https://medviso.com/
%0 https://www.circlecvi.com/cvi42/cardiac-mri/
51 https://www.circlecvi.com/
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las estructuras de interés mediante IA, hasta la extracciéon de los biomarcadores ya
mencionados en Segment. También ofrece la posibilidad de la realizacion de informes
radiolégicos que incorporen los biomarcadores extraidos y la posibilidad de integrarse en
RIS para un mejor flujo de trabajo.

Pmod®, desarrollado por PMOD Technologies, es un paquete de aplicaciones pensado
para la investigacion en cuantificacion de imagenes, tanto para modelo animal como
raton. Cubre cualquier modalidad de imagen médica, especialmente CT, RM y PET /
SPECT y es multipropésito, consta de una serie de plugins o paquetes especificos que
permiten la visualizacién, fusién, conversién de formatos, registro, segmentacion,
modelos farmacocinéticos, cuantificacion e integracion de algoritmos personalizados, asi
como flujos de trabajo especificos para cada analisis, desarrollo de modelos de
inteligencia artificial, etc.

4.4 Cuantificacion Dinamica de la imagen radiologica

Los parametros dinamicos se definen como descriptores cuantitativos obtenidos de la
aplicacién de diferentes tipos de analisis de sefal dinamica. Para llevar a cabo esta clase
de analisis, es requisito indispensable contar con imagenes pertenecientes a secuencias
adquiridas en diferentes momentos temporales o con algun parametro de adquisicion
variable. Algunos ejemplos, como la difusion o la perfusién, permiten la obtencién de
informacion funcional de una region de interés determinada, como su permeabilidad
vascular o su celularidad. Existen diversos softwares o herramientas muy especializados
en funcidon de los parametros que se quieran extraer. Dentro del ambito de la
neuroimagen encontramos las siguientes herramientas:

Conn (27), un conjunto de herramientas basadas en Matlab que permite la computacion,
analisis y visualizacion de las imagenes de resonancia magnética funcional, tanto en
estado de reposo como las de experimentos basados en tareas. Conn incluye el
preprocesado de la imagen, la eliminacion del ruido y el analisis de la sefial bold para la
extraccién de patrones de conectividad.

FreeSurfer (28), software especializado en neuroimagen que permite el analisis y la
visualizacién de datos de imagen de RM estructural y funcional. Engloba multiples
herramientas para realizar el analisis de superficies (espesor cortical o parcelacion
cerebral) y volumenes (volumetria cortical, conectividad funcional o tractografia).

Medinria (29) es un software que permite el analisis y la visualizaciéon de imagen de RM
cerebral. En particular se especializa en el analisis de imagen con tensor de difusion
(DTI) para el seguimiento y la reconstruccién de fibras de sustancia blanca.

Una de las principales necesidades en la extraccion de parametros dinamicos es el
ajuste de curvas. Un ejemplo de ello es el calculo de mapas de ADC (Apparent Diffusion
Coefficient) a partir del analisis de difusion en secuencias de tipo DWI-RM, donde los

52 https://www.pmod.com/web/
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datos obtenidos de las distintas imagenes se ajustan a un modelo monoexponecial (30).
Para llevar a cabo este ajuste algunas de las librerias y software recomendados son:

ROOT>, software empleado en el andlisis de datos, principalmente para su
representacion, asi como su ajuste a funciones analisticas. Las caracteristicas mas
destacadas son una avanzada interfaz grafica de usuario, un intérprete para el lenguaje
de programaciéon C++ (aunque es posible utilizarlo a través de Python con la libreria
PyROOQOT) y su rapidez, flexibilidad y eficiencia.

Curve_fit, funcién de la libreria Scipy de Python, permite encontrar el conjunto 6ptimo de
parametros para una funcién dada que se ajusta mejor a un conjunto de observaciones®.
Dependiendo de la funciéon a optimizar existen diversas posibilidades para el ajuste de
datos, como regresiones lineales o polindmicas o funciones mas complejas.

Lsqcurvefit, funcion de Matlab, que de forma similar a curve_fit resuelve problemas de
ajuste de curvas no lineales empleando minimos cuadrados®. La principal desventaja de
este software es la necesidad de licencia para su uso.

4.5 Extraccion de Caracteristicas Profundas de la imagen
radiologica

El aprendizaje profundo (“Deep Learning”) es un campo emergente que cada vez esta
adquiriendo mayor relevancia en el ambito de la inteligencia artificial. Siendo una
subcategoria del aprendizaje automatico, el aprendizaje profundo trata del uso de redes
neuronales para mejorar tareas tales como el reconocimiento de voz, la visidon por
ordenador y el procesamiento del lenguaje natural. La propagacién de datos a través de
multiples capas ocultas permite que una red neuronal aprenda y construya una nueva
representacion de datos, que puede usarse para tareas de prediccién o clasificacion.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) (31) son una variacion de un perceptrén
multicapa, sin embargo, debido a que su aplicacion es realizada en matrices
bidimensionales, son muy efectivas para tareas de visidon artificial, como en la
clasificacion y segmentacion de imagenes, entre otras aplicaciones. Las CNN consisten
en multiples capas de filtros convolucionales de una o mas dimensiones. Después de
cada capa, por lo general se anade una funcién para realizar un mapeo causal no-lineal.
Como cualquier red empleada para clasificacién, al principio estas redes tienen una fase
de extraccién de caracteristicas, compuesta de neuronas convolucionales, luego hay una
reduccion por muestreo y al final tendremos neuronas de perceptron mas sencillas para
realizar la clasificacion final sobre las caracteristicas extraidas.

La fase de extraccién de caracteristicas se asemeja al proceso estimulante en las células
de la corteza visual. Esta fase se compone de capas alternas de neuronas

53 https://root.cern/
54 https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.optimize.curve_fit.html
%5 https://es.mathworks.com/help/optim/ug/Isqcurvefit.ntml
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convolucionales y neuronas de reduccidén de muestreo. Segun progresan los datos a lo
largo de esta fase, se disminuye su dimensionalidad, siendo las neuronas en capas
lejanas mucho menos sensibles a perturbaciones en los datos de entrada, pero al mismo
tiempo siendo estas activadas por caracteristicas cada vez mas complejas. Es en este
momento cuando decimos que la red ha aprendido varias caracteristicas de alto nivel,
que denominamos “caracteristicas profundas” (que son las salidas de las unidades en
cada capa).

A continuacion, definimos la arquitectura basica de una CNN:

o Entrada: Son los pixeles de la imagen (alto, ancho y profundidad). En el caso de
las imagenes médicas, se emplea un soélo color (capa).

e Capa De Convolucién: procesan la salida de neuronas que estan conectadas en
regiones locales de entrada (es decir pixeles cercanos), calculando el producto
escalar entre sus pesos (valor de pixel) y una pequefia regidén a la que estan
conectados en el volumen de entrada. Aqui se suelen usar, por ejemplo, 32 filtros
o la cantidad que decidamos y ese constituye el volumen de salida.

e «CAPA RELU» aplica la funcion de activacién en los elementos de la matriz.

¢ MUESTREO o SUBSAMPLING: Hace una reduccion en las dimensiones alto y
ancho, pero se mantiene la profundidad.

e CAPA «TRADICIONAL» red de neuronas feedforward que conectan con la ultima
capa de subsampling y finalizan con la cantidad de neuronas que queremos
clasificar.

En el Anexo C se muestran las diferencias entre las redes tradicionales (perceptrén
multicapa) y las CNN.

Las CNN permiten crear modelos predictivos de manera supervisada, es decir, deben
aprender a partir de datos que estan previamente etiquetados. Estas redes necesitan
una gran cantidad de datos (muchos mas que las técnicas de Machine Learning
tradicionales) para aprender y generalizar una tarea. En el campo de las imagenes
médicas, normalmente no hay suficientes imagenes etiquetadas en 3D disponibles para
entrenar una CNN de forma robusta. Como consecuencia, la transferencia de
aprendizaje (“transfer learning”) (32) lleva siendo una opcion alternativa muy utilizada en
los ultimos afos. Esta técnica toma modelos ya entrenados (en otro campo o tarea) para
detectar y extraer caracteristicas de imagen, y los adapta al nuevo dominio o0 nueva
tarea. Es decir, necesitan menos entrenamiento para poder aprender.

Podemos, por tanto, aprovechar modelos previamente entrenados para extraer
caracteristicas profundas de las imagenes médicas. Algunos de los mas empleados son:
VGG16 (33) , ResNet50 (34), Inceptionv3 (35), EfficientNet (36); todos ellos son modelos
2D entrenados con el conjunto de datos de ImageNet®. Sin embargo, cabe mencionar
que las imagenes médicas, como la RM y el CT, son imagenes en 3D. Cuando las tareas
de analisis de imagenes tridimensionales deben realizarse en 2D, se pierde una gran

56 https://www.image-net.org/
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cantidad de informacion estructural que inevitablemente afecta al rendimiento del
modelo. En términos generales, por tanto, es mejor usar una red neuronal 3D para
procesar informacién de imagenes 3D que una red 2D. Sin embargo, esta sigue siendo
un reto a dia de hoy, donde todavia faltan modelos 3D pre-entrenados universales en el
campo de la imagen médica.

5 Flujo Procesado Anatomia Patologica

El analisis digital de la imagen reduce la variabilidad que se produce en el diagndstico,
proporcionando resultados cuantificables. Ademas, el analisis digital puede detectar
caracteristicas de la imagen que no se puedan apreciar visualmente.

Tras el proceso de escaneado y la obtencion de las imagenes WSI, éstas se pueden
analizar directamente usando softwares comerciales que incluyen diferentes algoritmos,
como la aplicacion 3DHistech QuantCenter disponible con el escaner digital The
PANNORAMIC ® 250 Flash Ill DX scanner (3D Histech Ltd., Budapest, Hungary). Esta
aplicaciéon permite realizar anotaciones, cuantificaciones y clasificaciones directamente
desde el visor.

Por otra parte, las imagenes WSI se pueden procesar y analizar usando softwares de
cédigo abierto como son QuPath 'y Fiji.

QuPath®” es una plataforma de software abierta, potente, flexible y extensible para el
analisis de imagenes. Incluye diferentes herramientas para anotar y visualizar imagenes
WSI, nuevos algoritmos para segmentacion celular, aprendizaje automatico interactivo
para la clasificacién de objetos y pixeles y dispone de facil integracion con otras
herramientas como ImageJ.

Fiji®® es un paquete de procesamiento de imagenes, una distribucion de ImageJ que
incluye muchos complementos que facilitan el analisis cientifico de imagenes.

Alternativamente al uso de estos softwares comerciales y abiertos, las imagenes WSI se
pueden procesar libremente usando diferentes lenguajes de programacion con distintos
paquetes y librerias, con el fin de entrenarlas para que los algoritmos generados puedan
predecir y clasificar diferentes patrones (zonas histolégicas tumorales, presencia o no de
una mutacién determinada, subtipo histoldgico). Las diferentes fases que se describen a
continuacion hacen referencia a un flujo de procesado libre, usando diferentes
herramientas y algoritmos.

57 https://qupath.github.io/
58 hitps://imagej.net/software/fiji/downloads/
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Una vision global del flujo de procesado de la imagen de anatomia patolégica se muestra
en la Figura 19.
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Figura 19.- Flujo de procesado imagen en anatomia patolégica

5.1 Preparacion de la imagen de anatomia patologica

El primer paso en la preparacién de las preparaciones digitales es someterlas a un
proceso de anonimizacion. Posteriormente se descartan datos que no sean informativos,
como las particulas de polvo o el fondo de la preparacion, de manera que permita usar
los recursos informaticos computacionales de manera mas eficiente y evitar la
generacion de ruido. Un tercer paso consiste en la normalizaciéon de la imagen para
reducir variabilidad. Finalmente, si queremos trabajar con algoritmos de Inteligencia
Artificial, se aconseja dividir la imagen en pequefas partes denominadas ‘teselas’ para
permitir el procesamiento de grandes WSils (37).

5.1.1Visualizacion y Anonimizacion de la imagen de anatomia
patologica

La visualizacion de las preparaciones digitales se puede hacer mediante el uso de
visores comerciales, como es el caso del SlideViewer 2.5 (3D Histech Ltd., Budapest,
Hungary), o mediante desarrollos propios, como el visor desarrollado por investigadores
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del Hospital de Cadiz*® que permite visualizar las imagenes WSI en formato .mrsx y
realizar anotaciones en ellas.

Los desarrollos propios suelen usar librerias como OpenSlide® de R, que es capaz de
leer preparaciones digitales en muchos formatos (.tif, .mrsx, .svslide, .svs, .scn).

5.1.2 Control de Calidad de la imagen de anatomia patologica

Limitar la cantidad de datos no informativos que se analizan en las preparaciones
digitales es un elemento clave para los posteriores diagndsticos. La deteccion de estos
‘artefactos’ se considera un paso de control de calidad imprescindible y, ademas, esto
permite que la normalizacién de la imagen posterior se lleve a cabo sin la informacién de
los pixeles que no poseen relevancia clinica.

Este procedimiento se puede realizar usando diferentes técnicas, con una
implementacién relativamente sencilla, como la herramienta de cédigo abierto HistoQC
(38), que emplea una combinacion de métricas de imagen, caracteristicas vy
clasificadores supervisados para identificar regiones libres de artefactos en las
diapositivas digitalizadas. Estas regiones y métricas se presentan a través de una
interfaz grafica interactiva que facilita la deteccién de artefactos mediante la visualizacion
y el filtrado a tiempo real. También se puede realizar el control de calidad siguiendo
métodos de evaluacién cuantitativa de la calidad de la imagen basado en parametros
clinicamente relevantes (39).

Otra alternativa es usar algoritmos de segmentacion para discriminar el fondo o ruido del
primer plano, como por ejemplo el algoritmo desarrollado por Bandi et al (2019), que
distinguia el tejido del fondo dando muy buenos resultados (40).

5.1.3Normalizacion de la imagen de anatomia patoldgica

La gestion del color es fundamental para normalizar los datos de las imagenes antes de
su procesamiento posterior. Una critica general a los algoritmos de inteligencia artificial
es que no se generalizan fuera de la institucién donde se desarrollé. Por ejemplo, la
actualizacién del hardware del proceso de escaneado de una institucion puede dar lugar
a un cambio en el perfil del color que invalide el modelo entrenado. Los problemas mas
frecuentes son las diferencias en la intensidad de la tincién o el desvanecimiento con el
tiempo.

La gestion del color permite la estandarizacion de las distribuciones de color a través de
la imagen de entrada. La mayoria de las aplicaciones de inteligencia artificial en
patologia digital se centran en el campo del cancer, la normalizacién del color se ha
basado hasta ahora en preparaciones tefidas con hematoxilina y eosina (H&E).

59 https://github.com/INiBICA-CO07/Visualization-WSI-tool
60 https://openslide.org/
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Se han adaptado métodos de inteligencia artificial para reconocer estructuras
histolégicas latentes y normalizarlas usando redes generativas adversariales (GAN). En
una GAN, una red generadora se entrena para crear “falsificaciones” de los datos de
entrada, diapositivas normalizadas, mientras que una red adversaria identifica cuales son
verdaderas y cuales normalizadas. Asi, las dos redes se entrenan mutuamente
mejorando cada vez mas de manera que no pueda distinguir entre verdadera vy
normalizada. Muchos algoritmos de normalizacién de color se han codificado usando
lenguajes como Python y MATLAB, aunque también se pueden adaptar para su uso en R
(37). Staintools®" es una herramienta para la normalizacion del color y el aumento de
imagen en Python 3.

5.1.4 Division de imagenes en ‘teselas’

El gran tamano de las WSIs requiere de pasos adicionales para su analisis, debido a las
limitaciones computacionales. La mayoria de las muestras se encuentran en la escala de
gigapixeles, mientras que la entrada a la mayoria de algoritmos de inteligencia artificial
estan en la escala de cuadrados de 100 pixeles. Para solucionar este escollo, la imagen
se divide en porciones mas pequenas llamadas ‘teselas’.

El muestreo de imagenes se puede realizar automaticamente con el paquete “py_wsi” de
Python®, el cual proporciona una serie de funciones que tratan con bases de datos de
imagenes de WSI para el aprendizaje automatico, utilizando Python OpenSlide. Contiene
funciones para realizar el muestreo de teselas a partir de archivos .svs, generacion de
metadatos y varias opciones de almacenamiento para el parche muestreado (16).

PyHIST (41) es una herramienta de cddigo abierto y facil de usar para la segmentacion y
preprocesamiento de las imagenes WSI, destinada a generar teselas para aplicaciones
de aprendizaje automatico. A partir de una imagen de entrada, la aplicacion reescala la
imagen a una resolucion diferente, produce una mascara para la imagen de entrada que
separa el fondo del tejido y genera teselas individuales de imagenes con tejido.

También se puede destacar una herramienta® desarrollada por investigadores del
Hospital de Puerta del Mar, que es capaz de realizar una segmentacién automatica a
regiones tumorales a partir de la WSI en formato .mrsx.

5.2 Posprocesamiento de la imagen de anatomia
patoldgica

A veces los objetos pequefios se pueden identificar erroneamente en una WSI. La
prediccion de estos objetos da un verdadero positivo, pero se puede considerar

61 https://github.com/Peter554/StainTools
62 https://pypi.org/project/py-wsi/
63 https://qithub.com/INiBICA-CO07/Automatic-Segmentation-Tool
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demasiado pequeno para ser usado en el diagndstico. Debido a esto puede ser
importante eliminar aquellos que tengan un tamano inferior a un valor establecido.

El objetivo de estos métodos es eliminar las predicciones que no son perfectas. Para
esto, se requiere una evaluacion morfométrica del tamano de cada objeto. La funcion
computeObjects() del paquete EBImage de Bioconductor para R puede evaluar
rapidamente el tamafno de cada objeto identificado en una imagen. Este método esta
limitado en el alcance del calculo, ya que calculara otras caracteristicas que pueden ser
menos Utiles. ImageR® es otro paquete que ofrece una funcionalidad muy similar, pero
Bioconductor proporciona un conjunto detallado de ejemplos en forma de vifieta con
cédigo y datos de muestra para muchos de los métodos proporcionados.

Los paquetes OpenCV'y SciPy en Python tienen una funcionalidad similar (37). También
se puede hacer uso de métodos automaticos desarrollados, como por ejemplo el descrito
por Angeliki Pollatou (42).

5.3 Cuantificacion

Se puede cuantificar la abundancia de los objetos segmentados y las medidas
morfologicas (tamafo, forma, distancia, redondez...) en las preparaciones digitales.
Estas caracteristicas pueden tener tanta utilidad clinica en si mismas (por ejemplo, el
tamano de un tumor), o ser usadas en algoritmos mas complejos de estadistica o de
inteligencia artificial para generar modelos predictivos y de clasificacion de los objetos o
imagenes (6).

Por ejemplo, el estudio realizado por Yajie Hu et al. (2021) desarrollaron un sistema de
aprendizaje profundo para la cuantificacion de ganglios linfaticos y metastasis (43). La
arquitectura del sistema basado en Deep Learning para el diagndstico de los ganglios
linfaticos y las metastasis se puede observar en la Figura 20; en verde se representa la
ruta para el diagnéstico de los ganglios linfaticos y en azul la ruta para el diagndstico del
cancer metastasico.

Lymph node quantification

Preprocessing Object detection

Whole-slide | | (resize) and segmentation > -Ymphnode

pathological <

image

Metastatic cancer identification

Figura 20.- Arquitectura sistema basado en Deep Learning para cuantificacion de ganglios linfaticos y
metastasis

64 https://dahtah.qgithub.io/imager/imager.html
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Una herramienta online que permite identificar de forma automatica y cuantificar nucleos
de podocitos a partir de imagenes WSI a través de aprendizaje profundo es PodoSighter
(44).

5.4 Prediccion

La patologia digital tiene como uno de sus objetivos aumentar el papel del patdlogo,
hacer que la toma de decisidon sea mas objetiva. Hay varios escenarios que plantean en
qué nivel de la unidad experimental nos fijamos; a nivel de tesela o a nivel de la
preparacion en su conjunto (37).

5.4 .1 Predicciones a nivel de tesela

Se trata cada tesela como unidad independiente. Estas predicciones pueden estar
motivadas por la evidencia de la gravedad incluso de una sola prediccidén positiva; una
pequena region de cancer es cancer a nivel de preparacién y paciente. Sin embargo,
algunas pueden requerir informacion de otras teselas, se necesita mas contexto. Como
ejemplo, se puede destacar el reto CAMELYON17, en el que se pidi6é a los participantes
que ademas de detectar metastasis en ganglios linfaticos, informaran de si correspondia
con células tumorales aisladas, micrometastasis 0 macrometastasis a nivel del paciente.
Solo dos participantes midieron el tamano de la regién mas grande (37).

5.4.2 Predicciones a nivel de preparacion
Las estrategias mas populares suelen incluir uno de estos dos métodos:

e EIl método MIL se usa en problemas de clasificacion. Una preparacion puede
etiquetarse como “positiva” para alguna condicién determinada, aunque las
teselas puedan ser una mezcla de positivas y negativas. Por ejemplo, la
declaracién de una preparacion como positiva para el cancer mientras que solo
las regiones locales de la preparacion son positivas. Por otra parte, una
preparacion solo se considera negativa en cancer si todas las teselas son
negativas.

e Los métodos no supervisados se centran en a) usar un subconjunto de teselas
para predecir toda la preparacion o b) reducir la informaciéon contenida en una
sola tesela a un solo valor o a un pequefio conjunto de valores para usarse en un
analisis posterior (37).

62

Barcelona 22>
§ Supercomputing ol _" OSERNO  MINSTERIO
2 D ATA Center “ frg B o
== Centro Nacional de Supercomputacin Lhdd Instituto de Salud Carlos/ll



Comparacion de Técnicas de Gestion
de Informacion de Imagen Médica

6 Conclusiones

A lo largo de todo el documento se han descrito los diferentes sistemas que nos
podemos encontrar a la hora de trabajar con la Imagen Médica. Partiendo de un primer
entorno clinico asistencial, en donde se ha podido observar que un sistema PACS es la
solucion mas ampliamente acogida tanto para la imagen radiolégica como para la
imagen en anatomia patoldgica. Un sistema que necesita de su integracion con los
sistemas de informacién de hospital para poder llevar a cabo su tarea de una manera
mas eficiente y que adopta el estandar DICOM como formato de imagen.

Cuando se habla de imagen médica para uso secundario, es mas comun encontrar
nuestras imagenes en repositorios de investigaciéon. A dia de hoy existen una gran
cantidad de repositorios en abierto que hemos citado en el trabajo que nos ofrecen una
gran cantidad de imagenes médicas de calidad y con anotaciones.

Extraer las imagenes médicas es un proceso sencillo gracias a las funcionalidades del
sistema PACS, o si hablamos de un repositorio, un simple registro puede ser suficiente
para poder descargarnos nuestro conjunto de datos. En anatomia patolégica, en algunos
casos, tenemos también la ventaja de disponer de la muestra tumoral donde se
obtuvieron las preparaciones digitales, por lo que la obtencion de imagenes para
nuestras investigaciones se vuelve mas amplia. En cualquier caso, el mayor desafio se
encuentra en el momento de su almacenamiento y posterior procesamiento. Se necesita
gran capacidad de espacio y una potencia de computacion mucho mas alta de lo
habitual, por lo que crear una infraestructura éptima y con capacidad de crecimiento y
escalabilidad se convierte en algo necesario. Ademas, albergar el dato clinico asociado a
la imagen médica es otro reto que necesitamos afrontar si queremos realizar
investigacién avanzada con modelos de Inteligencia Artificial y/o Machine Learning.

Se han presentado varios proyectos donde se ha trabajado con éxito con imagenes
médicas y en la mayoria de ellas, se puede apreciar que la anonimizacion,
homogenizacién y control de calidad, son los pasos minimos que se necesitan para
hacer una investigacion de calidad. En funcién del tipo de imagen que estemos
trabajando y la finalidad de nuestra investigacion, es de vital importancia la correcta
seleccion de herramientas para su procesamiento.
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Acronimos y Abreviaturas

AG Asamblea General

ARPH Anatomic Pathology Reporting to Public Health

AIMI Stanford Center for Artificial Intelligence in Medicine and Imaging

Bl Business Intelligence

CD Comité Direccion

CCG Gestor de Listas de Trabajo

CDM Common Data Model

CIP Programa de Imagenes del Cancer

CNN Red Neuronal Convolucional

DAS Dicom Acquisition System

EDA Exploratory Data Analysis

EEG Electroencefalograma

FHIR Fast Healthcare Interoperability Resources

fMRI Resonancia Magnética Funcional

FNLCR Laboratorio Nacional de Investigacion del Cancer de Frederick

GIMD Banco de Imagen Médica

HDFS Apache Hadoop

HL7 Health Level 7

HULAFE Hospital Universitario La Fe

IHE Integrating the Healthcare Enterprise

IMPaCT Infraestructura de Medicina de Precision asociada a la Ciencia y la
Tecnologia

IMPaCT- Programa de ciencia de datos de IMPaCT

Data

10D Information Object Definition

JSON Java Object Notation

LIS Sistema de Informacion del Laboratorio

MEG Magnetoencefalografia

MIAS Mammographic Image Analysis Society

NIH National Institutes of Health (Instituto de Salud de EEUU)

NCI Instituto Nacional del Cancer de los Estados Unidos

OASIS Open Access Series of Imaging Studies

OMOP Observational Medical Outcomes Partnership

PAS Punto de Entrada al Servicio

PACS Picture Archiving and Communication System

PET Tomografia por emision de positrones
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RIS Radiology Information System

TCGA The Cancer Genome Atlas

TCIA The Cancer Imaging Archive

SIPAT Sistemas de Informacién de Patologia

SPECT Tomografia computarizada de emisién monofoténica
VNA Vendor Neutral Archive

WP Paquete de trabajo (siglas en inglés, Work Package)
WSI Whole Slide Imaging

XNAT eXtensible Neuroimaging Archive Toolkit
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Anexo A. Repositorios en Imagen Médica mas
relevantes
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Actualizado sept 2022

Repositorios de imagen médica

Descripcién del Repositorio

Descripcién Poblaciéon

Descripcion de acceso

Descripcion imagenes

Nombre URL Ambito Dato Clinico Idenltlflcador Cont‘rol & P,Ollt,lfa Iy Arquitectura Tipo de acceso | Tipo Imagenes Otros descriptores
unico versiones citacion autores
https://ieee- Imagenes Depende de
|IEEE Dataport S:iLHCEE ,g, Si Si No Si Si Centralizado Subscripcion P -,
dataport.org/ médicas la coleccién
Imégenes de
MR, PET,
Imagenes de MEG, EEG La plataforma cuenta en la actualidad con 25865
OpenNEURO [https://openneuro.or, 8 L Si Si Si Si Si Centralizado Abierto A v P L.
neurociencia iEEG con los participantes y 745 datasets
datos en
formato BIDS
Los datos de TCIA se organizan como
"colecciones"; por lo general, se trata de
cohortes de pacientes relacionadas por una
The Cancer . Imagenes Depende del P , R 'p
) . |https://www.cancerima L . . . . . . - Depende de enfermedad comun (por ejemplo, cancer de
Imaging Archive B B médicas en Si Si Si Si Si Centralizado repositorio -, , K . K .
gingarchive.net/ , la coleccién [pulmdén), modalidad o tipo de imagen (resonancia
(TCIA) céncer concreto L , X
magnética, tomografia computarizada,
histopatologia digital, etc.) o enfoque de
investigacion.
Los datos estan proporcionados por el Centro de
Inteligencia Artificial en Medicina e Imagen de
Stanford (AIMI). EI AIMI es un repositorio de
Stanford Center ( . ) . k P -
for Artificial Shared Datasets datos de imagenes disponible al publico que
Intellizence in Center for Artificial Imégenes Depende de contiene imdgenes clinicas y datos de Stanford
g Intelligence in Medicine ,g- Si Si No Si Si Centralizado Abierto P -, Health Care, Stanford Children's Hospital,
Medicine and - médicas la coleccion . R X L
Imaging (AIMI & Imaging University Healthcare Alliance y las clinicas de la
genier) (stanford.edu) Packard Children's Health Alliance
proporcionados para su uso en investigacion por
el Stanford Medicine Research Data Repository
(STARR).
Open Access OASIS Brains - Open
Access Series of Imégenes de EL proyecto consta de 5 datasets (OASIS-1, OASIS
Series of Imagin : N . L Si Si No Si Si Centralizado Abierto MR, PET, CT,
Studi OAsglsg Imaging Studies (oasis- [ neurociencia 2, OASIS-3, OASIS-3_TAU, OASIS-4)
udies ( ) brains.org
Imégenes Depende de La platafrma ofrece desafios, centrados en la
PhysioNet https://physionet.org/ |sobre sefiales Si Si Si Si Si Centralizado Abierto | leccis investigacion de problemas no resueltos en la
fisiologicas a coleccion ciencia clinica y basica.
( La platafrma ofrece desafios, centrados en la
Imagenes Depende de §
Kaggle ttps://www.kaggle.com i Si Si No Si Si Centralizado Abierto | P leccis investigacion de problemas no resueltos en la
medicas a coleccion ciencia clinica y basica.
Imégenes de
The Cancer Imagenes de Depende del las Datos gendmicos, epigendmicos,
https://portal.gdc.canc . . . . . . - . NP L . .
Genome Atlas orgov anatomia Si Si No Si Si Centralizado repositorio preparaciones| transcriptémicos y protedmicos // Biospecimen
(TCGA) : patolégica concreto digitales (slide image, svs)
(WsI)
Connectome Imagenes
https: .h Depende de
Coordination SLAMMINUMANCD |6 yicas de Si No No No No Centralizado Registro P -
. nnectome.org/ la coleccién
Facility (CCF) cerebro



https://openneuro.org/
https://www.cancerimagingarchive.net/
https://www.cancerimagingarchive.net/
https://aimi.stanford.edu/shared-datasets
https://aimi.stanford.edu/shared-datasets
https://aimi.stanford.edu/shared-datasets
https://aimi.stanford.edu/shared-datasets
https://aimi.stanford.edu/shared-datasets
https://www.oasis-brains.org/
https://www.oasis-brains.org/
https://www.oasis-brains.org/
https://www.oasis-brains.org/
https://www.kaggle.com/
https://portal.gdc.cancer.gov/
https://portal.gdc.cancer.gov/

Colecciones en repositorios de imagen médica ()

Descripcién del Repositorio
Actualizado sept 2022 Descripcién Poblacion Descripcién de acceso Descripcién imagenes
Descripcion del Dato | Tratamientos Identificador | Control de | Politica | Informacién Protoclo de Ne Ne N2 N2 Patrén de
Nombre Repositorio URL Ap N - N P . s N2 Centros Arquitectura Acceso Tipo Imagenes P, . " . . Anotaciones N Otros descriptores
episodio Clinico | _del paciente unico versiones | citacién autores aquisicion [ Pacientes | Estudios | Series | Imagenes Referencia
Oasis-1: Pacientes jévenes,
Cross- : .0asis- I . Jiocn.
. OASIS hit S www.0asis: | de mediana edad y No No ML fer No Si Si Desconocido | Centralizado Abierto RM Si 416 - 434 457 Si Imagen
sectional brains.org/#data | mayores, dementes 007.19.9.1498
MRI Data y no dementes
Queensland Neuroimagen
Twin https://openneuro. multimodal de doi:10.18112/0
Imagin OpenNEURO | org/datasets/ds004 gemelos y Si No penneuro.ds00 Si Si Si Desconocido | Centralizado Abierto RM Si 1202 - 2 10225 Si Imagen
8ing 169/versions/1.0.6 [hermanos jovenesy 4169.v1.0.6
QM)
adultos
Es una coleccién de datos de RM multimodales (3T)
que incluyen datos estructurales (ponderados en T1),
: . . i:10. / ifusio
AOMIC- https://openneuro. Imégenes de RM ) doi:10.18112/0 ) , ) . ) ) , , ponderados por difusién (en‘estado de reposo y
1D1000 OpenNEURO | org/datasets/ds003 acientes sanos Si No penneuro.ds00 Si Si Si Desconocido | Centralizado Abierto RM Si 928 - 1 14355 Si Imagen basados en tareas), datos funcionales de BOLD MRI,
097/versions/1.2.1 P 3097.v1.2.1 asi como datos demogréficos y psicométricos
detallados de un gran conjunto de participantes
5anos.
Se incluyen datos de imagenes de RM 3Ty de
comportamiento de 1206 participantes adultos
htt h jovenes sanos (1113 con exploraciones de RM
S://www.human
2 estructural) recopilados en 2012-2015. Ademds de
1200 connectome.org/stu N . N
Subjects dv/h |magenes de RM Acceso las exploraciones MR 3T, 184 sujetos tienen datos de
y! Ccp-young- . . N . : " . . ..
. CCF g Si No No No No No Desconocido | Centralizado L RM Si 1200 1113 - - Desconocido Imagen exploracién MRI 7T multimodal y 95 sujetos también
Data adult/document/12 | pacientes sanos restringido .
Release 00-subjects-dat tienen algunos datos MEG en estado de reposo
-subjects-data- " .
(rMEG) y/o MEG de tarea (tMEG) disponibles. Por
release . " P "
— primera vez, también estdn disponibles los datos de
3T MRIy de prueba de comportamiento para 46
sujetos.
https://ieee-
dataport.org/open- Imagenes de radiografias y TACs de pacientes con
/bimev-covid- 4 COVID-19 positivos junto con sus hallazgos
BIMCV lggg | 2ccess/bimev-covid: | Imagenes de ) 10.21227/w3a ) ) ) Acceso Ty ) o Junt &
19-large-annotated- pacientes con Si No No Si Si 11 Centralizado o X . No 4900 13628 | 20055 23527 Desconocido| Imagen radiograficos, patologias, PCR, IgG, IgM e
COVID-19+ | Dataport w-rv39 restringido | Radiografias . L C,
dataset-rx-and-ct- COVID 19 + informes radioldgicos de la region de la
images-covid-19- Comunidad Valenciana
patients
Imégenes de mama L . -
L . . Esta coleccidn incluye datos de resonancia magnética
https://wiki.canceri para estudiar la . o, L o
magingarchive.net eficacia de la https://doi.or; DCE (imagenes adquiridas originales y mapas
ging; .net/p| . . . . . PR . . . y - . .
I-SPY 2 TCIA 208 /Viewpage.actio quimioterapia Si Si 10.1038/54152 Si Si Si Multicéntrico | Centralizado Abierto RM, SEG Si 719 2688 32411 [ 5586493 | Desconocido Imagen paramétricos derivados) para pacientes con I-SPY 2
3-020-00203-7 asignados al azar adaptativamente entre 2010
n?pageld=70230072 neoadyuvante — Ig. : prativ . . .y
(NAQ) 2016, junto con datos de resultados histopatolégicos.
Se realizé anotacion de diapositivas digitales,
rodeando areas de carcinoma invasivo (Region de
https://wiki.canceri | Imagenes de H&E Intereses, ROI). Se excluyeron las regiones de
HER2 tumor magingarchive.net/p de mama con https://doi.or; necrosis, carcinoma in situ o estroma benigno y
ROls TCIA ages/viewpage.actio | anotaciones de ROI No Si 10.7937/E65C- Si Si Si Desconocido | Centralizado Abierto Patologia Si 273 - - 273 Si Imagen epitelio. Las imagenes fueron anotadas con ROI
n?pageld=11970252 tumoral (ROI AM96 asociados a HER2 +/- drea tumoral (AT) por un
4 tumoral HER2) patdlogo de mama senior. Las anotaciones fueron
marcadas con los limites del tumor y anotadas por el
software Aperio ImageScope.



https://www.oasis-brains.org/#data
https://www.oasis-brains.org/#data
https://doi.org/10.1162/jocn.2007.19.9.1498
https://doi.org/10.1162/jocn.2007.19.9.1498
https://openneuro.org/datasets/ds004169/versions/1.0.6
https://openneuro.org/datasets/ds004169/versions/1.0.6
https://openneuro.org/datasets/ds004169/versions/1.0.6
https://doi.org/10.18112/openneuro.ds004169.v1.0.6
https://doi.org/10.18112/openneuro.ds004169.v1.0.6
https://doi.org/10.18112/openneuro.ds004169.v1.0.6
https://openneuro.org/datasets/ds003097/versions/1.2.1
https://openneuro.org/datasets/ds003097/versions/1.2.1
https://openneuro.org/datasets/ds003097/versions/1.2.1
https://doi.org/10.18112/openneuro.ds003097.v1.2.1
https://doi.org/10.18112/openneuro.ds003097.v1.2.1
https://doi.org/10.18112/openneuro.ds003097.v1.2.1
https://ieee-dataport.org/open-access/bimcv-covid-19-large-annotated-dataset-rx-and-ct-images-covid-19-patients
https://ieee-dataport.org/open-access/bimcv-covid-19-large-annotated-dataset-rx-and-ct-images-covid-19-patients
https://ieee-dataport.org/open-access/bimcv-covid-19-large-annotated-dataset-rx-and-ct-images-covid-19-patients
https://ieee-dataport.org/open-access/bimcv-covid-19-large-annotated-dataset-rx-and-ct-images-covid-19-patients
https://ieee-dataport.org/open-access/bimcv-covid-19-large-annotated-dataset-rx-and-ct-images-covid-19-patients
https://ieee-dataport.org/open-access/bimcv-covid-19-large-annotated-dataset-rx-and-ct-images-covid-19-patients
https://ieee-dataport.org/open-access/bimcv-covid-19-large-annotated-dataset-rx-and-ct-images-covid-19-patients
https://dx.doi.org/10.21227/w3aw-rv39
https://dx.doi.org/10.21227/w3aw-rv39
https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageId=70230072
https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageId=70230072
https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageId=70230072
https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageId=70230072
https://doi.org/10.1038/s41523-020-00203-7
https://doi.org/10.1038/s41523-020-00203-7
https://doi.org/10.1038/s41523-020-00203-7
https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageId=119702524
https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageId=119702524
https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageId=119702524
https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageId=119702524
https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageId=119702524
https://doi.org/10.7937/E65C-AM96
https://doi.org/10.7937/E65C-AM96
https://doi.org/10.7937/E65C-AM96

Colecciones en repositorios de imagen médica (ll)

Descripcion del Repositorio
Actualizado sept 2022 Descripcion Poblacion Descripcion de acceso Descripcion imagenes
L Descripcién del Dato Tratamientos Identificador | Control de [ Politica | Informacion B . . Protoclo de N2 N2 N2 N2 B Patron de .
Nombre Repositorio URL N . . N L . . N2 Centros Arquitectura Acceso Tipo Imagenes L, . . . . Anotaciones . Otros descriptores
episodio Clinico | del paciente unico versiones | citacién autores aquisicion | Pacientes | Estudios | Series | Imagenes Referencia
Se extrajeron un total de 152.194 parches (240x240
pixeles cada uno) de los ROI tefiidos de H&E y se
. . . o, utilizé un modelo HoVer-Net para segmentar los
https://wiki.canceri | Imdgenes de tincién . . L
N N 3 N L . nucleos tumorales (1.035.909 mdscaras binarias). Se
magingarchive.net/p | inmunohistoquimic https://doi.or; N .
DLBCL- > N B B . . . N R . . . calcularon descriptores geométricos para cada
Morpholoj TCIA ages/viewpage.actio ayde H&E de Si No 10.7937/NVA3- Si Si Si Desconocido | Centralizado Abierto Patologia Si 209 - - 246 Si Imagen nticleo segmentado v se evalué un modelo de riesgos
phology n?pageld=11970252| linfoma difuso de N783 gmentadoy u €
. proporcionales de Cox utilizando A) solo
0 células B . . .
= caracteristicas clinicas, B) solo caracteristicas
morfolégicas, o C) ambos conjuntos de
caracteristicas.
https://wiki.canceri .
. hi /d Imagenes de 10.7937/K9/T or
ging; .net/ : ) . . . . s . .
LIDC-IDRI TCIA "i': I‘a” i':bl‘i‘fj; o | cribado de cancer | i No CIA.2015.L09 Si si si 7 Centralizado | Abierto | .~ r"af,as No 1010 | 1308 | 1308 | 244527 s Imagen
isplay/Public/LIDC- . i i
de pulmén QL9SX 8
DRI
Esta coleccidn fue preparada para evaluar las
diferencias de las mediciones volumétricas de los
tumores a través de las exploraciones de TC "test|
retest" tomadas con un intervalo de unos 15
minutos con los mismos ajustes de adquisicién
de imdgenes. Esto se ha reutilizado para los
estudios de repetibilidad y segmentacion
https://wiki.canceri [ ~Pacientes con 10.7937/K9/T radiomédica. Los ROIs asociados denotados
RIDER Lun gingarchive.net/d| cancer de pulmén . . . . N . . B GTVp_test_man y GTVp_retest_man se refieren a
8| toa |Tmeginsarchivenc dep No No CIA2015.UIX | Si Si Si Multicéntrico| Centralizado |  Abierto cr No 2 46 63 | 15419 si Imagen p_test_man y G1Vp_retest_ i
cT isplay/Public/RIDER+|  de células no SASNR las delineaciones manuales en las series de
Lung+CT pequefias (NSCLC) prueba y retest, respectivamente. Los ROIs
denominados GTVp_test_auto y
GTVp_retest_auto fueron generados inicialmente
por un algoritmo de segmentacion
semiautomatizado32 en las series de test y
retest, respectivamente, y editados
manualmente
Esta coleccidn consiste en exploraciones de TC de
planificacién de dosimetria de radioterapia de 22
sujetos con NSCLC tratados con radioterapia de
2/ /wiki i haz externo fraccionada de forma convencional
NSCLS- https://wiki.canceri Pacientes con R L, .
s magingarchive.net/d| . . doi.org/10.79 en un Unico centro holandés. Los ROIs denotados
Radiomics- " . cancer de pulmén B . . B B " . CT,RTSTRUCT B - .
TCIA isplay/Public/NSCLC- , Si No 37/tcia.2019.c Si Si Si 1 Centralizado Abierto No 22 22 64 3886 Si Imagen fueron dibujados manualmente por cinco
Interobserv . de células no ,SEG A
erl Radiomics- pequefias (NSCLC) wvlpd26. expertos que trabajaron de forma
Interobserverl independiente. El mismo procedimiento se
repitié después de una delineacion inicial
mediante un algoritmo de segmentacion
semiautomético
https://wiki.canceri Esta coleccion consiste en exploraciones de TC de
> TCIA p— cep i No A2015.PFOMOR| i Si Si 1 Centralizado | Abierto | RTSTRUCT, No 422 422 | 1265 | 52073 Si Imagen : ! aplafq
Radiomics Radiomics#1605685 de células no Bl SEG fraccionada convencional en un Unico centro
4fa40518ae0634edc| pequefias (NSCLC) E holandés. EI ROI llamado GTV-1 denota el tumor
a8cfa8eldfl41bda primario



https://doi.org/10.7937/NVA3-N783
https://doi.org/10.7937/NVA3-N783
https://doi.org/10.7937/NVA3-N783
https://ieee-dataport.org/open-access/indian-diabetic-retinopathy-image-dataset-idrid
https://ieee-dataport.org/open-access/indian-diabetic-retinopathy-image-dataset-idrid
https://ieee-dataport.org/open-access/indian-diabetic-retinopathy-image-dataset-idrid
https://ieee-dataport.org/open-access/indian-diabetic-retinopathy-image-dataset-idrid
https://doi.org/10.1016/j.media.2019.101561
https://doi.org/10.1016/j.media.2019.101561
https://doi.org/10.1016/j.media.2019.101561
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/RIDER+Lung+CT
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/RIDER+Lung+CT
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/RIDER+Lung+CT
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/RIDER+Lung+CT
http://doi.org/10.7937/K9/TCIA.2015.U1X8A5NR
http://doi.org/10.7937/K9/TCIA.2015.U1X8A5NR
http://doi.org/10.7937/K9/TCIA.2015.U1X8A5NR
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/NSCLC-Radiomics-Interobserver1
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/NSCLC-Radiomics-Interobserver1
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/NSCLC-Radiomics-Interobserver1
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/NSCLC-Radiomics-Interobserver1
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/NSCLC-Radiomics-Interobserver1
https://doi.org/10.7937/tcia.2019.cwvlpd26
https://doi.org/10.7937/tcia.2019.cwvlpd26
https://doi.org/10.7937/tcia.2019.cwvlpd26
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/NSCLC-Radiomics#16056854fa40518ae0634edca8cfa8e1df141bda
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/NSCLC-Radiomics#16056854fa40518ae0634edca8cfa8e1df141bda
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/NSCLC-Radiomics#16056854fa40518ae0634edca8cfa8e1df141bda
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/NSCLC-Radiomics#16056854fa40518ae0634edca8cfa8e1df141bda
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/NSCLC-Radiomics#16056854fa40518ae0634edca8cfa8e1df141bda
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/NSCLC-Radiomics#16056854fa40518ae0634edca8cfa8e1df141bda
https://doi.org/10.7937/K9/TCIA.2015.PF0M9REI
https://doi.org/10.7937/K9/TCIA.2015.PF0M9REI
https://doi.org/10.7937/K9/TCIA.2015.PF0M9REI
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Colecciones en repositorios de imagen médica (lll)

Descripcion del Repositorio

Descripcion Poblacion

Descripcion de acceso

Descripcion imagenes
L Descripcién del Dato Tratamientos Identificador | Control de [ Politica | Informacion B . . Protoclo de N2 N2 N2 N2 B Patron de .
Nombre Repositorio URL N . . N L . . N2 Centros Arquitectura Acceso Tipo Imagenes L, . . . . Anotaciones . Otros descriptores
episodio Clinico | del paciente Unico versiones | citacion autores aquisiciéon | Pacientes [ Estudios | Series | Imagenes Referencia
Esta coleccion consiste en tomografias
https://wiki.canceri computarizadas de planificacién de dosimetria de
Head-Neck- magingarchive.net/d| _, . . CT,PT, radioterapia de 137 sujetos con cancer de laringe u
L 5 N Céncer de laringe u . . 10.7937/tcia.20 . . . . . . . " N . .
Radiomics- TCIA isplay/Public/Head- orofaringe Si Si 19.8kap372n Si Si Si 1 Centralizado Abierto PTSTRUCT,SE No 137 137 486 28918 Si Imagen orofaringe tratados mediante radioterapia (quimio)
HN1 Neck-Radiomics- 8 -8kap G fraccionada convencional en un Unico centro
HN1 holandés. EI ROl llamado GTV-1 denota el tumor
primario
Pacientes del El repositorio adjunta los Informes radioldgicos,
Departamento de donde se extraen las siguientes etiquetas:
https://physionet. Urgencias del Atelectasia, Cardiomegalia, Consolidacion,
MIMIC-CXR ) si/[physionetor] - Frgencias ) 10.13026/C2) ) ) _ ' Accesocon | ) carclomeg o
Physionet | g/content/mimic- Centro Médico Si No Si Si Si 1 Centralizado . Radiografias No 65379 227835 - 377110 Si Imagen Edema, Cardiomediastino, Fractura, Lesion
Database TiQ credenciales N .
oxr/2.0.0/ Beth Israel pulmonar, Opacidad pulmonar, Sin hallazgo,
Deaconess (2011- Derrame pleural, Otros pleurales, Neumonia,
2016) Neumotorax, Dispositivos de apoyo
Dataset creado para la deteccion y clasificacion
de lesiones espinales. El conjunto de etiquetas
Radiografias de esta formado por trece tipos de
. https://www.physio térax para lesiones: anquilosis, estrechamiento del espacio
VinDr- . . 10.13026/q45 B B . Acceso . y B . N R .
N Phy net.org/content/vin deteccion y Si No /a No Si Si 2 Centralizado . Radiografias No - 5000 - 10466 Si Imagen discal, enteofitas, estenosis foraminal, fractura,
SpineXR dr-spi P h-5h59 restringido ) - . o
dr-spinexr/1.0.0/ clasificacion de osteofitos, lesion esclerdtica, espondilolistesis,
lesiones espinales esclerosis subcondral, implante quirurgico,
colapso vertebral, cuerpo extrafio y otras
lesiones.
En particular, el conjunto de datos consta de
Radiografias de 9.125 exploraciones de RT de vista
i i pliysio toérax pediatricas 10.13026/k8q Acceso osteroanterior en pacientes menores de diez
VinDr-PCXR| Phy net.org/content/vin N Si No . No Si Si 3 Centralizado . Radiografias No - - - >10000 Si Imagen p . ) p L,
dr-pexr/1.0.0/ entre los afios c-na36 restringido afios y proporciona una localizacién de los
2020y 2021 hallazgos criticos y la clasificacion de
enfermedades tordcicas comunes.
Las imagenes se pueden clasificar en 15 clases
diferentes: Sin hallazgp, Atelectasia,
NIH Chest X{ e Consolidacion, Infiltracién, Neumotérax, Edema
Kaggle com/datasets/nih- |Imagenes de térax| Si No No Si Si Si 1 Centralizado | Abierto Radiografias No 30805 - - 112120 Si Imagen ) - o - !
ray Dataset Enfisema, Fibrosis, Efusién, Neumonia,
chest-xrays/data
Engrosamiento pleural, Cardiomegalia, Masa
nodular o Hernia
Mammogra Existen diferentes columnas de etiquetas que
. https://www.kaggle. . . :
phic Image datasets/kmad incluyen el nimero de referencia de la base de
Analysis Kaggle com :' ?“Siea; ma Mamografias Si No No Si Si Si Desconocido | Centralizado Abierto | Mamografias No - - - 322 Si Imagen datos MIAS, informacién sobre el tejido de
Society fondo, clase de anormalidad presente, gravedad,
mammography
(MIAS)

posicion y radio aproximado de la anomalia



https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/Head-Neck-Radiomics-HN1
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/Head-Neck-Radiomics-HN1
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/Head-Neck-Radiomics-HN1
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/Head-Neck-Radiomics-HN1
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Nombre Clasificacion Direccién web Documentacion Descripcion
. N https://www.rsna.org/res CTP proporciona una solucién segura para que los investigadores intercambien, indexen y recuperen imagenes
Clinical Trial I psi/fuwe A https://mircwiki.rsna.org/index.ph prop P gura para que ¢ gadores ] y recup [megenes v
Anonimizacién earch/imaging-research- . documentos de ensayos clinicos de imagenes. También puede anonimizar los objetos DICOM para eliminar la informacién
Processor (CTP) p?title=MIRC_CTP AR N
tools de salud protegida, incluidos los datos de pixeles grabados.
Imagel es un programa de procesamiento de imagen digital de dominio publico programado en Java desarrollado en
el National Institutes of Health. Image) fue disefiado con unaarquitectura abierta que proporciona extensibilidad
P . L .. | https://imagej.nih.gov/ij/docs/inde| ", N . g} 9 N due prop )
Imagel Anonimizacién https://imagej.nih.gov/ij/ htrml via plugins Java y macros (macroinstrucciones) grabables. Se pueden desarrollar plugins de escaneo personalizado, analisis
. y procesamiento usando el editor incluido en Imagel y un compilador Java. Este software se usa para la anonimizacion,
tanto de imagenes radiolégicas como de anatomia patoldgica.
Fiji es un paquete de procesamiento de imagenes y es una distribucion de Imagel2 que incluye una gran cantidad de
o https://imagej.net/softwa | https://www.nature.com/articles/ ) pag p P g v i gel2 a v . g L.
Fiji Anonimizacién re/fiji/ nmeth.2019 complementos que facilitan el analisis cientifico de imagenes. Este software se usa para la anonimizacion, tanto de
. ) imagenes radiol6gicas como de anatomia patoldgica.
https://www.nitrc.org/docman/?gr
Lo https://www.nitrc.org/pro P .// ¢/ / g. . . . . N . " .
MRIDefacer Anonimizacién jects/mri_deface/ oup_id=249&selected_doc_group_i|Herramienta para eliminar rasgos faciales de una imagen estructural de RM con el fin de desidentificar a los participantes.
! - d=608
. https://github.com/PennLlI| https://github.com/PennLINC/afni . . e . .
afni-refacer Anonimizacion ps://g N / ps:/ /8 / / Es una secuencia de comandos para desidentificar y anonimizar las caras de los participantes.
NC/afni_refacer _refacer

https://pypi.org/project/p

pydaface Anonimizacién ydeface/ 10.5281/zenodo.6856482 Herramienta para eliminar rasgos faciales de una imagen estructural de RM.
. P https://github.com/nij https://github.com/nij uickshea | Quickshear utiliza una version sin créneo de una imagen anatémica como referencia para desfigurar la imagen anatémica
quickshear Anonimizacion psi//g . /nipy/a| https://g /nipy/ Q & P 8 &
uickshear r inalterada.
Medial Open Network for Artificial Intelligence. Framework open source para deep learning aplicado a la medicina
L - https://docs.monai.io/en/stable/w oot P . ” |g L P P p . € ap
MONAI Anotacion https://monai.io/ hatsnew.html utilizando Pytorch. Comenzé como una iniciativa impulsada por NVIDIA y el King's College de Londres. Incluye
i herramientas para la anotacién de imagen médica.
Herramienta cuyos objetivos son:
- Proporcionar un método de libre acceso a los metadatos de imagenes radioldgicas que cumpla con el estandar|
Annotation and Image Markup (AIM).
. - Proporcionar una implementacién de AIM en una arquitectura de cliente web enriquecida que se ejecute en
ePAD Imaging L, https://epad.stanford.edu | https://epad.stanford.edu/docume N » . L, B ) . .
Anotacién . navegadores web y proporcione anotacién semantica de imagenes en cualquier plataforma y cualquier estacion de trabajo
Platform ntation/user o
de imégenes.
- Catalizar la adopcion, la recopilacion, la difusion y el uso de datos cuantitativos de imagenes y capacitar a los radiélogos
con las ventajas de compartir los metadatos de imagenes y la interoperabilidad.
- Proporcionar una arquitectura flexible que le permita ampliar las capacidades para sus necesidades especificas.
SimplelTK es una interfaz de programacion simplificada para los algoritmos y estructuras de datos de Insight Toolkit (ITK).
Carga, Admite interfaces para mdltiples lenguajes de programacion, incluidos C ++, Python, R, Java, C #, Lua, Ruby y TCL. Estos
. reprocesamiento, . . https://simpleitk.readthedocs.io/e |enlaces permiten a los cientificos desarrollar flujos de trabajo de analisis de imagenes en el lenguaje de programacion con
SimplelTK prep . https://simpleitk.org/ psi//simp / P ) . - X 108 € o ¢ . & g. ) .p e .
registro y n/latest/ el que estdn mas familiarizados. El kit de herramientas admite mas de 15 formatos de archivo de imagen diferentes,
segmentacién proporciona mas de 280 filtros de analisis de iméagenes e implementa una interfaz unificada para el marco de registro
basado en la intensidad de ITK.
https://docs.python.org/e
i i https://tkdocs.com/shipman, Libreria de Python para el control de calidad de la imagen radioldgica.
tkinter Control de calidad 5/3/library/tkinter.html ps://1 /shipman/ i ython p I imags iologi
. " https: dicom.github.io | https:, dicom.github.io/pydicom|Libreria de Python para poder trabajar en colecciones de datos DICOM vy realizar un control de calidad iméagenes
pydicom Control de calidad psifpy € psif ey € /Py R v para p ) v €
/ /stable/ radioldgicas.
HistoQC emplea una combinacién de métricas de imagen, caracteristicas y clasificadores supervisados para identificar
HistoQC Control de calidad https://github.com/choos | https://github.com/choosehappy/ |regiones libres de artefactos en las diapositivas digitalizadas. Estas regiones y métricas se presentan a través de una
ehappy/HistoQC HistoQC/wiki interfaz grafica interactiva que facilita la deteccién de artefactos mediante la visualizacion y el filtrado a tiempo real. Este
software se usa en el control de calidad de imagenes de anatomia patolégica.
. e o https://github.com/Sarder| https://doi.org/10.1681/ASN.2021 | PodoSighter es una herramienta online que permite identificar de forma automdtica y cuantificar nicleos de podocitos a
PodoSighter Cuantificacion psi//g o L/ psi/l e/ / . 8 . . d N F v P
Lab/P er 050630 partir de WSI a través de aprendizaje profundo.
https://web.conn Conn es un conjunto de herramientas basadas en Matlab que permite la computacién, andlisis y visualizacién de las
Cuantificacion https://web.conn- ps: | imégenes de resonancia magnética funcional, tanto en estado de reposo como las de experimentos basados en tareas.
Conn L toolbox.org/resources/documentat . ) o ) L N ,
dindmica toolbox.org/ ion Conn incluye el preprocesado de la imagen, la eliminacién del ruido y el andlisis de la sefial bold para la extraccion de
patrones de conectividad.
FreeSurfer es un paquete de software de cédigo abierto que proporciona un kit de herramientas de neuroimagen para
procesar, analizar y visualizar imagenes de RM del cerebro humano. Incluye un flujo de procesamiento completo para
Ereesurfer Cuantificaciéon https://surfer.nmr.mgh.ha| https://surfer.nmr.mgh.harvard.ed |datos de imagenes de RM que implica extraccién de crdneo, correccién del campo de sesgo, registro y segmentacion
dindmica rvard.edu/ u/fswiki anatomica, asi como reconstruccidn, registro y parcelacion de la superficie cortical. FreeSurfer también incluye cajas de
herramientas de fMRI y tractografia de difusién, una sélida interfaz de visualizacion y utilidades para el andlisis estadistico
de grupos.
e o Medinria es un software que permite el andlisis y la visualizacion de imagen de resonancia magnética cerebral. En
N Cuantificaciéon . https://med.inria.fr/help/documen N L q p' . AI N sis ¥ ' - e Imag L Bnet! L.
medinria dingmi https://med.inria.fr/ tation particular se especializa en el analisis de imagen con tensor de difusion (DTI) para el seguimiento y la reconstruccion de
\namica fibras de sustancia blanca.
ROOT es un software empleado en el analisis de datos, principalmente para su representacién, asi como su ajuste a
ROOT Cuantificacion https://root.cern/ https://root.cern/doc/master/inde [funciones analisticas. Las caracteristicas mas destacadas son una avanzada interfaz grafica de usuario, un intérprete para
dindmica ps: : x.html el lenguaje de programacién C++ (aunque es posible utilizarlo a través de Python con la libreria PyROOT) y su rapidez,
flexibilidad y eficiencia.
Curve fit Cuantificacion https://pypi.org/project/c | https://github.com/samuel1205/cu|La funcidn Python Scipy scipy. optimize. curve_fit() se usa para encontrar los parédmetros de mejor ajuste usando un ajuste
- dindmica urve_fit/ rve_fit de minimos cuadrados.
) Cuantificacion https://www..mathworks.c https://www.mathworks.com/help Funcién de matlab. que resuelve problemas de ajuste de cun/és no lineales (ajuste de datos) en el sevt.ido de ml’mn:os
Lsqcurvefit L om/help/optim/ug/Isqcur ) ) cuadrados. Es decir, dados los datos de entrada xdata y la salida observada ydata , encuentra los coeficientes x que "se
dindmica y /optim/ug/Isqcurvefit.html| N . .
vefit.html ajustan mejor" a la ecuacién F(x, xdata)
Libreria open source que implementa buenas practicas y herramientas que facilitan el entrenamiento de redes neuronales
R i https://github.com/fastai/ . P que imp ) practi yA ' d ' .
Fast.ai Deep learning fastai https://docs.fast.+D16:E16ai/  |sobre Pytorch. Provee una capa de abstraccién que permite entrenar modelos en el estado del arte escribiendo muy poco
codigo.
. . https://kbressem.github.i | https://kbressem.github.io/faimed |Extension open source sobre Fast.ai que permite utilizar la libreria anterior con imagenes tridimensionales como estudios
Faimed3D Deep learning .
o/faimed3d/ 3d/ DICOM
Segment Extraccion de https://medviso.com/seg https://medviso.com/user- Segment es un paquete software para investigacion desarrollado por Medviso sobre Matlab para la extraccion de
8! biomarcadores ment/ manuals/ biomarcadores de imagen relacionados con imagenes cardiacas

pyRadiomics

Extraccion y

https://www.radiomics.io

https://pyradiomics.readthedocs.io

Pyradiomics es un paquete de Python de cddigo abierto para la extraccion de datos radidmicos de imagenes médicas. La
carga y el preprocesamiento de imagenes (p. ej., remuestreo y recorte) se realizan primero con SimplelTK. Los datos

radiémica /pyradiomics.html /en/latest/index.html| cargados luego se convierten en matrices numpy para un célculo posterior utilizando multiples clases de
caracteristicas. Los filtros opcionales también estan integrados.
. https://pypi.org/project/p ) ) Es un paquete de PYthon qvue contiene funcione.s para realizar el muestreo de teselas a partir de arc!'ﬂ.wv)s 'SVS,' géneracidn
py_wsj Muestreo wsi/ https://github.com/ysbecca/py-wsi|de metadatos y varias opciones de almacenamiento para el parche muestreado. Se emplea para dividir las imagenes de
Y anatomia patolégica en teselas.
Matplotlib es una biblioteca para la generacién de graficos a partir de datos contenidos en listas o arrays en el lenguaje de
. L N https://matplotlib.org/stable/index P N ' P A,g - 8 part . ! AI o v 82
matplotlib Normalizacién https://matplotlib.org/ htm programacion Python y su extension matematica NumPy. Proporciona una AP, pylab, disefiada para recordar a la de
i MATLAB.
L https://seaborn.pydata.or | https://github.com/mwaskom/sea [Seaborn es una biblioteca de visualizacion de datos de Python basada en matplotlib . Proporciona una interfaz de alto
seaborn Normalizacién . . i o X . :
born nivel para dibujar graficos estadisticos atractivos e informativos.
https: lot2.tidyverse. | https: lot2.tidyverse.org/refer |Libreria para crear graficos declarativamente que permite la visualizacién de los resultados estadisticos de la normalizacién
ggplot Normalizacién ps://ggp y ps://ggp! yve 8/ rerfa p ar gra que p
org/ ence/ de T
, https:, i.org/project/s | https://github.com/fbdesignpro/s [Sweetviz es una biblioteca Python de cédigo abierto que genera visualizaciones de alta densidad para iniciar EDA (Analisis
sweetviz Normalizacién ps://pypi.org/project/ ps://g / ignpro/ vt 3 que g P 2 (

weetviz/

weetviz

exploratorio de datos) con solo dos lineas de codigo. El output es una aplicacion HTML com te
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Nombre

Clasificacién

Direccién web

Documentacién

Descripcion

Staintools

Normalizacién

https://github.com/Peter5
54/StainTools

https://github.com/Peter554/Stain
Tools

Staintools es una herramienta para la normalizacién del color y el aumento de imagen en Python 3. Estos algoritmos de
6n se pueden usar en i de i Ogi

nor

https://bioconductor.org/

https://bioconductor.org/packages

EBImage proporciona una funcionalidad de propdsito general para el proc y andlisis de imd WSI. En el
contexto de los ensayos celulares basados en microscopia (de alto rendimiento), EBImage ofrece herramientas paral

EBImage Posprocesamiento | packages/release/bioc/ht | /release/bioc/manuals/EBImage/m |segmentar células y extraer descriptores celulares cuantitativos. Esto permite la automatizacion de tales tareas utilizando
ml/EBImage.html an/EBImage.pdf el lenguaje de programacion R vy facilita el uso de otras herramientas en el entorno R para procesamiento de sefiales,
modelado estadistico, aprendizaje automatico y visualizacién con datos de imagenes.
https://dahtah.github.ioi ImageR es un paquete de procesamiento de imagen/video para R, basado en Cimg, que proporciona una API consistente y
ImageR Posprocesamiento ?113 er/ima .ir htmll https://github.com/dahtah/imager |facil de usar para el procesamiento de imagenes WSI. Cimg también admite imagenes en cuatro dimensiones, lo que lo
8 Ber: hace para apli como pr > de video/imagenes hiperespectrales/IRM.
https:, i.org/project/o Libreria de Python con mas de 2500 algoritmos para el posprocesamiento de imagenes y técnicas de vision artificial
OpenCV Posprocesamiento ps://pypi.org/project/ https://docs.opencv.org/4.x/ N Vt g P e p p L, 8 ¥ v
pencv-python/ machine learning. Este software es empleado para eliminar objetos en imagenes WSI.
. . . . SciPy es una libreria de Python que proporciona algoritmos para optimizacion, integracion, interpolacion, estadisticas y|
SciP Posprocesamiento https://scipy.ory https://docs.scipy.org/doc/sci
Y P! ps://scipy.ore/ ps:// py-org/doc/scipy/ muchas otras clases de problemas, dtiles para el pospr o de ima WSI.
http://ftp.nmr.mgh.harvar| http://ftp.nmr.mgh.harvard.edu/p
FsL Preparacién y d.edu/pub/dist/freesurfer [ ub/dist/freesurfer/tutorial_packag FSL es una biblioteca integral de herramientas de analisis para datos de iméagenes cerebrales FMRI, MRI y DTI. FSL esta
extraccion /Jtutorial_packages/OSX/fs | es/OSX/fs|_501/doc/fsl/support.ht |escrito principalmente por miembros del Grupo de Andlisis, FMRIB, Oxford, Reino Unido.
1_501/doc/index.html ml
Preparacion,
extraccion, | . torchio.readthed Librerf I cargado eficient jent tacio ling basad hes d
S, orchio.rea edo ibreria open source para el cargado eficiente, reprocesamiento, augmentacion samplin; asado en parches de
Torchlo visualizacion, P ! https://torchio.readthedocs.io/ |~ pen | P gade » prep » augl ¥ sampling P
, cs.io/ imagenes médicas 3D para Deep Learning basado en Pytorch
segmentacién y deep
learning
Trace4© es una plataforma de software propia de DeepTrace-Technologies de Radiomics e Inteligencia Artificial (IA) para
Traced Radidmica y deep | http://www.deeptracetec | http://www.deeptracetech.com/te |el andlisis estadistico y el modelado de imégenes imégenes médicas. Es un software que permite realizar un anélisis y|
learning h.com/index.html mp/TechnicalSheet__TRACE4.pdf |almacenamiento de Big Data/Imégenes, desarrollar de modelos y prototipos personalizables de Radiomics y IA y visualizar
datos de resultados clinicos.
elastix es un software de cdédigo abierto, basado en el conocido Insight Segmentation and Registration Toolkit (ITK). El
software consiste en una coleccion de algoritmos que se usan comuinmente para resolver problemas de registro de
N . . https://elastix.lumc.nl/doxygen/in |imagenes (médicas). El disefio modular de elastix permite al usuario configurar, probar y comparar rapidamente diferentes
Elastix Registro https://elastix.lumc.nl/ psi/l /doxygen// ,g ( . ) o p,_ X g, P M P Ap X
dex.html métodos de registro para una aplicacidon especifica. Una interfaz de linea de comandos permite el procesamiento
automatizado de grandes cantidades de conjuntos de datos, por medio de secuencias de comandos. Actualmente elastix
viene acompafiado de SimpleElastix, haciéndolo disponible en lenguajes como C++, Python, Java, R, Ruby, C#y Lua
Las ANTs son herramientas avanzadas de normalizacion que permiten organizar, visualizar y explorar estadisticamente
ANTSs Registro http://stnava.github.io/A https://github.com/ANTsX/ANTS grand?s conjur\tos de imagenes biomédicas. Las ANT inflegran modalidades de imég'er.\es e informacién relacionad.a' en el
NTs/ espacio y el tiempo y calcula mapeos de alta dimension para capturar las estadisticas de la estructura y funcién del
cerebro.
) https://www.filion.ucl.ac. | https://www.filion.ucl.ac.uk/spm/ FI ?aquete de software SPM (Statis.tical Parametric Mappir\g) ha. si('io diseﬁado.para el andlisis de secu?ncias de datos de
SPM Registro uk/spm/ doc/ imagenes cerebrales . Las secuencias pueden ser una serie de imagenes de diferentes cohortes o series temporales del
P mismo sujeto. La versién actual estd disefiada para el analisis de fMRI, PET, SPECT , EEG y MEG .
Una aplicacion de software para la visualizacion y el andlisis de conjuntos de datos informaticos de imagenes médicas.
Soporta todos los conjuntos de datos de uso comun, como imagenes, segmentaciones, superficies, anotaciones,
transformaciones, etc., en 2D, 3D y 4D. La visualizacién estd disponible en el escritorio y en realidad virtual. El analisis
) . . incluye | tacion, registro y di tificaci 3
N Segmentacion y . https://slicer.readthedocs.io/en/lat incluye fa segmentacion, regis ro.y |ve.rsa?'cuan ! |cac|0rv|es N N .
3D Slicer ., https://www.slicer.org/ ) Una plataforma de software de investigacion, que permite a los investigadores desarrollar y evaluar rapidamente nuevos
anotacion est/index.html ) e o . PR . "
métodos y distribuirlos a los usuarios clinicos. Todas las funciones estan disponibles y son extensibles en Python y C++. Se
proporciona un entorno completo de Python donde se puede instalar cualquier paguete de Python y combinarlo con las
caracteristicas incorporadas. Slicer tiene una consola Python incorporada y puede actuar como un nucleo de cuaderno
Jupyter con capacidades de renderizado 3D remoto.
Segmentacidn y https//wwuw.itksnap.org/p http.:/./www.itksnap.org/prvnwiki/p ITK-?NAP e'sv una. .aplicaciér! ngatuita, de cédigov abiertyo y mult.iplatavf'orma que proporcvitl)na u.na' segmentacién
ITK-SNAP tacié mwiki/pmuwiki.ph mwiki.php?n=Documentation.SNA ica utilizando de contorno activos, asi como delineacion manual y navegacion de imagenes. Ademas
anotacion P -Php P3 de estas funciones basicas, ITK-SNAP ofrece muchas utilidades de apoyo.
s https://www.mitk.org/wik ; L El Medical Imaging Interaction Toolkit (MITK) es un kit de herramientas gratuito y de cédigo abierto para el desarrollo de
Segmentacion https:, .mitk.org/wiki/Docum
MITK g L, v i/The_Medical_Imaging_In psi/fwww.mi . g/wiki/Docu software interactivo de procesamiento de imagenes médicas. MITK combina Insight Toolkit (ITK) y Visualization Toolkit|
anotacién N N entation L
teraction_Toolkit_(MITK) (VTK) con un marco de aplicacion.
Segmentacion y Circlecvi es un software desarrollado por Cardiovascular Imaging destinado al analisis de imagenes de cardiologia. Este
. . ., https://www.circlecvi.com| https://www.circlecvi.com/help- |[software permite realizar la segmentacion de las estructuras de interés mediante IA, la extraccion de los biomarcadores y|
Circlecvi extraccion de o . AR . . . . .
) centre/ la realizacién de informes radioldgicos que incorporen los biomarcadores extraidos y la posibilidad de integrarse en RIS
biomarcadores . . .
para un mejor flujo de trabajo.
PYHIST Segmentacién y https://pyhist.readthedoc | https://pyhist.readthedocs.io/en/la| PyHIST es una herramienta de cddigo abierto y facil de usar para la segmentacion y preprocesamiento de las imagenes
Y preprocesamiento s.io/en/latest/ test/tutorial/ WSI, destinada a generar teselas para aplicaciones de aprendizaje automatico.
https://www.medicalexpo Es una herramienta para la visualizacién de imagenes microscépicas de anatomia patolégica (preparaciones de tejido de
. . Visualizacion y .es/prod/3dhistech- https://pdf.medicalexpo.es/pdf/3d |mama tefiido de H&E), obtenidas mediante la técnica de Whole Slide Imaging (WSI) y navegar por ella a diferentes niveles
SlideViewer Lo, . . " . . " P L, e
anonimizacién Itd/product-93631- histech-Itd-93631.html| de zoom. Junto con la herramienta "Automatic Segmentation tool", permite visualizar las imagenes médicas, navegar y|
801612.html realizar diferentes operaciones en ellas como segmentacion, clasificacion de subtipos histolégicos.
. Visualizacién . https://openslide.org/api/openslid | Libreria de R capaz de leer preparaciones digitales de anatomia patolégica en muchos formatos (.tif, .mrsx, .svslide, .svs,
OpenSlide - .,y https://openslide.org/ psi/{op €/api/op fcap er prep: > 8 P € ¢
anonimizacion e_8h.html .scn) y realizar una anonimizacion de las imagenes.
Visualizacion, El kit de herramientas consiste en un visor de imdgenes con una amplia gama de capacidades para anotar imégenes
i https://gitlab.com/Philbric| https://doi.org/10.1007/s10278- | " ™ ste en un visol genes ne amplia gama de capacicaces para e
RIL-Contour segmentacion y K/rilcontour 019-00232-0 médicas. Estas incluyen la seleccién de regiones de interés. Medicion de regiones, incluyendo estadisticas de volumen y|
anotacion valor de los voxeles. También se implementan enfoques de segmentacion semiautomaticos y totalmente automatizados.
Visualizacion, QuPath es una plataforma de software abierta, potente, flexible y extensible para el andlisis de imagenes. Incluye
segmentacion, https://github.com/qupath/qupath|diferentes herramientas para anotar y visualizar imdgenes WSI, nuevos algoritmos para segmentacion celular, aprendizaje
QuPath gmental htps://qupath.github.io/ | P8 n/qupath/qup s Terramienas P oy magenes oS eor T ® Pare 57 aprendial
anotacién y Jwiki automadtico interactivo para la clasificacion de objetos y pixeles y dispone de fécil integracion con otras herramientas como
cuantificacion Image.
Visualizacion Pmod es un paquete de aplicaciones pensado para la investigacion en cuantificacion de imagenes. Cubre cualquier|
segmentacién', https://www.pmod.com/ | https://www.pmod.com/web/?pag modalidad de in??gen médica, efpecialm?nte .CT, .R'M y PET / SPECT y.e's multipropésito, cor\sta de una serie. fie plugins o
Pmod . N paquetes especificos que permiten la visualizacién, fusién, conversion de formatos, registro, segmentacion, modelos
registro y web/ e_id=648

cuantificacién

farmacocinéticos, cuantificacion e integracion de algoritmos personalizados, asi como flujos de trabajo especificos para
cada analisis, desarrollo de modelos de inteligencia artificial, etc.



https://bioconductor.org/packages/release/bioc/manuals/EBImage/man/EBImage.pdf
https://bioconductor.org/packages/release/bioc/manuals/EBImage/man/EBImage.pdf
https://bioconductor.org/packages/release/bioc/manuals/EBImage/man/EBImage.pdf
https://torchio.readthedocs.io/
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https://torchio.readthedocs.io/
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http://www.deeptracetech.com/temp/TechnicalSheet__TRACE4.pdf
https://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/
https://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/
https://www.slicer.org/
https://slicer.readthedocs.io/en/latest/index.html
https://slicer.readthedocs.io/en/latest/index.html
http://www.itksnap.org/pmwiki/pmwiki.php
http://www.itksnap.org/pmwiki/pmwiki.php
https://www.circlecvi.com/
https://www.circlecvi.com/
https://www.circlecvi.com/help-centre/
https://www.circlecvi.com/help-centre/
https://gitlab.com/Philbrick/rilcontour
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Comparacion de Técnicas de Gestion
de Informacion de Imagen Médica

Anexo C. Diferencia entre redes tradicionales y
redes neuronales

Caracteristicas

Red “tradicional”
perceptrén multicapa

Red Neuronal Convolucional
CNN

Datos de entrada en la
Capa Inicial

Las caracteristicas que
analizamos. Por ejemplo:
ancho, alto, grosor, etc.

Pixeles de una imagen. Si es
color, serdn 3 capas para
rojo-verde-azul. Si es en
escala de grises, solo 1 capa

Capas ocultas

Elegimos una cantidad de
neuronas para las capas
ocultas.

Tenemos de tipo:
*  Convolucion (con un
tamafno de kernel y una
cantidad de filtros)
* Subsampling

Capa de Salida

La cantidad de neuronas
que queremos clasificar.
Para clasificacién binaria,
seran 2 neuronas.

Debemos “aplanar” la ultima
convolucién con una (6 mas)
capas de neuronas ocultas
“tradicionales” y hacer una
salida mediante SoftMax a la
capa de salida que clasifica
“tumoral” y "benigno" seran 2
neuronas.

Aprendizaje

Supervisado

Supervisado

Interconexiones

Entre capas, todas las
neuronas de una capa con
la siguiente.

Son muchas menos
conexiones necesarias, pues
realmente los pesos que
ajustamos seran los de los
filtros/kernels que usamos.

Significado de la
cantidad de capas

Realmente es algo
desconocido y no
representa algo en si

Las capas ocultas son
mapas de deteccion de
caracteristicas de la imagen
y tienen jerarquia: primeras

interconexiones de las
capas

ocultas mismo capas detectan lineas, luego
' curvas y formas cada vez
mas elaboradas.
Se utiliza para ajustar los
B . pesos de todas |las Se utiliza para ajustar los
ackpropagation

pesos de los kernels.
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