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Resumen: El examen de imdgenes de radiografia de térax
es un método de evaluacidén del grado de efectividad de los
protocolos aplicados a pacientes de COVID-19 en estado grave
o critico. Un elemento que influye significativamente en la efec-
tividad de estos exdmenes es la presencia en las imédgenes de
los huesos que interfieren en la correcta deteccién y evaluacion
de las lesiones provocadas por la enfermedad. El trabajo tiene
por objetivo el estudio de los Métodos de Su- presion Osea
(MSO) que han sido propuestos como paso para el pre-procesa-
miento de imdgenes de radiograffa de térax. La metodologia
empleada se basé en la busqueda, seleccidn, revision y andlisis
de los trabajos mds actuales publi- cados en la tematica. Se
analizaron los trabajos mds representativos. Se realizé un andlisis
del papel de la supresion dsea para mejorar la eficacia del diagnds-
tico. Se presentd una clasificacién taxondmica de los métodos
estudiados. Se realizé una propuesta de posible solucién sobre
el enfoque de aprendizaje no supervisado, en aras de mejorar el
desempefio del diagndstico tanto de los ra- didlogos como de
sistemas automatizados.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, Imigenes CXR;
Méquinas de aprendizaje, Supresion Osea.

Abstract: The examination of chest X-ray images is a method of
evaluating the degree of effectiveness of the protocols applied to
COVID-19 patients in serious or criti- cal condition. An element
that significantly influences the effectiveness of these examinations
is the presence in the images of the bones that interfere with the
correct detection and evaluation of the lesions caused by the disease.
The aim of the work is the study of the Bone Suppression Methods
(MSO) that have been proposed as a step for the pre-processing
of chest radiography images. The me- thodology used was based
on the search, selection, review and analysis of the most current
works published on the subject. The most representative works were
analyzed. An analysis of the role of bone suppression was performed
to impro- ve diagnostic efficiency. A taxonomic classification of the
studied methods was presented. A possible solution proposal was
made on the unsupervised learning approach, in order to improve
the diagnostic performance of both radiologists and automated
systems.

Keywords: Deep Learning, CXR Images, Machine Learning,
Bone Suppression..
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EDUARDO GAREA LLANO, ET AL. REVISION CRITICA DE LOS METODOS DE SUPRESION OSEA EN IMAGENES DE RAY...

INTRODUCCION

Luego de casi dos anos en la lucha contra la pandemia de la COVID-19 en Cuba, los protoco- los y formas
de actuacién en el tratamiento de pacientes en estado grave o critico han estado en constante revisién y
perfeccionamiento. Un método de evaluacién del grado de efectividad de los protocolos aplicados en estos
casos ha sido el examen de imagenes de radiografia de térax (CXR) para buscar indicadores visuales asociados
con la evolucién de la infeccién viral del SARS-CoV-2 (Ming-Yen et al., 2020; Huang ez 4/, 2020).

Un elemento que influye significativamente en la efectividad de los exdmenes realizados

tanto de forma visual por especialistas como de forma automadtica por soffware es la presencia de los
huesos que interfieren en la correcta deteccién y evaluacion de las lesiones provocadas por las enfermedades
pulmonares (Rajaraman ez al., 2021).

La supresion dsea es una técnica de pre-procesamiento en la radiografia de térax(Baltrus-chat .M., 2019) y
esun paso importante que apoya a la segmentacion pulmonar y la extrac- cién de caracteristicas. Las costillas y
la clavicula pueden bloquear las anomalias pulmonares, lo que complica la fase de extraccién de caracteristicas
de un sistema CAD (Diagnoéstico Asis- tido por Computadora, por sus siglas en inglés). Por lo tanto, existe
la necesidad de eliminar las estructuras esqueléticas, especialmente las costillas posteriores y las estructuras
de la cla- vicula, para aumentar la visibilidad de la densidad del tejido blando ( Qinetal,2018).

Una de las mayores dificultades para interpretar las radiografias de térax se debe al hecho de que muchas
estructuras anatémicas normales se muestran superpuestas sobre estructuras posiblemente anormales. Por
esta razén, muchos esquemas de diagnéstico CAD en la radio- grafia de térax pueden beneficiarse de la
supresion de la mayor cantidad posible de estructuras normales. En el caso ideal, esto significaria que, después
de procesar una radiografia de térax, se obtiene una imagen que muestra solo las anomalias presentes en
la radiografia original. En la prictica, sin embargo, el resultado serd una imagen que contiene menos de
las estructuras normales y, con suerte, respuestas mas fuertes a las anomalias. Especialmente la supresiéon
de las estructuras 6seas que recubren los campos pulmonares, por ejemplo, claviculas, costillas y escapulas,
es interesante porque en muchas tareas de deteccién conduciria a una reduccién en el nimero de falsos
positivos (Loog & van Ginneken, 2006). Por ejemplo, en (Nguyen & Dang, 2015) se mostré que la mayoria
de las lesiones de cdncer de pulmén que se pasan por alto en las radiografias frontales de térax se encuentran
detrés de las costillas y que la inspeccién de una imagen de tejido blando puede mejorar el rendimiento de
la deteccidn de estas lesiones.

En este trabajo se presenta una revision de los métodos de supresion dsea para imégenes

CXR, presentamos una clasificacién taxonémica de los métodos estudiados segn el enfoque que utilizan.
Continuamos con el andlisis de las ventajas y desventajas de los métodos més representativos del estado del
arte a partir de la clasificacion realizada y realizamos una pro- puesta para la obtencién de un método propio
adesarrollar en futuras investigaciones. Final- mente damos las conclusiones del estudio.

METODOLOGIA

Para el desarrollo de esta investigacién se consultaron mas de 30 articulos publicados que recogen los
resultados de diferentes autores en los tltimos 15 anos referentes a la temdtica a partir de una investigaciéon
a fondo en las principales bases de datos como IEEE Xplore, ACM Digital Library, ScienceDirect'y se
seleccionaron los articulos mas representativos. Seguida- mente, se llevé a cabo una evaluacién exhaustiva
detallada y un andlisis en profundidad de los mismos. Estos articulos reflejan, hasta cierto punto, las
tendencias en la direccién de la inves- tigacidon de supresion 6sea en imégenes de rayos X, tomando como
base los principios fisicos y la naturaleza de los algoritmos sobre los cuales funcionan los dividimos en tres
categorias.
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En la figura 1 se presenta el esquema general de la clasificacién taxondmica propuesta. En este
sentido decidimos realizar tres grandes agrupaciones de los métodos revisados. En una primera a la que
nombramos “Métodos instrumentales” agrupamos aquellos métodos que se basan en el uso de equipamiento
comercial especificamente disenado y fabricado para resol- ver esta tarea y que tienen como principio de
funcionamiento la sustraccion de energfa dual.

En una segunda divisiéon nombrada “Métodos clisicos” agrupamos métodos que se basan en el uso de
técnicas de procesamiento digital de imdgenes (PDI), como son las técnicas de separacién ciega de fuentes
(BSS, por sus siglas en inglés Blind Source Separation) y transfor- maciones geométricas basadas en modelos
matematicos.

En la tercera agrupacién nombrada “Métodos DL” agrupamos los métodos basados en el uso de técnicas
de aprendizaje profundo (DL, por sus siglas en inglés Deep Learning). Duran- te el proceso de andlisis de la
literatura més reciente es evidente que con el auge de las técni- cas de DL, estas son la tendencia mas actual de
los tltimos cinco afos no solo en el tema de la supresién dsea sino en el procesamiento de imagenes médicas
en general. Cada subdivisién de esta agrupacion se corresponde con el tipo de arquitectura de DL utilizada
por los algoritmos para resolver el problema.

‘ Métodos de Supresién Osea en Imagenes CXR |
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Figura 1. Clasificacién taxonémica de los métodos de supresion 6sea para imagenes CXR.

FIGURA 1.

Clasificaciéon taxonémica de los métodos de supresion ésea para imdgenes CXR
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RESULTADOS Y DISCUSION

Los MSO clasificados como “Métodos Instrumentales” utilizan dispositivos médicos con hardware
desarrollado especificamente para enfrentar este problema. Con estos métodos se obtiene una supresién dsea
de buena calidad, pero son caros debido al alto precio del hardwa- re por lo que resulta muy costosa su
generalizacion.

e ¢ MSO por sustraccion de energfa dual (DES por sus siglas en inglés): la sustraccion de energfa
desde el punto de vista fisico se basa en el hecho de que la atenuacién de los ma- teriales por rayos
X difiere en dependencia de la energia de los fotones roentgen. A mayo- res energias de rayos X
(aproximadamente > 100 kVp, expresada por el voltaje acelerador de los electrones en un tubo de
rayos X), prevalece la llamada Dispersidn de Compron, en este caso la absorcidon no es muy diferente
para los huesos y los tejidos blandos que a energias més bajas, donde la absorcién fotoeléctrica es el
mecanismo mds importante. La foto-absorcién, sin embargo, es mucho mds eficaz con dtomos de
alto nimero atémico (como el calcio) que, con hidrégeno, carbono y oxigeno, que son los dtomos
dominantes en los tejidos blandos. A pesar de que los tubos de rayos X producen espectros en lugar
de fotones mono-energéticos, el uso de diferentes magnitudes kVp influird significativa- mente en la
absorcion de rayos X. Existen dos enfoques fundamentales. Ambos enfoques se utilizan actualmente
para la radiografia de sustraccion de energia y producen dos ra- diografias, una a kVp mas alto y otra
a mas bajo (Vock & Szucs-Farkas, 2009).
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o Radiografia DES de simple tiro: utiliza una exposicién tnica del paciente para produ-

cir una radiografia normal de térax, una imagen de hueso y una imagen de tejido blando. El

dispositivo utilizado contiene un filtro de cobre delgado intercalado entre dos placas

de fésforo. El haz de rayos X que llega a la primera placa produce una radiografia de t6- rax normal
que contiene huesosy tejidos blandos. La segunda placa es alcanzada por un nimero menor de fotones
roentgen, en su mayoria de alta energfa, que han pasado la primera placa y el filtro. Debido a la alta
energfa y el bajo recuento de fotones, la imagen generada en la segunda placa tiene un bajo contraste
dseo y también es més ruidosa que la imagen normal de la primera placa. La cantidad de ruido de las
radiografias de un solo disparo se compensa parcialmente durante un proceso pos-procesamiento de
las imd- genes. Para generar una imagen 6sea, la sefial de la imagen de alta energfa en la segunda placa
se mejora hasta que la intensidad de los tejidos blandos alcanza la de la imagen de baja energfa en la
primera placa; la resta ponderada de estas imagenes da como resultado la cancelacién de la senal de
los tejidos blandos, dejando solo los huesos y las estructu- ras calcificadas visibles (imagen del hueso).
Para generar la imagen de tejido blando, las senales de la imagen de alta energfa en la segunda placa se
ajustan para igualar la inten- sidad de los huesos en ambas placas; la resta ponderada de las imagenes

se produce de nuevo en la imagen de tejido blando (Vock & Szucs-Farkas, 2009).
o Radiografia DES de doble tiro: las radiografias de alta y baja energia se generan me-

diante dos exposiciones del paciente. El sistema utiliza un detector digital con una ca- pacidad de
deteccidn superior, en comparacion con las placas de fésforo. El detector se expone consecutivamente
dos veces a dos niveles de energia diferentes, tipicamente a 120 y 60 kVp, generando dos radiografias

y permitiendo su resta ponderada.

El uso del detector digital da como resultado una excelente calidad de imagen con alto contraste y
baja presencia de ruido en la imagen. Adicionalmente, los espectros de ener- gia de las dos imégenes
se separan mejor que con el filtro de cobre en la técnica de dis- paro unico, lo que da como
resultado una muy buena sustraccién de los huesos por ende mejoran la precision del diagnéstico de
varias enfermedades pulmonares (fibrosis quisti- ca, tuberculosis) en comparacidn con radiografias

convencionales (Obmann e 4/., 2017;
Maniji et al., 2016), particularmente estos resultados son més visibles cuando los especia-
listas que realizan la evaluacién no son radiélogos especializados en térax.

El problema del método DES de doble tiro es que el corto intervalo de 150-200 ms entre las
dos exposiciones sucesivas hace que las imagenes sean susceptibles a artefactos pro- ducidos por los
movimientos cardiaco, respiratorio y muscular, por lo tanto, el pos-pro- cesamiento se hace necesario
para reducir estos artefactos (Vock & Szucs-Farkas, 2009). Por otro lado, el paciente se debe someter

auna mayor dosis de radiacion.

Paralaaplicacién de ambos métodos DES es necesario contar con el equipamiento es- pecialmente
desarrollado para ello por empresas especializadas que lo comercializan a altos precios en el
mercado internacional. Ademas requieren de locales especialmente adaptados para su instalacién
y funcionamiento. Este hecho encarece sumamente su ge- neralizacién y conlleva una inversién
considerable de compra, soporte y mantenimiento. Estas condiciones bajo las caracteristicas de la
pandemia de COVID-19 hace inviable su uso pues el tiempo de desinfeccidn entre pacientes para el

equipo y la sala de estudio es

de 15 minutos aproximadamente, lo cual no es viable en condiciones de muy alta presion
asistencial. Ademas, la exposicion del personal médico hace que esta técnica no se reco- miende como

método de diagnéstico para pacientes con COVID-19.

Métodos Clasicos (no supervisados)

Este segundo grupo de métodos utiliza diversas técnicas de procesamiento digital de imdge- nes como

manipulaciones de contraste y diferentes tipos de filtros en el dominio espacial o frecuencial, o el andlisis
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estadistico de los componentes de la imagen. Fueron los métodos no instrumentales mas utilizados en los
primeros afios de la década de los 2000, hasta que co- menzaron a tomar protagonismo los métodos basados
en aprendizaje profundo.

Segun la revision realizada, los métodos estudiados fundamentalmente abordan el proble- ma de la
obtencién de la supresion dsea con algoritmos BSS y transformaciones geométricas. La diversidad de técnicas
usadas en estos métodos, hace que difieran bastante entre si. En este trabajo abordaremos los aspectos y
resultados més generales de los métodos de esta categorfa. En Erdogan (2006) se presenta un enfoque de
BSS. El autor presupone que la mezcla de observacion se obtiene a través de un mapeo lineal desconocido
sin memoria de fuentes de magnitud independientes y limitadas. Ademds se asume un pre-blanqueamiento
inicial adap- tativo del vector de observacién original que lo transforma en un vector blanco con la misma

dimensioén que el vector fuente original.

Rasheed, et al. (2007), presentan un método basado en Anélisis de Componentes Indepen- dientes (ICA
por sus siglas en inglés). Los autores se basan en que la radiografia de térax se puede considerar como una
combinacién lineal de varias fuentes, y que el ruido introducido durante el proceso de adquisicién puede
considerarse como de una fuente tnica. De manera similar, asumen que las costillas también constituyen una
fuente separada que puede elimi- narse para mejorar la radiografia y utilizan ICA para realizar la separacion
basada en la dis- tribucién de probabilidad de los componentes individuales.

El método ICA necesita al menos dos vectores de observacion de entrada. Existen dife- rentes enfoques
para obtener este par de imdgenes, entre cllos se encuentra el propuesto por Nguyen & Dang (2015).
Los autores utilizan la ecualizacién del histograma de la imagen ori- ginal de CXR y un filtro para crear
artificialmente las dos imagenes.

En el andlisis de las imagenes biomédicas solo se trabaja con componentes no negativos, es decir, la
intensidad de cada pixel serd siempre mayor o igual que cero. En (Plumbley, 2003) implementan el método
ICA, incorporandole esta restriccién de no negatividad de las fuentes. El problema de este primer grupo es
que, como inicialmente solo se tiene una imagen de CXR, se hace necesario obtener dos imédgenes diferentes
a partir de la imagen inicial de CXR. Este hecho propicia la creacién no controlada de artefactos que pueden
ser después introdu-

cidos en la imagen resultante y conllevar a la que hacen muy complejo este enfoque.

En (Wang, et al., 2006) se propone otro BSS basado en el andlisis de los componentes no negativos poco
correlacionados. Este método se basa en encontrar una funcién de correlacién conjunta de multiples senales
para revelar y confirmar que las observaciones después de la

mezcla no negativa tendrian una correlacién conjunta mads alta que las fuentes desconocidas originales.
En consecuencia, se propone un método de andlisis de componentes menos corre- lacionados no negativos
(nLCA) paradisefiar la matriz de desmezcla minimizando la funcién de correlacién conjunta entre las fuentes
no negativas estimadas.

En (Wanget al., 2009) se propone una optimizacién del algoritmo general de nLCA para

el caso de multiples fuentes que se desarrolla en base a un principio de maximizacién de vo- lumen iterativo
(IVM) y programacidn lineal.

En (Chan et al., 2008) se presenta otro método BSS. El método propuesto, denominado

por los autores como andlisis convexo de mezclas de fuentes no negativas (CAMNS), es de- terminista y
no requiere la suposicién de independencia de la fuente y se basa en un supuesto especial llamado dominio
local. Bajo el dominio local y varios supuestos se aplica el andlisis convexo para establecer un nuevo criterio
BSS, que establece que las sefales de origen se pue- den identificar al encontrar los puntos extremos de un
conjunto poliédrico construido por observaciéon. También se derivan métodos para cumplir con el criterio
CAMNS, utilizando programacién lineal (CAMNS-LP) o geometria simplex (CAMNS-G, geométrico).

Los autores compararon sus resultados con otros métodos clésicos como nLCA, nICA 'y
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el algoritmo de Erdogan sobre un mismo conjunto de datos. Concluyeron que su propuesta garantiza una
separacion perfecta bajo algunos supuestos que pueden ser realistas en muchas aplicaciones.

El problema aqui es que dada la gran cantidad de supuestos que asumen, el método es apli- cable solo bajo
aquellas condiciones, las que generalmente se basan en una buena calidad de las imagenes captadas. Esto es
contraproducente cuando se trabaja con imagenes de pacientes COVID-19 que presentan una baja calidad
respecto a su nitidez producto a las afectaciones provocadas por la enfermedad.

En (Von Berg ez al., 2016) se presenta un algoritmo MSO. Dado un contorno que describe

un hueso, la regién que ocupa en la imagen es espacialmente transferida para separar los componentes de
gradiente de la imagen normal donde el contorno del hueso aparecerd como una linea recta. En este espacio se
calcula una derivada parcial a través del contorno dseo, se suaviza a lo largo del contorno y luego se reintegra
hasta lalinea central. La idea del suavizado es eliminar todas las demds seniales ademds del contorno éseo de la
imagen. Al reintegrarse, solo se restaura la sefial dsea y la sustraccion de esta imagen dsea de la imagen original
da como resultado una eliminacidn visual del hueso.

En (Liu ez al., 2019) se implementa un método que usa lo que ellos nombran “imégenes

priori no paramétricas”. Para una radiografia de térax en estudio, se seleccionan radiogra- fias de
térax similares con las correspondientes imdgenes de tejido blando y éseo DES de una base de datos de
entrenamiento. Los campos correspondientes entre la radiografia de térax observada y los ejemplos se
resuelven mediante un algoritmo de coincidencia jerarquicamen- te denso. A continuacidn, se construyen
prioris no paramétricos de tejidos blandos y compo- nentes dseos muestreando parches de imagenes de las
imagenes dseas y de tejidos blandos. Finalmente, estos prioris no paramétricos se integran en el modelo de
descomposicion, cuya

funcién energética se optimiza mediante un esquema de minimos cuadrados re-ponderados
iterativamente.

Los métodos anteriores para la tarea de supresion 6sea se pueden categorizar como mé- todos no
supervisados. La ventaja de los métodos no supervisados es que no necesitan de ra- diografias para el
entrenamiento; sin embargo, requieren de la segmentacién de los huesos y luego reconstruir imédgenes
libres de huesos. El rendimiento de los métodos no supervisados se ve muy afectado por la precision de la
segmentacion lo que los hace muy dependientes de la calidad de las imagenes.

Métodos DL (supervisados)

Estos son métodos que pueden catalogarse como métodos supervisados ya que suprimen la estructura dsea
en las radiografias de torax mediante prediccion de regresion.

Estos métodos utilizan diferentes arquitecturas de aprendizaje profundo para estimar la imagen de
supresion dsea. Son generalmente entrenados usando pares de imagenes de CXR y DES, por lo tanto
se necesita disponer de una base de datos con gran cantidad de estos tipos de imagenes para realizar el
entrenamiento de la red neuronal y esta es su principal desventaja.

En (Suzuki ez al., 2006) se propone una técnica de procesamiento de imagenes para supri-

mir el contraste de costillas y claviculas en radiografias de térax mediante una red neuronal artificial de
entrenamiento masivo multi-resolucion (MTANN). Un MTANN es un filtro al- tamente no lineal que
puede entrenarse mediante el uso de radiografias de torax de entrada y las imdgenes DES correspondientes.

Los experimentos realizados mostraron que el método propuesto puede suprimir bien las costillas, no
suprimieron muy bien los bordes de las costillas, las costillas cercanas a la pared pulmonar y las claviculas
porque la orientacién, el ancho, el contraste y la densidad de los huesos son diferentes de un lugar a otro, esto
se debe a que la capacidad de una MTANN de resolucién multiple es limitada.

Paralidiar con las limitaciones de MTANN, en (Chen & Suzuki, 2014) se propone una mejora del método
desarrollado en (Suzuki et al., 2006), esta vez se implementa un modelo anatémico-especifico multiple de
MTANNSs (ASMTANN). Para ello entrenaron multiples modelos MTANNTs sobre regiones anotémicas
especificas dela regién pulmonar de interés, luego las imagenes de salida de los multiples MTANN se fusionan
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para producir una imagen de huesos, a esta se le aplica un suavizado para reducir el ruido mientras se conservan
los bor- des y luego se le resta a la CXR original para obtener la imagen de tejido blando.

son un tipo de redes neuronales artificiales. Este tipo de red se aplica en matrices bidimen- sionales, son
muy efectivas para tareas de vision artificial, como en la clasificacién y segmen- tacién de imagenes, entre otras
aplicaciones. Existen reportadas en la literatura formas muy variadas de arquitecturas CNN para resolver
diferentes problemas de la visién por computa- doras (Voulodimos et al., 2018). Diferentes autores utilizan
arquitecturas del tipo CNN para desarrollar algoritmos de supresion dsea con diferentes enfoques.

En (Gusarev ef al., 2017) se proponen dos arquitecturas que suprimen los huesos en las radiografias
tratindolos como ruido. El primer modelo es una familia de autocodificadores convolucionales dividido en
tres capas de codificacién de la informacién con 16, 32 y 64 neu- ronas respectivamente; mientras que el
segundo es una familia de las CNN simples.

En (Gozes & Greenspan, 2020) utilizan la red convolucional completamente conectada (FCN por sus
sigla en inglés) U-Net. Para crear los pares de imdgenes de entrenamiento, emplean radio- grafias simuladas
de rayos X o radiografias reconstruidas digitalmente (DRR), derivadas de 664 tomografias computarizadas
(TC). Utilizando la segmentacién de estructuras dseas basada en la Unidad Hounsfield (HU) en el dominio
de TC, se produce una DRR sintética de “rayos X dseos” en 2D que se utiliza para entrenar la red. Una vez
que se extraen las estructuras Oseas, la imagen original se mejora fusionando la radiografia de entrada original
y la “radiografia dsea” sintetizada. En (Matsubara ez 4/., 2020) se propone un filtro neuronal convolucional
(CNF por sus si- glas en inglés) para la supresién 6sea basado en una CNN. CNF genera un valor para el
com- ponente ¢seo del pixel de destino ingresando valores de pixel en la vecindad del pixel de des- tino. Al
procesar todas las posiciones en la imagen de entrada, se genera una imagen extraida del hueso. Finalmente,
la imagen con supresion dsea se obtiene restando la imagen extraida

del hueso de la imagen original de la radiografia de térax.

En (Wanger al., 2020) los autores combinan el método de fusién de caracteristicas mul- tiescala U-Net, la
conexion densa DenseNet y el mecanismo multitarea para construir una red denominada MDU-Net. Luego
presentan un mecanismo de codificacién de mdscara que puede obligar a la red a aprender las caracteristicas
de fondo. El aprendizaje por transferencia se introduce en tltima instancia para ayudar a la red a extraer
suficientes funciones.

En (Sirazitdinov ez 4/l.,2020) se evaltian varios modelos DL adaptados a la tarea de supre- sidn dsea. Fueron
implementadas varias arquitecturas DL de tltima generacién

Este tipo de arquitecturas basadas en CNN han demostrado ser muy eficaces en la tarea de su- presiéon
dsea y comparativamente superiores a los métodos no supervisados clasicos, pero se puede observar, que la
mayoria de los trabajos utilizan conjuntos de pares de imagenes DES disponibles a nivel internacional. Estos
conjuntos presentan la dificultad de pertenecer a origenes distintos, y las enfermedades presentes en ellas se
corresponden con estos origenes. De esta forma, los métodos pueden aprender a sustraer los huesos ante la
presencia de esas enfermedades o de personas sanas bajo las condiciones con las que fueron entrenados. Esto
puede llevar a una falta de generalizacién de los modelos cuando son utilizados ante imdgenes de pacientes
afectados por COVID-19 de las cuales no se cuentan con suficientes imagenes DES, por lo que el principal
problema de estos mo- delos es que hasta el momento no ha existido un protocolo de evaluacién para los
modelos pro- puestos en el sentido de su aplicacién a imdgenes de pacientes COVID-19

En los estudios analizados, no se presentan resultados que utilizan imégenes que no per-

tenezcan a ninguna de las fuentes de procedencia de los conjuntos de imagenes usados en el entrenamiento
de los modelos.

Las redes generativas antagonicas o Generative Adversarial Network en inglés (GAN) usan

dos redes neuronales profundas (red generadora y red discriminadora) donde una de las redes
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se enfoca en generar una salida y la otra red se encarga de discriminar las salidas incorrectas de la red
generadora. Estas dos redes son adversarias, es decir, “juegan” un juego de suma cero donde lo que una red
gana, la otra pierde.

En (Liang ez 4l., 2020) se implementan dos modelos diferentes de GANs como MSO, uno

de ellos utiliza el método con imégenes en parejas y un modelo Pix2Pix y el otro usa imdgenes
desemparejadas y la arquitectura Cycle-GAN. Los autores concluyen que, si bien el entrena- miento con
imagenes en parejas produce un rendimiento ligeramente mejor que el de imdge- nes no emparejadas cuando
se mide con dos métricas objetivas de calidad de imagen, el indice de similitud estructural (SSIM) y la relacién
sefial-ruido méxima (PSNR), el entrenamiento con imégenes no emparejadas demuestra una mejor capacidad
de generalizacién en radiogra- fias anteroposteriores (AP) invisibles que en el entrenamiento emparejado.

En (Liez al., 2020) se propone un enfoque MSO de “grueso a fino” mediante el uso de prioris

estructurales derivados de imédgenes TC. Se utiliza la imagen de radiografia reconstruida digital- mente
(DRR) que se calcula a partir de TC en forma de puente para conectar la imagen TC y CXR. Luego, se
realiza la descomposicion dsea aprovechando el modelo de descomposicion ésea DRR aprendido de TCs no
apareados y la adaptacién de dominio entre CXR y DRR. Los autores utilizan un modelo generativo basado
en CycleGAN (Zhu et al., 2017) que se entrena entre los dominios de

CXR y DRR. Después de la adaptacién del dominio, las imagenes sin hueso se generan con U-Net

(Ronneberger ez al., 2015), luego se retroalimentan a la red para obtener CXR con aumento de su- presion
dsea. También usan una red adversaria generativa de descomposicién (DecGAN) (Li ez al., 2019) entrenada
con DRR para incorporar el conocimiento previo de descomposicion de CT en el espacio latente de CXR'y
separar los componentes dseos en el espacio latente.

El problema de estos enfoques es que utilizan las Cycle-GAN que son predicciones de “cémo seria si...”
y las predicciones, que se consideran plausibles, pueden diferir en gran medida de la rea- lidad bésica. Las
CycleGAN solo deben usarse con gran cuidado y calibracién en dominios donde se deben tomar decisiones
criticas en funcién de su salida. Esto se debe tomar muy en cuenta en aplicaciones médicas, y la supresion
dsea es una de ellas. CycleGAN puede, por ejemplo, agregar tumores en imdgenes médicas donde no existen,
o eliminarlos de las que los tienen. En este sen- tido Cohen (et 4/., 2018) presentaron evidencia experimental
de que estas imdgenes traducidas no deben utilizarse para interpretacién (por ejemplo, por parte de médicos)
sin las herramientas adecuadas para verificar el proceso de traduccidn. Los autores ilustraron este problema
utilizando ejemplos de tumores que se agregan y eliminan de las imdgenes de resonancia magnética.

Discusion

Después del analisis de la literatura descrita podemos observar que la supresion 6sea en imé- genes de CXR
es un problema que se ha abordado con una gran diversidad de enfoques. Los MSO por DES proporcionan
buenos resultados y, aunque presentan desventajas, como el au- mento de la dosis de radiacién a los pacientes
ylanecesidad de hardware especializado muy caros y de complicado manejo en las condiciones de la pandemia
de COVID-19, constituyen el patrén de referencia para desarrollar nuevos MSO.

Destaca como tendencia en las investigaciones actuales la preferencia de los investigadores por los MSO
basados en DL como métodos supervisados, frente alos métodos clésicos o no supervi- sados, esto se evidencia
en la creciente cantidad de publicaciones de MSO de esta categoria en los afos mds recientes, fenémeno que
caracteriza a todo las ramas de la visién por computadoras.

Del andlisis realizado pudimos observar que los métodos CAMNS y nLCA tienen muy buen rendimiento,
pero como en la literatura analizada estos métodos no se evaltan con las mismas métricas, no es posible
realizar una comparacién precisa, aunque es importante resaltar que los métodos basados en nLCA tienen un
menor costo computacional por lo que son mucho més répidos que los MSO basados en CAMNS (Wang
et al.,, 2009). Comparar los MSO de esta cate-
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goria con los MSO basados en Deep Learning es complicado, ya que casi todas las métricas usa-

das son diferentes en ambos enfoques. De forma general, los enfoques basados en arquitecturas GANs
tienen un rendimiento superior al resto de los enfoques analizados, aunque es necesario tomar en cuenta las
deficiencias que fueron analizadas en los epigrafes anteriores

Atendiendo a esto, se propone como solucién al tema implementar una arquitectura GAN usando el
método Pix2Pix. Se elige este enfoque debido a la simplicidad de implementacién de esta arquitectura y la
flexibilidad de optimizacién que presenta a causa de las multiples formas de implementar la red generadoray
la red discriminadora. Del mismo modo, se sugiere para tra- bajos futuros implementar los métodos clésicos
basados en nLCA y CAMNS, para su posterior comparacion respecto a los MSO basados en DL. También
se sugiere explorar el efecto que tie- nen estos MSO sobre los sistemas CAD. Como solucién a largo plazo
se sugiere, como una posi- ble alternativa para lograr mayor eficacia en la obtencién de imagenes sin huesos,
implementar un método anatémico-especifico con multiples arquitecturas CycleGAN. La hipétesis de esta
sugerencia es que la reduccion de la region de interés combinado con un marco de trabajo de aprendizaje no
supervisado puede aumentar la precision de la imagen obtenida.

En la Tabla 1 se realiza una comparacién del desempefo de algunos de los métodos de supresion dsea
del estado del arte, en el caso de los MSO Pix2Pix, CycleGAN y Piors estruc- turales despareados, para la
comparacién se considerd la métrica AUC, la cual es el drea bajo la curva ROC (acrénimo de Receiver
Operating Characteristic, o Caracteristica Operativa del Receptor) que se obtiene en tareas de clasificaciéon
de las imagenes CXR sobre la respuesta de sistemas CAD. La métrica se calcula a partir de la estimacién de
la clasificacion de la imagen ante la presencia o no de lesiones caracteristicas de las enfermedades en estudio
(COVID-19, Neumonias, Céncer) comparando las imagenes clasificadas sin aplicar previamente la supre-
sidn Osea con las imdgenes clasificadas después de aplicar algin MSO. Para ello se cuantifican las imdgenes
correctamente clasificadas (verdaderos positivos y verdaderos negativos) y las imdgenes incorrectamente
clasificadas (falsos positivos y falsos negativos)

En los otros dos casos se utilizaron radidlogos profesionales, en el caso del MSO por DES, y no expertos,
en el caso de MSO por Transformacion al espacio ST. En los resultados se ob- serva un mejor desempeno
de los métodos basados en DL

En la figura 2 se presentan algunos ejemplos de los resultados obtenidos por varios de los “Métodos
Clasicos” analizados. De (a - ¢) se muestran las imagenes de tejido blando y huesos

separadas mediante los diferentes MSO mientras que en (e) solo se muestra la CXR original y la imagen
resultante. (a) CAMNS-LP (Chan ez 4/., 2008), (b) nLCA-ES ( Wanger al., 2009),

(c) Algoritmo de Erdogan (Erdogan, 2006), (d) Prioris de imagen no paramétricos (Liu ez a/.,

2019), (e) Transferencia espacial (Von Berg ez al., 2016).
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n_-_

Método AUC
DES (Kodama, et al., 2018) 0,933
Transformacion al espacio ST (von 0,655
Berg et al.,2016)
Pix2Pix (Liang et al., 2020) 0,948 =+

0,004
CycleGan (Liang et al., 2020) 0,953+

0,003
Priors Estructurales (Li et al., 0,824
2020)

TABLA 1.
Comparacion de algunos MSO respecto aal AUC.
sf

En la figura 3 se presentan ejemplos de pares de imdgenes CXR y la imagen resultante de diferentes MSO
basados en DL donde: (a) ASMTAN (Chen & Suzuki, 2014), (b) CNN (Gozes & Greenspan, 2020), (c)
CNN (Matsubara et al, 2020), (d) GAN (Liang et al., 2020) y (e) Priors Estructurales (Li et al., 2020).

Figura 2. Comparacion entre las imagenes resultantes de los “métodos clasicos".

FIGURA 2.

Comparacién entre las imdgenes resultantes de los “métodos clasicos”.
sf
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Figura 3. Pares de imagenes CXR e imagenes resultantes de diferentes MSO basados en DL.

FIGURA 3.
Pares de imagenes CXR e imagenes resultantes de diferentes MSO basados en DL.
sf

CONCLUSIONES

En este trabajo se presenté un andlisis del papel de la supresion 6sea en las imégenes de CXR para mejorar la
eficacia diagnéstica en la radiologia, se presenta una clasificacion taxondmica de los métodos estudiados segin
el tipo de enfoque que utilizan para obtener la imagen final. Se realiza el analisis de los articulos que contienen
los métodos del estado del arte a partir de la clasificacién taxondmica llegando a la conclusiones que permiten
realizar una propuesta de cémo enfrentar el problema a partir del analisis de las ventajas y desventajas de los
méto- dos estudiados, la cual se centra en dos variantes de solucién, una a corto plazo basada en la adaptacion
de unaarquitectura Pix2Pix la que requiere de un proceso de evaluacién, imple- mentacién y adecuacion a las
caracteristicas de las imagenes de pacientes con COVID-19. Una segunda propuesta de solucién a mas largo
plazo que nos permitirfa tener un método propio basado en el enfoque de aprendizaje no supervisado basado
en un modelo anatémico-especi- fico de multiples CycleGAN, que permita mejorar el desempeno diagndstico
tanto de los ra- didlogos como de sistemas CAD.
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