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RESUMEN EJECUTIVO

La espondilolistesis es una afeccion prevalente de la columna vertebral caracterizada por
el desplazamiento anterior de una vértebra sobre otra adyacente. El uso de métodos manuales
para su diagnostico implica una amplia preparacién para el médico y puede considerarse una
practica muy compleja y que requiere mucho tiempo, especialmente cuando se trata de multiples
pacientes. Por lo tanto, se necesita un sistema para la deteccion automatica de la espondilolistesis
lumbar que reduzca el tiempo empleado en el diagndstico y proporcione valores objetivos
basados en mediciones. Este estudio presenta un método de deteccién automatica de
espondilolistesis utilizando un modelo de aprendizaje profundo para la deteccion vertebral. El
objetivo fue desarrollar y validar un algoritmo capaz de identificar con precision los limites
vertebrales y medir la traslacion vertebral utilizando el sistema de clasificacion Meyerding. La
metodologia implico el preprocesamiento de imagenes de rayos X, el entrenamiento de un
modelo de deteccidn de vértebras y la implementacion de un algoritmo para calcular la traslacion
vertebral. Para el entrenamiento y la validacion se utilizaron un total de 714 imagenes, incluidas
197 de pacientes hondurefios y 517 de la base de datos LSPINE de la BUU. El modelo alcanzd una
precision media del 98% en la prediccion de los limites y del 95% en la deteccion de los puntos
clave. El rendimiento del algoritmo se valido frente a mediciones manuales realizadas por
especialistas, demostrando una alta precision y fiabilidad. Los resultados indican que el método
desarrollado puede reducir significativamente la variabilidad diagndstica y proporcionar
mediciones objetivas, mejorando la toma de decisiones clinicas. Este sistema de deteccion
automatizado ofrece una herramienta prometedora para mejorar el diagnéstico y la planificacion

del tratamiento de la espondilolistesis.



ABSTRACT

Spondylolisthesis is a prevalent spinal condition characterized by the anterior
displacement of a vertebra over an adjacent one. The use of manual methods for its diagnosis
involves extensive preparation for the physician and can be considered a highly complex and time-
consuming practice, especially when dealing with multiple patients. Therefore, a system for the
automatic detection of lumbar spondylolisthesis is needed to reduce the time spent in diagnosis
and to provide objective values based on measurements. This study introduces an automatic
detection method for spondylolisthesis using a deep learning model for vertebral detection. The
objective was to develop and validate an algorithm capable of accurately identifying vertebral
boundaries and measuring vertebral translation using the Meyerding classification system. The
methodology involved pre-processing X-ray images, training a vertebrae detection model, and
implementing an algorithm to calculate vertebral translation. A total of 714 images, including 197
from Honduran patients and 517 from the BUU LSPINE database, were used for training and
validation. The model achieved an average accuracy of 98% for bounding box predictions and
95% for keypoint detection. The algorithm’s performance was validated against manual
measurements by specialists, demonstrating high accuracy and reliability. The findings indicate
that the developed method can significantly reduce diagnostic variability and provide objective
measurements, enhancing clinical decision-making. This automated detection system offers a

promising tool for improving the diagnosis and treatment planning of spondylolisthesis.
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I. INTRODUCCION

El desplazamiento hacia adelante de una de las vértebras lumbares con respecto a la
vertebra inferior se le conoce como espondilolistesis lumbar, y esta es una de las afecciones de la
columna mas comunes en los seres humanos. Se define como la progresion del deslizamiento
después de la maduracion esquelética y se asocia con la degeneracion del disco segun el grado
de deslizamiento (Varcin et al., 2021). Esta afeccidén puede causar una variedad de sintomas, que
incluyen dolor de espalda, rigidez entumecimiento y debilidad en las piernas, dependiendo del
grado de desplazamiento, el impacto sobre los nervios y las estructuras circundantes. En pacientes
clinicamente sintomaticos, la espondilolistesis degenerativa es seis veces mas comun en mujeres
gue en hombres y de seis a nueve veces mas comun en la vertebra L4 que en regiones adyacentes.
De acuerdo con Wiltse (1981), ocurre cuatro veces mas a menudo cuando la quinta vértebra
lumbar esta sacralizada. La espondilolistesis se divide en 5 grados segun el sistema de clasificacion
de Meyerding. Este sistema se basa en el porcentaje de deslizamiento de una vértebra en relacion
con la vertebra sobre la cual se desliza. Esta clasificacion se divide en grado 1 (0-25%), grado 2
(26-50%), grado 3 (51-75%), grado 4( 76-99%) y grado 5 (99% o mas se define como
espondiloptosis) (Gallagher et al., 2020).

Interpretar los trastornos degenerativos de la columna en multiples niveles puede ser una
tarea tediosa y propensa a una alta variabilidad de quien emite un diagnostico. Esta tarea es
adecuada para la inteligencia artificial (IA), que puede mejorar la fiabilidad de los diagndsticos en
tareas repetitivas (Gorelik & Gyftopoulos, 2021). La clasificacion de imagenes es un campo de
aplicacion de las redes neuronales convolucionales (CNN). Las CNN se han aplicado
principalmente al analisis de imagenes, especialmente al reconocimiento de patrones, y también
se pueden utilizar para resolver otros problemas de analisis de datos, como la clasificacion de
imagenes y deteccién de objetos (Hoque et al., 2021). Recientemente, se ha intentado combinar
los algoritmos tradicionales de CNN para la deteccion de objetos y la segmentaciéon semantica;
ya que el propésito de la deteccion de objetos es determinar si un objeto existe en una categoria

predefinida (Yang & Yu, 2021).

Con esta motivacion, el presente proyecto de investigacion plantea el desarrollo de un
método que involucra el refinamiento y reentrenamiento de un modelo basado en CNN, para la
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deteccidn de vertebras en imagenes de rayos X en el plano sagital. Para esto se utilizara una base
de datos que contiene imagenes de rayos X. La finalidad del método desarrollado es que fuese
capaz de detectar casos de espondilolistesis automaticamente y, definir el grado de afeccion
segun el sistema de clasificacion de Meyerding. Se refind un modelo y se implementé como
herramienta principal para la clasificacion de las imagenes y una posterior validacion de los
diagnosticos automaticos de la mano de tres médicos especialistas en el area de radiologia y
neurocirugia.

El resto del informe se estructura de la siguiente manera: En el estado del arte se describen
los trabajos previos a esta investigacién, la problematica y las limitaciones de investigaciones
previas. En el capitulo de métodos se describe de qué forma se realizd el proyecto, se resume el
procedimiento realizado y se definen las métricas de evaluacién. En los resultados y analisis se
describen los hallazgos obtenidos a base de graficos e imagenes. La discusion analiza e interpreta
los resultados en un contexto tedrico y explora sus implicaciones para el campo. En las
conclusiones se resumen los principales hallazgos del estudio y sugiere posibles direcciones para

futuras investigaciones basadas en los resultados obtenidos.



Il. ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se presenta el estado del arte relacionado con el tema del proyecto de
investigacion. El objetivo es proporcionar el contexto tedrico y practico en el que se basa este
trabajo, identificando los antecedentes de mayor relevancia en el campo de estudio. Se revisaron
estudios anteriores, sus principales hallazgos y limitaciones se resaltaron y presentaron en una
tabla de limitaciones de estudios anteriores. Ademas, se proporciona una tabla comparativa de
los métodos utilizados en estudios anteriores para proporcionar una comprensién detallada de
los diferentes enfoques metodoldgicos utilizados hasta la fecha.

3.1 ANTECEDENTES

La columna vertebral es una estructura ésea fundamental para el cuerpo humano,
brindando soporte estructural y proteccién a la médula espinal. Sin embargo, estd sujeta a
distintas afecciones que pueden afectar la calidad de vida de quienes las padezcan. Dentro de las
afecciones de columna vertebral, existe una condicién en la que ocurre una traslacion de un
cuerpo vertebral sobre otro respecto a las vértebras distales. Koslosky & Gendelberg (2020),
definen la espondilolistesis como el deslizamiento o luxacion de una vértebra sobre otra
adyacente. Esta representa una incidencia de 4-6% en infantes y aumentando a 5-10% en adultos,
principalmente siendo esta degenerativa y mas frecuente en mujeres.

Wiltse, (1981) en su investigacion exhaustiva acerca de la espondilolistesis, lo cataloga
como una afeccidn en la que una vértebra se desliza sobre otra. Estas se clasifican en varios tipos:
Displasia (congénita), que ocurre debido a un defecto congénito del sacro o del arco neural y que
muchas veces tiene un componente genético. Puede ser istmico, causado por fracturas
interarticulares por estrés, que son comunes en personas jovenes, o litico, similar al tipo litico pero
causado por el alargamiento indiviso de un area con un alargamiento interarticular intacto.
Postraumatico, es el resultado de una lesion grave que provoca un deslizamiento progresivo de
las vértebras sin que se produzca una fractura aguda. y condiciones patoldgicas causadas por
enfermedades 6seas que brindan un apoyo insuficiente para la alineacion de la columna. Las
mediciones tipicas se basan en la cantidad de desplazamiento de una vértebra con respecto a la

otra y la inclinacion del sacro.



En el estudio hecho por Hoque et al,, (2021) se habla de las diferentes sistemas para la
deteccion de objetos en 3D y deteccidn de poses en 6D. se destaca la complejidad de una imagen
ya que en ellos se encuentra mucha informacién, diferentes objetos a diferentes escalas y
posiciones que aqui se propone la extraccién de caracteristicas para identificar objetos por sus
caracteristicas predominantes y la clasificacion de objetos que ayuda a diferenciar lo que se
encuentra en la imagen para enfocarse en un objeto a la vez. Los autores destacan varios de los
modelos y algoritmos especializados en la rama de deteccién de objetos algunos de los mas
populares como YOLO o Faster RCNN Hoque et al,, (2021). También distintas formas de detectar
objetos, ya sea por deteccion de puntos clave los bounding boxes que son Utiles para objetos de
diferentes tamafos y profundidades. También se destacan las caracteristicas de varios algoritmos,
sus desventajas y sus ventajas para que cualquier lector pueda guiarse y elegir el algoritmo o
modelo que mejor le convenga.

En un articulo por Gallagher et al. (2020) hacen mencion a los diferentes métodos para la
clasificacion de espondilolistesis. La clasificacién de Wiltse hace una distincion basandose en la
etiologia de la espondilolistesis, siendo Tipo | si es congénita, Tipo Il si es istmica y con mas
incidencia en infantes, Tipo Il si es degenerativa, siendo mas frecuente en adultos mayores, Tipo
IV es traumatica y Tipo V es patoldgica. Si bien la clasificacion de Wiltse brinda informacion valiosa,
no es util para llevar un control de la progresién y es mas descriptiva. La clasificacion de Marchetti
y Bartolozzi surge como un intento de mejorar la clasificacion de Wiltse debido a inconformidades
especificamente con el Tipo Il, estableciendo cambios para diferenciar entre una afeccion
evolutiva y una adquirida. La evolutiva se subdivide entre grado alto y grado bajo, basandose en
el grado de displasia del segmento afectado. La adquirida representa los tipos IlI-V de Wiltse,
subdividiéndose en las siguientes 4 categorias: traumatica, postquirdrgica, patoldgica y
degenerativa. El método de clasificacion de Meyerding permite cuantificar la magnitud de la
listesis, dependiendo del grado de desplazamiento de la vértebra en relacién con la vértebra
adyacente (Rajpurkar etal., 2018). Separandolo en grados de | a V, representados por una
traslacion de 0-25%, 25-50%, 50-75%, 75-100% y mas de 100% respectivamente.

Los autores Gorelik & Gyftopoulos, (2021) descubrieron en su investigacion descriptiva

que el uso de IA ofrece avances en la deteccion de fracturas y la interpretacién de imagenes de la



columna. Para las fracturas, varios estudios han demostrado la capacidad de la IA para detectary
clasificar fracturas esqueléticas axiales y apendiculares tanto en radiografias como en tomografias
computarizadas. Se ha observado que los modelos de IA logran una precision significativamente
mayor, en varios casos llegan a superan a los lectores humanos. Sin embargo, sefialan que los
modelos de IA pueden tener problemas con fracturas menos obvias, como las fracturas no
desplazadas del cuello femoral o del escafoides. Otro aspecto importante es que cuando se trata
de interpretar imagenes de la columna, la |A ha demostrado ser eficaz para identificar y etiquetar
los cuerpos vertebrales y los discos intervertebrales, asi como para clasificar la patologia que
afecta a la columna. Los modelos de |IA han logrado resultados similares a los de los radidlogos
al evaluar la gravedad de las enfermedades degenerativas de la columna, pueden mejorar la
coherencia y reducir la variabilidad en el criterio de los radiélogos para este tipo de interpretacion
radiologica Gorelik & Gyftopoulos, (2021).

Existe una gran variedad de imagenes médicas, como rayos X, resonancia magnética (RM)
ultrasonidos, endoscopias, tomografias computarizadas (TC), entre otras. Yang & Yu, (2021),
destacan el uso de la inteligencia artificial para la deteccién de objetos y la segmentacién en las
imagenes médicas. Ven imperativo la entrada de inteligencia artificial para ayudar al especialista
a analizar las imagenes generadas y a resolver problemas en ciertos diagnodsticos. Se proponen
algoritmos para la deteccion de objetos y la segmentacion semantica, todos son derivados de las
redes neuronales convolucionales que podrian ser utilizados dependiendo de diferentes aspectos
como la tarea a realizar o la informacién disponible para entrenar al algoritmo. Los autores
destacan las similitudes y las limitantes de los diferentes modelos de deteccion de objetos y
segmentacion semantica.

En su investigacion, Moon et al., (2022) se centraron en la deteccion de fracturas de huesos
faciales en imagenes de TC basadas en el modelo YoloX. Para ello, los investigadores recopilaron
datos de tomografias computarizadas de pacientes con narices rotas y otras afecciones en un
hospital universitario de 2014 a 2020 y etiquetaron las imagenes con cuadros que indicaban la
ubicacion de la fractura. Luego, los datos se preprocesaron utilizando filtros de imagen para
aumentar la visibilidad de los pémulos. Los autores eligieron el modelo YoloX por su rendimiento

y estructura central separada en el conjunto de datos. También aplicaron la tecnologia de



aumento de datos de YoloX al entorno de imagenes de TC, de esta forma cambian la manera en
gue se llenan los espacios en las imagenes aumentadas y se ajusta el grado de distorsion. Luego
realizaron un estudio para evaluar el rendimiento del modelo utilizando métricas como precisidon
promedio, sensibilidad y especificidad para comparar diferentes configuraciones de pérdida y
métodos de aumento de datos. Después de realizadas las pruebas, los autores comprobaron que
el modelo con las configuraciones propuestas con la perdida de la interseccion sobre la union
(loU) y el CTMixup que es una superposicion de dos imagenes TC obtuvo mejores resultados con
una precision promedio de 0.69, sensibilidad del 100% y especificidad del 84% que significa que
todos los pacientes que presentaron una lesién fueron identificados.

En un estudio realizado por Singh et al., (2022), propusieron un modelo a base de Deep
Learning para la deteccion automatica en radiografias musculoesqueléticas. Utilizaron el conjunto
de datos de Mura Rajpurkar et al., (2018), uno de los conjuntos de datos mas grandes disponibles
publicamente, para la deteccion de anomalias en radiografias musculoesqueléticas de las
extremidades superiores. Consta de 40.561, radiografias de 14.863 examenes obtenidos del
Archivo de Comunicaciones e Imagenes del Hospital Stanford. Los autores seleccionaron un
conjunto de muestras de radiografias de dedos y las dividieron en conjuntos de datos de
entrenamiento, validacién y prueba. Luego implementaron un modelo de CNN utilizando la
biblioteca Keras con el servidor TensorFlow y utilizar las CNN para el reconocimiento y
clasificacion de imagenes también, utilizaron la capa de activacion ReLU y la capa de agrupacion.
El modelo fue entrenado y validado utilizando imagenes destinadas para los diferentes procesos,
logrando una precision de validacion del 93,51 % y una pérdida de validacion de 0,09 después de
50 épocas. Finalmente, el modelo se evalud en un conjunto de pruebas para validar su capacidad
de prediccion de anomalias y logré una precision de deteccion del 89,41 %, superando a los
modelos existentes. Los radidlogos pueden utilizar el modelo ComDNet-512 propuesto para
detectar automaticamente anomalias en el dedo para facilitar y agilizar los procesos de deteccion
para las radiografias.

Por otro lado, el uso de las redes neuronales para la identificacion automatica de regiones
de interés o puntos clave para el analisis de la columna vertebral ha ido en aumento desde hace

ya mas de diez afos. En un estudio publicado por Jaehan Koh et al. (2012), se estudia la extraccion



de bordes de manera automatica para la columna utilizando imagenes de RM. Los autores
propusieron métodos para la caracterizacion y el diagnostico asistidos por computadora
utilizando LumbarDiagnostics, para utilizarse como punto de referencia al marcar regiones de
fondo y encontrar regiones de interés. Para la validacion de los resultados comparan el método
con los limites de referencia en términos de la distancia de Fréchet, mostrando una tasa de acierto
del 99% a partir de 65 datos clinicos, sin embargo, contaba con ciertos fallos en su
funcionamiento. Cuando el gradiente entre la vértebra y las regiones adyacentes es grande, el
método de gradiente inicializado se separa del canal medular y tiende a desviarse si la regién del
limite es borrosa.

Algunos de los principales los desafios para la medicién automatica de desplazamiento
lumbar radican en la deteccion precisa de las superficies superiores e inferiores de cada vértebra,
y poder etiquetar dichas vértebras para brindar un significado semantico de la medicion. Para
tratar de resolver dichos desafios, en un articulo publicado por Liao etal. (2016), se explora
directamente la medicién automatica de espondilolistesis en imagenes de TC, basado en el
etiquetado automatico y la determinacion de regiones criticas. Los autores utilizaron el método
de etiquetado integrando el aprendizaje que integra tanto el aspecto de la imagen como la
informacion geométrica de la columna para la deteccion de cada vértebra y propusieron un
método jerarquico para el posicionamiento de los puntos anteriores y posteriores. El método
logré una precision del 94.4% (es decir, 776 de 821) en prediccion de los grados de
espondilolistesis, sin embargo, identificaron que habia multiples enfermedades adicionales que
existian en pacientes como las fracturas vertebrales y escoliosis que afectaban en la clasificacion.
Adicionalmente, la mayor parte de la clasificacion erronea se produjo cuando el porcentaje de
desplazamiento real estaba muy cercano al rango de un nivel de clasificacion adyacente. Dando
validez a estudios futuros para la mejora de dichos modelos, para aumentar la precisién y
posiblemente, aumentar las funciones y capacidades.

Tomando como referencia una de las limitantes del estudio realizado por Liao et al. (2016),
se identifica una nueva publicacion el afio siguiente, en el cual los autores Jamaludin et al. (2017)
de la universidad de Oxford, desarrollaron la estructura de una CNN que toma los volumenes de

los discos intervertebrales como datos de entrada para producir automaticamente clasificaciones



radioldgicas de resonancias magnéticas lumbares y asi realizar distintas graduaciones (Pfirrmann,
espondilolistesis, estenosis de canal medular, entre otras) a la vez. Utilizando la caja de
herramientas de MatConvNet para el entrenamiento de las redes neuronales, lograron proponer
variantes de la arquitectura CNN utilizando convoluciones 3D, mostrando como este tipo de
arquitectura permite el entrenamiento utilizando una funcién de pérdida multitarea que no
requiere de etiquetado para segmentacién. A pesar de solamente haber usado cortes sagitales en
sus pruebas ya que ciertas clasificaciones pueden analizarse con mas vistas, como en el caso de
la estenosis medular utilizando cortes axiales, los autores lograron resultados cercanos al
rendimiento humano en las ocho graduaciones, permitiendo de igual forma visualizar las pruebas
para apoyar en el entendimiento de las predicciones.

Un articulo publicado para el European Spine Journal, se explora similarmente un analisis
automatizado de deformaciones lumbares utilizando técnicas de aprendizaje profundo. Los
autores Galbusera et al. (2019), idearon un método de extracciéon de pardametros anatémicos a
partir de radiografias biplanares de la columna, para determinar su forma de manera automatica
y asi calcular parametros postulares en un amplio escenario de condiciones clinicas. Basandose
en la transformacion espacial a numérica diferenciable (DSNT, por sus siglas en inglés),
combinando con una red completamente convolucional para convertir el mapa de calor espacial
generado por la red en coordenadas numéricas. Dicho modelo puede ser utilizado en imagenes
adquiridas de distintos sujetos, tanto adolescentes como adultos mayores, para tratar de eliminar
la dependencia del operador en los resultados. Los autores obtuvieron parametros altamente
correlacionados, sin embargo, los errores estandar oscilaron entre 2.7° (para la inclinacién pélvica)
y 11.5° (para la lordosis L1-L5). Esto puede darse debido al tamafio de muestras utilizadas, ya que
puede considerarse muy bajo en el contexto del aprendizaje automatico (443 pares de imagenes).

Para poder evaluar correctamente el rendimiento de redes neuronales para el diagndstico
de espondilolistesis, existen investigaciones como la de Varcin etal. (2019), que comparan
diferentes herramientas y evallan sus resultados. Los autores identificaron principalmente que no
existe una base de datos publica de imagenes radioldgicas exclusivamente de espondilolistesis,
siendo esta su principal limitante que abordaron montando asi una base de datos para poder

llevar a cabo el estudio. Parte de la problematica mencionada anteriormente es la cantidad



limitada de muestras en las bases de datos, utilizando Transfer Learning para tomar ventaja de la
cantidad de datos de entrenamiento en un dominio de interés para facilitar el aprendizaje en otro
dominio con pocos datos de entrenamiento, y Data Augmentation para producir datos artificiales
utilizando métodos de procesamiento de imagenes, se logra asi reducir la necesidad de bases de
datos muy extensas. Los autores realizaron la comparativa entre dos redes previamente
entrenadas, AlexNet y GooglLeNet, para implementar el modelo de aprendizaje de transferencia
profunda, obteniendo resultados experimentales mostrados en la Tabla 7, que demostraron una
leve ventaja de GooglLeNet sobre AlexNet en cuanto a su precisién y rendimiento.

Tabla 1 métricas de rendimiento y precisién en el estudio de Varcin et al. (2019)

L Valor
Medicién
AlexNet GoogleNet

Sensibilidad 95.45% 95.65%
Especificidad 88.46% 92.00%
Precisién 87.50% 91.67%
Valor predictivo negativo 95.83% 95.83%
Tasa de falsos positivos 11.54% 8%

Tasa de falsos descubrimientos 12.5% 8.33%
Tasa de falsos negativos 4.55% 4.35%
Exactitud 91.67% 93.75%
Puntuacioén F1 91.30% 93.62%

La implementacién de redes neuronales para la deteccion de espondilolistesis es un tema
aun por solidificar mediante mas trabajos de investigacion; la poca cantidad de trabajos
relacionados abren la necesidad de recurrir por investigaciones de afecciones de columna
similares, como lo es la medicidn del angulo de Cobb en imagenes de rayos X para la deteccién
de escoliosis Horng et al., (2019). Los autores proponen un sistema automatico de medicion de la
curvatura de la columna vertebral mediante radiografias en vista anteroposterior, reconstruyendo
una imagen segmentada completa y asi calcular la curvatura basandose en el criterio del angulo
de Cobb. Utilizaron una red implementada basada en el marco de Tensorflow en Python, y
obtuvieron resultados favorables que no varian significativamente con relacion a registros
manuales realizados por dos médicos diferentes. Mostrando asi la validez de un método que
proporciona una medicion fiable del angulo de Cobb para aplicaciones clinicas utilizando redes

neuronales convolucionales.
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Poder clasificar la espondilolistesis en imagenes de resonancia magnética puede
representar un desafio debido a la dificultad en la localizacion de puntos de interés u objetos
criticos en imagenes que poseen distintas caracteristicas. Zhao et al., (2019) propusieron una red
de reconocimiento adversarial rapida (FAR, por sus siglas en inglés), que permite realizar con
precision la graduacion de la espondilolistesis en 3 niveles detectando de manera correcta las
vértebras relevantes sin necesidad de localizar los puntos de referencia. Utilizando la red de
reconocimiento multitarea, que es una red de supervision hibrida compuesta por una red
jerarquica de extraccion de rasgos, una red de propuesta regional y un médulo de clasificacion
de deteccion multitarea, obtuvieron resultados en la clasificacion de espondilolistesis (precision
de entrenamiento: 0.9883 +0.0094, precision de prueba: 0.8933 +0.0276) para imagenes de RM
de diferentes modalidades. Esta precision es comparable a la de los médicos y supera a la de otros
métodos actuales. Este tipo de trabajos de investigacién abren camino para la retro propagacion
de gradiente mediante la introduccion de un tema de supervision hibrida en la red de deteccién
multietapas.

Siguiendo la linea de la medicidon automatica del angulo de Cobb para la deteccién de
escoliosis, Tu etal. (2019), proponen de manera similar un algoritmo para calcular
automaticamente el angulo de Cobb sin la definicion manual del médico, utilizando una red de
segmentacion y deteccion DU-Net para remover las regiones sin relacion y poder segmentar el
contorno de la columna en una imagen de rayos X. Utilizaron una CNN profunda basada en el
marco PyTorch, implementada en Python para obtener resultados de medicion de angulo de Cobb
con un error medio de 2.9° respecto al angulo medido manualmente por un ortopeda
especializado. El algoritmo de deteccion de este articulo ofrece una precisiéon media del 98.5% y
una recuperacion del 99.5%. Ademas, la DU-Net alcanza un coeficiente Dice medio con respecto
a la segmentacién de referencia del 90.28%, un loU del 82.29% y una precision del 86.30%. Con
el fin de reducir la dependencia de la subjetividad que trae la experiencia de un médico, la
propuesta de los autores logra mostrar buena consistencia entre la medicion automatica del
angulo de Cobb sobre la manual, dejando como futuro trabajo la optimizaciéon de la red de

segmentacion y asi mejorar la precision.
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Otro trabajo publicado en el European Spine Journal realiza una comparativa entre la
medicion manual y automatizada del angulo de Cobb, sin embargo, esta vez basado en la
tecnologia de aprendizaje profundo para la deteccion de puntos clave. Estudio en el cual los
autores marcaron el nombre de cada vértebra junto con sus cuatro vértices, para poder luego
medir el angulo de Cobb de la curva principal y visualizar cualquier curva adyacente mayor a 10°
por encima y por debajo de ella. Utilizando la tecnologia de deteccidén de objetos de CenterNet,
que usa la estimacion de puntos clave para encontrar puntos centrales y luego retrocede,
midiendo el tamafo de los bordes, lograron obtener resultados en el angulo de Cobb medio en
los casos de prueba fue de 27.4° + 19.2° (intervalo 0.00-91.00°) con las mediciones manuales y de
26.4° + 18.9° (intervalo 0.00-88.00°) con las mediciones automatizadas. El método automatizado
necesitd una media de 4.45 s para medir cada radiografia. Los autores lograron identificar que,
cuando el angulo de Cobb no excedia los 90°, los resultados tenian un grado alto de fiabilidad
con respecto a las anotaciones realizadas por los médicos, sin embargo, cuando estas eran
mayores a 90°, las mediciones se desviaban mucho. Dentro de las limitantes también mencionan
el bajo nUmero de imagenes del conjunto de pruebas, y que el sistema tenia mayor dificultad para
identificar las cuatro esquinas de la vértebra L5. (Sun et al., 2022)

En un articulo publicado por Kim et al. (2020) se propone un sistema automatizado para la
evaluacion de la escoliosis a partir de radiografias de la columna vertebral, con el fin de resolver
el inconveniente comun con la medicion manual, que estas pueden llegar a requerir mucho
tiempo, son subjetivas dependiendo de la experiencia y el criterio del médico quien esta
realizando la evaluacion y pueden volverse complejas. Utilizando PyTorch 1.1. en Python,
realizaron el entrenamiento y la evaluacion para poder localizar e identificar las vértebras tanto
toracicas como lumbares, estimar la inclinacion de dichas vértebras y medir automaticamente el
angulo de Cobb, Identificando como problema principal la falta de un método que logre una
medicion precisa y visualmente explicable del angulo de Cobb en términos de rendimiento clinico,
el método de estimacion directa a pesar de tener resultados muy precisos carece de
interpretacion, mientras que el de estimacion indirecta depende de la calidad de la estimacion de
los puntos de referencia o de la segmentacion de las vértebras, por lo cual la fiabilidad de sus

resultados puede verse comprobada. Los autores integraron las ventajas del método de
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estimacién directa al método indirecto en el marco propuesto, obteniendo como resultado un
error absoluto medio de 3.51 y un error porcentual absoluto medio de 7.84% para el angulo de
Cobb. Demostrando asi que dicho método alcanza una estimacién precisa del angulo de Cobb
mediante un sistema visualmente explicable.

Otro estudio realizado por Balzer et al. (2022) donde se evalua la viabilidad, el desarrollo y
la validacién de una estructura de aprendizaje profundo basado en la combinacion de CNN vy
arquitectura U-Net que abarca desde la entrada del estudio de resonancia magnética, hasta la
segmentacion y clasificacion de los discos intervertebrales, con el fin de obtener como resultado
cuantitativo distintos grados radiolégicos de degeneracion. El modelo propuesto fue entrenado
para detectar de manera automatica con base en los siguientes sistemas de clasificacion:

- Clasificaciéon Pfirmann

- Endplate defects

- Protrusién discal / herniacién

- Noédulos de Schmorl

- Fisuras anulares

- Clasificacion de Meyerding para espondilolistesis

Donde se demostrd que, aun existiendo espacio para mejora del rendimiento de las
clasificaciones individuales, el modelo propuesto brinda una manera objetiva de evaluar la
columna vertebral y reduce o elimina la dependencia humana para su diagnostico. A diferencia
de otros trabajos de investigacion relacionados, los autores aseguran que el modelo es
completamente independiente de la interaccion manual, mostrando resultados especificamente
para la espondilolistesis en un 89.03% + 2.42% de coeficiente de similitud Dice (DSC) y 95.98% +
1.82% de area bajo la curva de precision-sensibilidad (AUC-PR).

Continuando con una investigacion realizada por Trinh et al.,, (2022) se pretendié utilizar
el aprendizaje profundo para la deteccidn de la espondilolistesis en imagenes de rayos X. Se utilizd
el sistema de clasificaciéon de meyerding para clasificar el grado de deslizamiento de una vértebra
sobre la otra. El método utilizado fue el LumbarNet para el preprocesamiento de las imagenes de
las vértebras en las imagenes de rayos X, este es un modelo creado por los autores que se
distingue de los métodos tradicionales como UNet debido a una caracteristica llamada feature
fusiéon module (FFM) Fue disefiado para reorganizar la caracteristica latente extraida por la ruta

de codificacion, de modo que se pueda obtener una caracteristica mas representativa para la
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segmentacién lumbar. Se utilizaron métodos de busqueda de contornos para detectar la region
de interés. En la investigacion se utilizaron un total de 706 imagenes de rayos X en la zona lumbar
donde 312 imagenes presentaban algun tipo de anomalia en dicha zona, se utilizaron 250
imagenes para el entrenamiento y 62 imagenes para las pruebas. Se compararon diferentes
métodos para la deteccidn de la espondilolistesis, el P-grade donde se definen ciertos puntos de
las vértebras y se compara con una constante k para determinar el grado de afeccidon, obtuvo un
88.05% de acierto, el Piecewise Slope Detection (PSD) aqui se detecta el angulo de
desplazamiento vertical y se utiliza para detectar directamente la variacién del angulo entre la
region lumbar proximal y su espacio. El angulo se calcula usando el teorema del coseno para la
brecha entre los puntos superior e inferior y la vertical correspondiente, este obtuvo un 81.22%
de acierto. Otro de los métodos fue el Dynamic Shift (DS), aqui se necesitaban 2 imagenes de
rayos X, una era en la posicién de extension y otro en la posicion de flexién para calcular el
desplazamiento en las zonas lumbares, el método obtuvo un 81.42% de acierto. Por Ultimo, se
juntaron dos métodos, el P-grade y el PSD para obtener un 88.83% de acierto.

Algunas especialidades médicas y enfermedades desarrollaron algoritmos basados en
inteligencia artificial, como detectar fibrilacion auricular, ictus y realizar diagnésticos basados en
histopatologia o imagenes médicas. Raraz-Vidal & Raraz-Vidal, (2022) explican en su investigacion
acerca de la inteligencia artificial en la medicina. Para ellos, la introduccion de estas herramientas
tecnoldgicas ha sido anticipada por los pacientes para una mayor autonomia y su capacidad de
brindar atencidn personalizada, pero han encontrado resistencia por parte de los médicos que no
estan preparados para estos avances. Esto crea la necesidad de validar estas herramientas
modernas a través de la practica clinica y de laboratorio tradicional y de discutir la actualizacion
del plan de estudios en las facultades de medicina con un enfoque en la medicina digital. La
inteligencia artificial ha demostrado ser util en neurologia, oncologia médica, radiologia y
patologia clinica, contribuyendo a un diagndstico mas preciso, a la estratificacion de
enfermedades y a una mayor eficiencia en la practica médica. Segun Raraz-Vidal & Raraz-Vidal,
(2022) es importante formarse en inteligencia artificial e integrar esta tecnologia en la practica

clinica. Las universidades y las instituciones sanitarias deberian crear politicas sanitarias que
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fomenten la implementacién de la |IA y promuevan la investigacion cientifica en todas las
especialidades médicas.

En otra investigacion realizada por Fraiwan et al., (2022) se busca explorar y comparar las
habilidades de 14 redes neuronales convolucionales pre entrenadas y saber si son aptas para
detectar de manera automatica si el paciente sufre de escoliosis, espondilolistesis o si no sufre de
ninguna afeccion en la columna. El conjunto de imagenes incluye 338 sujetos donde 71 personas
no sufren de afeccion alguna en la columna, 79 pacientes sufren de espondilolistesis y 188 sufren
de escoliosis. Algunos de los modelos de redes neuronales son SqueezeNet, GoogleNet, Inception
V3, DenseNet V2, MobileNet V2, etc. Los 14 modelos se han probado bajo diferentes
circunstancias ya sea bajo las tres clases al mismo tiempo (normal vs escoliosis vs espondilolistesis)
o usando dos de las tres clases (normal vs escoliosis, normal vs espondilolistesis, escoliosis vs
espondilolistesis). El objetivo era probar cual de ellos cumple con las métricas a tomar en cuenta
como el promedio de precisidn, precision maxima, precision minima, desviacién estandar,
precision, F1-score, sensibilidad, especificidad y es mas preciso a la hora de detectar dichas
afecciones. Después de haber realizado dichas pruebas, la red neuronal que obtuvo mayor puntaje
fue el DensNet-201 con un promedio del 96%, una maxima del 99% y una minima del 94%.

Xuan et al,, (2023) en la investigacion realizada, explica el desarrollo de un sistema de
apoyo para el diagnéstico de enfermedades de la columna mediante RM y técnicas de aprendizaje
profundo. Entre julio de 2016 y julio de 2021, se recopilaron imagenes de resonancia magnética
de 604 pacientes con afecciones de la columna, incluidas hernia de disco lumbar vy
espondilolistesis. Se redujo la sensibilidad del conjunto de datos de imagenes para proteger la
privacidad del paciente. Luego utilizaron una herramienta de anotacion de imagenes para
etiquetar imagenes de resonancia magnética de la columna para entrenar un algoritmo de
aprendizaje profundo.

Para el desarrollo de un sistema de soporte al diagnostico, los autores eligieron el
algoritmo de deteccion de objetos YOLO, es decir, sus versiones YOLOv3, YOLOv5 y PP-YOLOv2.
utilizaron el aprendizaje por transferencia para aplicar estos modelos a la tarea de reconocer y
diagnosticar imagenes de resonancia magnética de la médula espinal. Luego evaluaron el

rendimiento de estos modelos utilizando métricas como precisién, sensibilidad, especificidad y
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precision promedio (mAP). Como resultado, en comparacion con YOLOv3 y YOLOV5, se descubrio
gue el modelo PP-YOLOV2 tiene la mayor precision en el diagnostico de hernia, espondilolistesis
y columna normal. Después se realizd una prueba donde se comparaba el diagnostico de tres

doctores con diferentes afios de experiencia, esta prueba consiste en diagnosticar 50 imagenes

de RM.
Tabla 2 métricas evaluadas en la investigacion de Xuan et al., (2023).
Sensibilidad Especificidad Precision
Doctor 1 74.75% 93.78% 84.14%
Doctor 2 76.77% 92.75% 84.65%
Doctor 3 90.91% 94.30% 92.58%
Sistema de IA 97.98% 98.45% 98.21%

Como se puede observar en la tabla anterior, aunque la diferencia de los resultados entre
los especialistas y la inteligencia artificial no es significativa, si se puede observar una ligera
superioridad. Los autores proponen el uso de esta inteligencia artificial como asistente para los
doctores ya que ayudaria a mejorar los diagnésticos.

En el articulo realizado por Zhang et al., (2023) se hace un algoritmo de aprendizaje
profundo para la deteccidn de la espondilolistesis basado en la clasificacion de Meyerding. Aqui
se utilizd un conjunto de imagenes de mas de 1500 radiografias laterales de la zona lumbar donde
se utilizaron 1117 para entrenamiento, 240 para validacion y 239 para realizar pruebas. Utilizaron
dos modelos, Faster R-CNN y RetinaNet, ambos algoritmos son especializados para la deteccion
de objetos y la extraccion de caracteristicas. El objetivo de la investigacién era comparar los
resultados obtenidos del algoritmo con un grupo de doctores expertos en el diagnostico de
imagenes médicas.

Tabla 3 comparacion entre algoritmo y grupo de doctores en la investigacion de Zhang et al.,
(2023)

Faster R-CNN Doctores sin IA Valor-P
Precision 93.5% 92.7% 0.126
Sensibilidad 93.5% 89.2% < 0.001
F1 93.5% 91% < 0.001
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Tabla 4 comparacién entre diagnostico con asistencia y sin asistencia en la investigacién de Zhang
et al., (2023)

Doctores sin IA Doctores con IA Valor-P
Precision 92.7% 97.5% 0.004
Sensibilidad 89.2% 97.4% 0.004
F1 91% 97.4% 0.004
Tiempo promedio 25.45min 18.313min 0.004

Las pruebas que se realizaron, se compard primero la inteligencia artificial contra un grupo
de doctores expertos en imagenes médicas donde en todos los aspectos a medir, la IA ha
dominado los resultados. Después se realizé una comparativa de doctores con asistencia de la I1A
contra doctores los resultados de estos mismos doctores sin IA. Los doctores con |IA consiguieron
un mayor puntaje en todas las métricas, y mejoraron sus propios resultados.

DIshad Ahmed & Hawezi, (2023) compararon varias técnicas para detectar fracturas en
imagenes de rayos X. El sistema consta de cuatro modulos principales: preprocesamiento,
deteccion de bordes, extraccién de caracteristicas y clasificacion. El preprocesamiento convierte
la imagen de RGB a escala de grises y utiliza un filtro gaussiano para eliminar el ruido. Luego
aplicaron la detecciéon de bordes utilizando el método Canny con ajustes que incluyen un
histograma adaptativo para mejorar el contraste. La extraccién de caracteristicas se realiza
utilizando una matriz de coproductos de nivel de grises (GLCM), que extrae caracteristicas de
textura como contraste, correlacién, homogeneidad, energia e inconsistencia. Finalmente, la
clasificacion se realiza mediante técnicas como Gaussian Naive Bayes, Decision Tree, Nearest
Neighbors, Support Vector Machines (SVM) y Random Forests. El sistema se evalud utilizando
conjuntos de datos radiograficos, utilizaron 60 imagenes de pacientes fracturados y 210 imagenes
de pacientes no fracturados y se obtuvieron resultados satisfactorios.

Tabla 5 Resultados obtenidos en la investigacién de DIshad Ahmed & Hawezi, (2023)

ML Algorithm Precision Sensibilidad Exactitud

Naive Bayes 88% 65% 64%
Decision Tree 91% 85% 80%
Nearest Neighbors 84% 100% 84%
Random Forests 88% 96% 86%
SVM 94% 98% 93%

Como se puede observar en la Tabla 5 Resultados obtenidos en la investigacion de DIshad

Ahmed & Hawezi, (2023), las diferentes técnicas han obtenido resultados positivos en la deteccion
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de fracturas de hueso y cabe destacar que el algoritmo de Support Vector Machines fue el que
mejores resultados obtuvo durante toda su investigacion.

En su estudio centrado en la espondilolistesis Cai et al., (2017) desarrollaron un método
para detectar automaticamente la espondilolistesis en imagenes de la columna y medir
automaticamente el grado de dicha afeccion. Este problema surgié porque la medicion manual
de la gravedad de la espondilolistesis es dificil y poco confiable, lo que puede afectar el
tratamiento de los pacientes. Para solucionar este problema se propuso un método que consta
de tres pasos principales: sintesis del modelo, entrenamiento y prueba. En la etapa de sintesis, se
cred un modelo de espondilolistesis utilizando métodos de dibujo y deformacién articular. Estas
muestras se utilizaron para entrenar un detector de espondilolistesis basado en aprendizaje
supervisado utilizando una red profunda multimodal. La red fue entrenada para detectar y
clasificar la presencia y gravedad de la espondilolistesis en imagenes de resonancia magnética
(RM) y tomografia computarizada (TC). Los resultados mostraron una alta sensibilidad y
especificidad en la deteccién de espondilolistesis, asi como una precisién aceptable en la

clasificacion del grado de espondilolistesis.

En otro estudio realizado por Vargin etal, (2021) se desarroll6 una diagnostico
computarizado de la espondilolistesis utilizando imagenes de rayos X de la zona lumbar del
paciente. Para ello se utilizd un conjunto de imagenes de 2746 rayos x lumbares dentro de los
cuales 1407 son rayos X normales y 1339 contienen espondilolistesis. Debido a que muchas de
las imagenes variaban en tamafo y brillos, se tuvieron que aplicar diferentes operaciones como
magnificacién, voltear la imagen y cambios de brillo. El diagnéstico automatizado para la
espondilolistesis lumbar se dividio en dos etapas. Primero, se utilizd YoloV3 para conseguir la
region de interés (ROI) que en este caso son las imagenes que contienen las vértebras L4, L5y S1.
Luego se utilizd MobileNet para analizar el rendimiento de la clasificacién y analizd6 métricas como

la precisiéon y la sensibilidad. Aqui se evalud la capacidad del algoritmo de clasificar las imagenes.
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Tabla 6 Resultados del total de imagenes clasificadas en la investigacién de Varcin et al., (2021)

Normal Verdaderos Positivos 317
Verdaderos Negativos 274

Espondilolistesis Falsos Positivos 1
Falsos Negativos 6

Como podemos observar en la Tabla 6 Resultados del total de imagenes clasificadas en la
investigacion de Varcin et al, (2021), los resultados obtenidos demuestran el excelente
rendimiento del algoritmo con la menor tasa de error. El algoritmo ha demostrado una excelente
capacidad para proporcionar diagnodsticos precisos para los pacientes con espondilolistesis como
los pacientes sin alguna afeccién.

Tabla 7 Total de imagenes clasificadas en la investigacion de Cai et al., (2017)

Grado # de casos Tasa de error de Tasa de error de
deteccion clasificacion

Grado 0 (real) 10 RM + 10TC 10% 11%

Grado 1 (real) 7RM + 6TC 15% 18%

Grado 2 (real) 3RM + 3TC 17% 20%

Grado 3 (sintético)  3RM + 3TC 0 16%

Grado 4 (sintético)  3RM + 3TC 0 0

Grado 5 (sintético)  3RM + 3TC 0 0

También se realiz6 una validacion cruzada utilizando conjuntos de datos reales y sintéticos
para demostrar la eficacia del método propuesto incluso cuando se utiliza informacion sintética
para el aprendizaje. En conclusion, los autores han desarrollado un enfoque integral para la
deteccion y medicion automatica de la espondilolistesis que supera las limitaciones de los
métodos manuales existentes y proporciona una herramienta objetiva para la evaluacién clinica
de esta afeccion.

Qi et al., (2020) realizaron un estudio centrado en el analisis de radiografias de fémur. Se
excluyeron pacientes con fracturas de cuello femoral o intertrocantéreas, tumores u otras fracturas
patologicas. Ademas, se excluyeron los pacientes con antecedentes de cirugia y radiografias
sobreexpuestas o poco claras. Sin embargo, se incluyeron pacientes cuyas peliculas no
correspondian completamente a las posiciones frontal y lateral estandar si esto no afectaba la
calidad de la interpretacion. Se recogieron un total de 2.333 radiografias de fémur, incluidas
imagenes normales y de fractura. Estas imagenes se clasificaron en tres grupos de fracturas:

fracturas simples, fracturas en cufia y fracturas complejas. La clasificacién de las fracturas fue
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evaluada por tres cirujanos ortopédicos participantes y un radidlogo musculoesquelético
utilizando el sistema AO-Miller/Orthopaedic Trauma Association (AO/OTA). Las imagenes se
etiquetaron manualmente para entrenar un detector de objetos para detectar y clasificar fracturas
de fémur en imagenes de rayos X segun el sistema AO. Se utilizé un modelo de deteccion RCNN
mas rapido con ResNet-50 y FPN como columna vertebral, y se evaluaron métricas como la
precision promedio, la precisidén y la recuperacion para diferentes tipos de fracturas. También se
compard el rendimiento del modelo de deteccién con un modelo de clasificacién puro creado
con la red neuronal convolucional ResNet50 y con tres doctores especialistas. Los resultados
muestran que el modelo de deteccidén con un porcentaje de precision del 71.5% supera al modelo
de clasificacion con un 45% y a los cirujanos ortopédicos con un 54.8%, 50.5% y 50.7% de
precision, esto demuestra la efectividad del enfoque propuesto por los autores.
3.2 PROBLEMATICA

El diagndstico de la espondilolistesis utilizando el sistema de clasificacion de Meyerding
suele considerarse como una practica compleja para los médicos, pues, cuantificar de manera
adecuada el grado de afeccién consistentemente requiere de mucha preparacién y experiencia
previa, ademas, la calibracion y medicion de las caracteristicas utilizando imagenes de rayos X
impresas consume una cantidad significativa de tiempo. Volviendo este método convencional
subjetivo e impractico para la evaluacion de multiples pacientes en un corto lapso. Las afecciones
de la columna vertebral como la espondilolistesis generalmente no presentan sintomas de dolor,
y, Unicamente se puede detectar mediante estudios radioldgicos, haciendo de su diagndstico
prematuro un desafio para el personal sanitario, influyendo en la condicion de vida del paciente

(Nguyen et al., 2021).

Actualmente, las radiografias siguen siendo la herramienta de imagen mas utilizada para
el diagnostico inicial de la espondilolistesis debido a su accesibilidad y bajo costo. Las radiografias
laterales de pie son especialmente eficaces, ya que pueden identificar deslizamientos vertebrales
en adultos mayores con dolor lumbar crénico, y son mas sensibles en comparacion con la RM en
posicion supina para detectar espondilolistesis degenerativa (Mohile et al.,, 2022). Ademas, las

radiografias dinamicas de flexién y extension son el estandar de oro para detectar inestabilidad
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vertebral, con una sensibilidad significativa en la identificacion de traslaciones vertebrales
superiores a 3mm (Vanti et al., 2021).

El campo de la salud esta en constante evolucion, con la llegada de la inteligencia artificial
y los modelos de aprendizaje profundo, se logra establecer cada vez mas un desarrollo
tecnoldgico para los procesos de diagnéstico ya existentes. El uso de modelos de aprendizaje
profundo permite agilizar procesos, reducir tiempos de espera brindando resultados fiables y cada
vez mas cercanos a los resultados propuestos por los humanos, mejorando asi la calidad de vida
de los pacientes. Es por ello por lo que el desarrollo de algoritmos para la medicidén automatica

de espondilolistesis representa un avance tecnoldgico relevante en el desarrollo clinico.

El desarrollo de un modelo de aprendizaje profundo para la deteccion de espondilolistesis
presenta distintos desafios que comprometen su rendimiento, factores como la visibilidad de las
imagenes, la escasez de bases de datos extensas que contengan imagenes exclusivamente de
espondilolistesis, las enfermedades adicionales que pueden padecer los pacientes de las
imagenes estudiadas como fracturas, degeneracién &sea, etc. Incluso considerandose mas
compleja la segmentacién automatica en imagenes de rayos X que en estudios de tomografia
computarizada o resonancia magnética, debido a las sombras sobrepuestas de estructuras
toracoabdominales (Kim et al., 2020). Razon por lo cual es un tema aun en desarrollo y con mucho

espacio para mejoras.
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3.3 IMAGEN INTEGRADORA

Medicion de Grado de Traslacion
Imagenes Originales

Modelo de Deteccion de Vértebras

Fuente: Elaboracion Propia
llustracion 1 Imagen Integradora.

En la llustracion 7 Imagen Integradora. laimagen de rayos X en vista lateral que se presenta
muestra la columna vertebral de un paciente con el proposito de detectar y clasificar la
espondilolistesis. Esta imagen es procesada mediante una red neuronal disefiada para identificar
las vértebras. La red neuronal predice los puntos clave en cada esquina de las vértebras y dibuja
una caja delimitadora alrededor de cada una. La salida generada por esta red neuronal se utiliza
como entrada para un algoritmo de clasificacién de espondilolistesis. Este algoritmo emplea los
puntos clave para trazar lineas de referencia, medir y calcular el porcentaje de traslacion, lo que

permite evaluar la gravedad de la espondilolistesis en el paciente.
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3.4 TABLA DE LIMITACIONES

Tabla 8 Tabla de Limitaciones

Enfoque de estudio

Tipo de limitacién

Detalle de limitacion

Autores Pais del estudio
(Moon Republica de Corea
et al.,, 2022)
(Singh Republica de Corea
et al, 2022)
(Xuan et al, China
2023)
(Vargin Turquia
et al,, 2021)
Suiza
Irina Balzer,
et al.

Desarrollo de modelo de
deteccion de fracturas de
huesos faciales

Desarrollo de modelo de
deteccibn  automatica de
fracturas en partes superiores
del cuerpo

Comparacion de modelos de
detecciébn  automética de
espondilolistesis con doctores
especialistas

Desarrollo de un diagndstico
computarizado de
espondilolistesis.

Evalta la viabilidad, el
desarrollo y la validacién de
una linea de aprendizaje
automatico que incluye todas
las tareas desde la entrada de
la IRM hasta la segmentaciény
clasificacion de los discos
intervertebrales de la columna
lumbar

Falta de datos

Tamafo limitado de
conjunto de datos

falta de exploracion
de otros modelos

Limitacion de base de
datos

Limitante de datos de
imagenes

Pocas imagenes para entrenamiento de otras
fracturas que no fuesen fracturas nasales.

El uso Unico de radiografias de dedo en puede
afectar la generalizacién del modelo a otros tipos
de estudio s o radiografias de otras partes del
cuerpo.

Se utilizaron diferentes modelos de aprendizaje
profundo para el analisis de imagenes de como
YOLOv3, YOLOV5 y PP-YOLOv2. No se exploraron
otros modelos de inteligencia artificial que podrian
ofrecer resultados iguales o superiores.

Se tuvieron que descartar rayos x de pacientes con
dolores provocados por otras afecciones diferentes
a la espondilolistesis, lo que acorto el conjunto de
imagenes para entrenar al algoritmo.

Los casos extremos de escoliosis lumbar fueron
excluidos. Por lo tanto, este marco no se aplica a
estos casos. Ademas, el proceso se basa en la
evaluacion de cortes sagitales solamente. Para
obtener una mayor relevancia clinica, el marco
deberia ampliarse con cortes transversales
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Autores Pais del estudio Enfoque de estudio Tipo de limitacion Detalle de limitacidn
Yu Sun, et China Comparativa entre medicion Dificultades con las Las mediciones realizadas por el sistema se
al. manual y automatizada del mediciones de desviaban mucho de las mediciones manuales
angulo de Cobb en la puntosyangulos cuando la curva era superior a 90°.
escoliosis |d|0|,oa tica baszi\clja El sistema tiene dificultades para identificar las
en la tecnologia de deteccion . .
A cuatro esquinas de la vértebra L5.
de puntos clave de aprendizaje
profundo.
Thong Phi Republica de Corea el desarrollo de un sistema de Falta de tiempo para La deteccién de mdltiples pasos no sélo establece
Nguyen, et aprendizaje profundo con el entrenar el modelo los requisitos para la construccion del conjunto de
al. apoyo de la red neuronal datos para que coincida con los requisitos de
convolucional (CNN) deteccion de cada modelo individual, sino que
también toma tiempo para entrenar exhaustivamen
te cada modelo.
Kang Cheol Corea del Sur Técnica de segmentacion Dificultades para La pared posterior del cuerpo vertebral tiene limites
Kim, et al automatica de iméagenes de capturar los puntos poco claros debido a la superposicion de dos
rayos X que combina métodos clave pediculos en la vista lateral de la radiografia lumbar,
de aprendizaje profundo y de es dificil capturar el limite de la pared posterior
conjunto de niveles utilizando el conjunto de niveles.
Kang Cheol Corea del Sur Un sistema automatizado y Falta de recursos Ningln método existente ha logrado una medicion
Kim, et al. visualmente explicable para la previos existentes precisa y visualmente explicable del angulo de Cobb
evaluaciéon de la escoliosis a en términos de rendimiento clinico.
partir de radiografias de la
columna vertebral
Fatih Turquia Comparativa de dos redes Falta de bases de No hay base de datos publica de imagenes
Varcin, et al. neuronales AlexNet y datos de la afeccion a radioldgicas de espondilolistesis
GoogleNet estudiar

24



Autores Pais del estudio Enfoque de estudio Tipo de limitacién Detalle de limitacion

Fabio Alemania Un método automatizado de Base de datos el tamafo utilizado en el presente estudio (443
Galbusera, extraccion de parametros limitada pares de imagenes) debe considerarse muy bajo en
et al. anatébmicos a partir de el contexto de la investigacion sobre aprendizaje

Shu Liao, et n/a
al.

radiografias biplanares de la
columna vertebral

Método  automatico  de
estimacion del grado de
espondilolistesis lumbar.

Etiquetado automatico de la

columna vertebral y
determinacion de regiones
criticas

Se vieron afectadas
las mediciones por
otras enfermedades

automatico, en particular para el entrenamiento de
redes neuronales profundas

Las enfermedades adicionales que existian en
algunos pacientes, como la degeneracion, fracturas
vertebrales y escoliosis impedian utilizar esas
imagenes para la base de datos.
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3.5 TABLA DE METODOLOGIAS

Tabla 9 Metodologias de Estudios previos

Titulo y Autor(es) Dataset Preprocesado de Modelo utilizado Métricas Resultados
imagenes

End-To-End Dataset de 2746 Se utilizé augmentator, Se utilizo YOLO V3 exactitud, Exactitud 0.99, Sensibilidad
Computerized rayos x lumbares este es un software que utiliza DarkNet- sensibilidad, 0.98, Especificidad 0.99, AUC
Diagnosis dentro de los cuales para generar 53 para la deteccion especificidad, AUC, 0.99, Precision 0.99,
of Spondylolisthesis 1407 son rayos X artificialmente datosde de las vértebras y la precision, Puntuacién F1 0.98. Para la
Using Only Lumbar normales y 1339 se iméagenes para region de interés puntuacion F1 y matriz de confusidn, se
X-rays. (Vargin etal, diagnosticaron con problemas de (ROI). Para la matriz de confusion registraron 317 imagenes
2021) espondilolistesis aprendizaje deteccién de detectadas correctamente

Deep learning syste
assisted
and localization
lumbar

m

detection

of

se utilizé un conjunto
de imagenes de mas
de 1596 radiografias
laterales de la zona
lumbar donde se

automatico. Gracias al
software, las imagenes
se pueden rotar,
recortar, cambiar de
tamano, etc. Se crean
procedimientos
aumentados que se
vinculen a las
siguientes acciones: Las
tareas se aplican de
forma estocastica, con
parametros asignados
a cada tarea de forma
aleatoria dentro de un
intervalo predefinido.

Las imagenes
importadas se
escalaron utilizando el
tamafio de borde mas
corto y establecieron

espondilolistesis  se
afindé un modelo de
MobileNet, este
afinamiento se llevd a
cabo con el algoritmo
de optimizacion de

Adam, entropia
transversal, tamafno
de batch de 32. ritmo
de aprendizaje de
0.001 y 25 épocas.

Para esta
investigacion se
utilizaron dos
modelos de

aprendizaje

precision,
sensibilidad
puntuacion F1

y

como normales, 1 detectado

falsamente como
espondilolistesis, 6
detectados errébneamente

como espondilolistesis vy
274 correctamente como
espondilolistesis

Se compararon primero los
resultados obtenidos entre
la red neuronal y un grupo
de especialistas, después se
compararon resultados
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Titulo y Autor(es) Dataset Preprocesado de Modelo utilizado Métricas Resultados

imagenes
spondylolisthesis. utilizaron 1117 para los pixeles en 800, con profundo, Faster R- entre doctores con
(Zhang et al., 2023) entrenamiento, 240 el borde mas largo CNN y RetinaNet. El asistencia de inteligencia

para validacion y 239 escalado de igual faster R-CNN se artificial y doctores sin
para realizar pruebas forma. Ademas, existid utiliz6 como modelo asistencia

la probabilidad del 50% para la deteccion de

de que una imagen se objetos ya que posee

voltee de forma caracteristicas como

horizontal capas

aumentando la riqueza convolucionales, red

de las imagenes. se de propuestas

realizd una regionales (RPN),

normalizacion de las clasificadores y una

imagenes, esta gran velocidad para

normalizacion de la  deteccion de

imagenes es el proceso objetos, poco Vvisto

de  convertir  una hastaahora. Se utilizo

imagen sin procesar a RetinaNet que utiliza

su propio formato lared de piramide de

normalizado mediante caracteristicas (FPN)y

una serie de utiliza dos subredes

transformaciones para para la clasificacion

eliminar la influenciade de cada nivel para

otras funciones de lograr alta precision

transformacién en la en el reconocimiento

imagen. de objetos.
Detection of Lumbar En la investigacion se El método utilizado fue Se utilizaron métodos  Exactitud, el P-grade obtuvo un
Spondylolisthesis utilizaron un total de el LumbarNet para el de bulsqueda de Sensibilidad, 88.05% de acierto, el
from X-ray Images 706 imagenes de preprocesamiento de contornos para Especificidad, falsos Piecewise Slope Detection
Using Deep Learning rayos X en la zona las imagenes de las detectar la regién de positivos y falsos obtuvo un 81.22% de
Network. (Trinh etal, lumbar donde 312 vértebras en las interés. Se negativos. acierto. Otro de los métodos
2022) imagenes imagenes de rayos X, compararon fue el Dynamic Shift (DS),
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Titulo y Autor(es)

Dataset

Preprocesado de
imagenes

Modelo utilizado

Métricas

Resultados

presentaban  algun
tipo de anomalia en
dicha  zona, se
utilizaron 250
imagenes para el
entrenamiento y 62
imagenes para las
pruebas.

este es un modelo
creado por los autores
que se distingue de los
métodos tradicionales
como UNet debido a
una caracteristica
llamada feature fusion
module  (FFM)  Fue
disefiado para
reorganizar la
caracteristica  latente
extraida por la ruta de
codificacion, de modo
que se pueda obtener
una caracteristica mas
representativa para la
segmentacion lumbar

diferentes métodos
para la deteccion de
la espondilolistesis, el
P-grade donde se
definen ciertos
puntos de las
vértebras y se
compara con una
constante k para
determinar el grado
de  afeccion, el
Piecewise Slope
Detection (PSD) aqui
se detecta el angulo
de desplazamiento
vertical y se utiliza
para detectar
directamente la
variacion del angulo
entre la region
lumbar proximal y su
espacio. El angulo se
calcula usando el
teorema del coseno
para la brecha entre
los puntos superior e
inferior y la vertical
correspondiente.

Otro de los métodos
fue el Dynamic Shift
(DS), aqui se
necesitaban 2

obtuvo un 8142% de
acierto. Por ultimo los dos
métodos juntos, el P-grade
y el PSD obtuvieron un
88.83% de acierto.

28



Titulo y Autor(es) Dataset Preprocesado de Modelo utilizado Métricas Resultados
imagenes

imagenes de rayos X,

una era en la posicién

de extension y otro

en la posicién de

flexiébn para calcular

el desplazamiento en

las zonas lumbares.

Por altimo, se

juntaron dos

métodos, el P-grade y

el PSD.
Direct El conjunto de datos Como lo datasets de El dataset con Sensibilidad, El método identific6 con
Spondylolisthesis obtenidos de iméagenes de muestras de especificidad, tasa éxito 34 de 39 (RM+CT)
Identification and SpineWeb contenia espondilolistesis eran espondilolistesis de error en la casos reales de
Measurement in 15 imagenes de cada limitados, a los autores reales y sintéticas se deteccién y tasa de espondilolistesis y 9 de 9
MR/CT tipo de estudio se les ocurri6 crear utilizo para entrenar error en la casos de validacién
using Detectors (RM+TC) con iméagenes de MRIy CT un  detector de graduacion. sintetizados en el
Trained by Articulated diferentes grados de de  pacientes con espondilolistesis experimento de prueba. La
Parameterized Spine problemas de espondilolistesis a base basado en sensibilidad para los casos

Model.
2017)

(Cai etal,

espondilolistesis
(principalmente
Grado | y ). E
conjunto de datos
xVertSeg CT contenia

15 exploraciones
lumbares y/o
toracicas y el

conjunto de datos
Siegen MR contenia
17 iméagenes de RM.
Los conjuntos de

de otras imagenes
obtenidas  utilizando
spineWeb.  Utilizaron

las medidas de las
bounding boxes para
poder formar nuevas
vertebras, cambiando
parametros como
altura, anchura y largo,
se realizaron
movimientos de
traslacién y rotacién y

aprendizaje

supervisado

utilizando una red
profunda multimodal.
La red fue entrenada
para  detectar 'y
clasificar la presencia
y gravedad (grado | a

1)) de la
espondilolistesis  en
imagenes de

resonancia magnética

reales fue del 91,8% y la
especificidad del 90,0%. La
graduacion estimada de la
espondilolistesis en casos
reales (Grado 0, 1, 2) alcanzo
una tasa de éxito del 85,3%
tanto para imagenes de RM
como de TC.
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Titulo y Autor(es) Dataset Preprocesado de Modelo utilizado Métricas Resultados
imagenes
datos xVertSeg vy se alteraron las (RM) y tomografia
Siegen no contenian orientaciones y computarizada (TC).
ningun caso de ubicaciones de
espondilolistesis. determinadas
vertebras.
Using deep transfer El  conjunto  de Se compararon 14 promedio de la red neuronal que obtuvo
learning to detect imagenes incluye 338 modelos de redes precision, precision mayor puntaje fue el
scoliosis and sujetos donde 71 neuronales maxima, precision DensNet-201 con un
spondylolisthesis personas no sufren convolucionales, minima, desviacion promedio del 96%, una
from x-ray images. de afeccion alguna entre ellos estdn: estandar, precision, maxima del 99% vy una
(Fraiwan et al,, 2022) en la columna, 79 SqueezeNet, F1-score, minima del 94%.
pacientes sufren de GoogleNet, Inception sensibilidad,
espondilolistesis vy V3, DenseNet V2, especificidad
188 sufren de MobileNet V2,
escoliosis. ResNet-50, ResNet-
101, ResNet-18,
Xception, Inception-
ResNet-v2,
shuffleNet, NasNet-
Mobile, DarkNet53,
EfficientNet-b0
Hybrid Deep Learning Utilizaron el conjunto  Se aplicaron multiples En este articulo se Exactitud, Precisién, El modelo entrenado
Approach for de datos de Mura, funciones de propone una Recuperacion, obtuvo los  siguientes
Automatic Detection uno de los conjuntos procesamiento, como arquitectura hibrida Puntuacidn F1, resultados: Exactitud de
in Musculoskeletal de datos mas rotacion, basada en redes Valor Kappa, 89.41%, Precision de 0.82,
Radiographs. (Singh grandes disponibles desplazamiento y neuronales profundas verdaderos Recuperacion de  0.97,
et al., 2022) publicamente, parala volteo para obtener un llamada ComDNet- positivos, falsos Puntuacion F1 de 0.89, Valor
deteccion de mejorrendimiento, que 512 para detectar las negativos, Kappa de 0.74. se
anomalias en luego paso por anomalias en la verdaderos obtuvieron 80 verdaderos
radiografias compresion para radiografia positivos, 5 falsos negativos,
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Titulo y Autor(es) Dataset Preprocesado de Modelo utilizado Métricas Resultados
imagenes
musculoesqueléticas  eliminar la redundancia musculoesquelética positivos, falsos 72 verdaderos positivos,13
de las extremidades estadistica. Se aplico a de un  paciente. positivos falsos positivos

Detection of bone
fracture based on
machine learning
techniques.  (Dlshad
Ahmed & Hawezi,
2023)

superiores. Consta de
40.561, radiografias
de 14.863 examenes

obtenidos del
Archivo de
Comunicaciones e
Imégenes del

Hospital Stanford. se
utilizaron un total de
1702 imagenes
normales y
anormales 'y 300
radiografias para la
validacion.

se utilizd un conjunto
de datos de
imagenes de rayos X
obtenidas del
Hospital de
Urgencias de Erbil,
este contiene 60
imagenes fracturadas
y 210 no fracturadas
de huesos de la parte
inferior de la pierna.

todas las imagenes
clinicas la compresion
sin pérdida de fidelidad
de los datos originales.
La redundancia
estadistica de la
imagen se elimind
aplicando la
compresion.

El  preprocesamiento
convierte la imagen de
RGB a escala de grises y
utiliza un filtro
gaussiano para
eliminar el ruido. Luego
aplicaron la deteccion
de bordes utilizando el
método Canny con
ajustes que incluyen un
histograma adaptativo
para mejorar el
contraste. La extraccion
de caracteristicas se

ComDNet-512 consta
de tres fases:
compresion,
entrenamiento de la
red neuronal densa y
redimensionamiento
progresivo. El modelo

se entrenéd con
muestras de
radiografias de dedos
para realizar una
prediccion binaria, es
decir, huesos
normales o)
anormales.

La clasificaciéon se

realizod mediante
técnicas como
Gaussian Naive
Bayes, Decision Tree,
Nearest Neighbors,
Support Vector
Machines (SVM) vy

Random Forests.

Exactitud, Precision,
Recuperacion

Las diferentes técnicas han
obtenido resultados
positivos en la deteccion de
fracturas de hueso y cabe
destacar que el algoritmo de
Support Vector Machines
(SVM) fue el que mejores
resultados obtuvo durante
toda su investigacién con
una exactitud del 93%.
recuperaciéon de 098 vy
precisién de 94%.
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Titulo y Autor(es) Dataset Preprocesado de Modelo utilizado Métricas Resultados

imagenes

realiza utilizando una

matriz de coproductos

de nivel de grises

(GLCM), que extrae

caracteristicas de

textura como

contraste, correlacion,

homogeneidad,

energia e

inconsistencia
Automatic  Lumbar Utilizaron un n/a Método CARP Distancia El método logra una
Spondylolisthesis conjunto de («Critical ~ Anatomy euclidiana, inter- precisién de estimacion del
Measurement imagenes de CT para Region rater, intra-rater 94.4% (es decir, 776 de 821)
in CT Images. (Liao 258 pacientes, con Propagation»), differences, matriz de los grados de
et al, 2016) resolucion de basado en el principio de confusidn espondilolistesis de pares

512x512 de propagacion de vértebras se determinan
media no local correctamente.
multiatlasa.

Deep learning system El conjunto de datos todas las imagenes de El primer modelo de desviacién de La precision del sistema de

for Meyerding
classification and
segmental motion
measurement in
diagnosis of lumbar
spondylolisthesis.

(Nguyen et al,, 2021)

de entrenamiento fue
construido con 1000
imagenes de rayos X
laterales (382
hombres de edades
60.6 + 15.5 anos; 618
mujeres de edades

63.5 + 16.1 afios)
obtenidas desde
enero 2018 al

diciembre 2019 del

rayos X del conjunto de
datos se escalaron en el
intervalo de  0-50
pixeles tanto horizontal
como verticalmente y
también se ajustaron
con brillo y contraste
multiples

regresion CNN
basado en la
arquitectura VGG-net
se entrena para
localizar la posicién
del punto clave en
cada vértebra de T12
a S1 basandose en las
imagenes de rayos X

el segundo modelo

angulos, matriz de
confusién

aprendizaje profundo
propuesto muestra una
desviacion media de 1,76°
entre la deteccion
automatica y la medicién
directa de un médico en 20
casos de prueba, pero
también para la clasificacion
de Meyerding, que se valida
de forma evidente
basandose en los resultados
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Titulo y Autor(es) Dataset Preprocesado de Modelo utilizado Métricas Resultados
imagenes

International St. de regresion CNN se de clasificacién precisos

Mary's Hospital, entrena para extraer para 49/50 casos

Catholic Kwandong los bordes izquierdo y experimentales.

University College of derecho del cuerpo

Medicine, Incheon, vertebral

Republic of Korea)
Diagnosis of Lumbar El conjunto de datos cada imagen se Modelos pre- Sensibilidad, Los resultados
Spondylolisthesis via consta de 272 redimensiond a 227 x entrenados. AlexNet: especificidad, experimentales demuestran
Convolutional Neural radiografias en total. 227 x 3D. Arquitectura precision, valor que GoogleLeNet tiene una
Networks. (Varcin 136 de estas "Traditional prediccion de precision del 93,87% y rinde
etal, 2019) imagenes pertenecen Sequential Network" negativo, tasa de ligeramente mejor que

a pacientes
padecen
espondilolistesis, vy
136 imagenes sin
espondilolistesis.
Utilizando ImageNet

que

con profundidad (8) y
25 capas. GoogleNet:
arquitectura

"Inception” con
profundidad (22) vy
144 capas.

falsos positivos, tasa
de falsos negativos,
tasa de
descubrimiento de
falsos, exactitud, F1
score, matriz de
confusién

AlexNet, con una precision
del 91,67%.

Fuente: Elaboracion Propia
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Illl. OBJETIVOS

En esta seccién definen los objetivos que guiaron el proyecto de investigacién. Estos se
establecieron para proporcionar una direccion clara y precisa para los esfuerzos de investigacion,
asegurando que cada fase del trabajo cumpliera con los objetivos generales y especificos de la

investigacion.

2.1 OBJETIVO GENERAL

e Desarrollar un método para la deteccidon automatizada de la espondilolistesis
en imagenes de rayos X de la columna vertebral mediante la clasificacién de
Meyerding, logrando una precision del 95% en la deteccion de vertebras
aplicando el refinamiento de un modelo de aprendizaje profundo de deteccién

de puntos clave.

2.2 OBJETIVOS ESPECiFICOS

Clasificar imagenes de espondilolistesis en la base de datos publica e interna
para el reentrenamiento del modelo de aprendizaje profundo y etiquetar
imagenes incorporadas para ampliar el conjunto a mas de 700 imagenes.

e Seleccionar parametros de refinamiento del modelo y realizar entrenamiento
con la variacion determinando las capacidades del modelo con al menos 5
métricas de evaluacion para obtener puntos de interés con exactitud.

e Desarrollar e implementar el algoritmo de calculo para la clasificacién de
Meyerding automatica utilizando los puntos de interés.

e \Validar el método en la clasificacion de Meyerding y la fiabilidad para la

deteccion de la espondilolistesis en imagenes de la columna vertebral, con

soporte de 3 médicos especialistas.
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IV. MEtopo

En el capitulo de la metodologia se detallan los procedimientos aplicados para llevar a
cabo la presente investigacion. Se definen el enfoque de la investigacion, su alcance, las variables
dependientes e independientes, las técnicas y materiales, y la arquitectura delimitada para
alcanzar los objetivos planteados.

4.1 ENFOQUE

La investigacién emplea un enfoque cuantitativo ya que en la primera parte se evaltan
distintas métricas numéricas como la precision, exactitud, desviacion estandar y la sensibilidad,
para analizar la capacidad del refinamiento del modelo para la deteccién de vertebras. En la
segunda parte, se lleva a cabo una comparativa de los resultados de mediciones brindados por el
modelo con mediciones manuales realizadas por especialistas en el area mediante una matriz de
confusion.

El disefio de esta investigacion es de tipo experimental, debido al refinamiento realizado
al modelo existente y al desarrollo del algoritmo para obtener los resultados esperados en forma
de porcentaje de traslacion de vértebras.

4.2 VARIABLES DE INVESTIGACION

Se consideraron variables de investigacion solamente en la parte experimental del estudio
(primera fase), referente al refinamiento del modelo de aprendizaje profundo.

4.2.1. VARIABLES DEPENDIENTES

En esta investigacion se toma como variable dependientes las métricas de rendimiento del
modelo que varian dependiendo de los parametros para la extraccion de puntos de interés
(vertebras). Las métricas utilizadas son las siguientes:

- Precision: Se define como la proporcion de clasificaciones correctas realizadas en
relacion con el total de las instancias.

- Puntaje F1 es la media armonica de la sensibilidad y la precision, y, expresa la exactitud
de la clasificacion en conjuntos de datos desequilibrados.

- Sensibilidad: La sensibilidad es la medicion de todos los casos positivos clasificados

adecuadamente, donde idealmente debe de acercarse a la unidad (Fraiwan et al., 2022).
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- Exactitud: Hace referencia al porcentaje de todos los resultados correctos obtenidos de

las muestras utilizadas en pruebas de validacion (Abdullah et al., 2018).

Precision

Punta'ue o Puntaje F1
Confianza

Variables
Dependientes

Exactitud Sensibilidad

llustracion 2 Variables Dependientes

Fuente: Elaboracién Propia
4.2.2. VARIABLES INDEPENDIENTES
Las variables independientes no se ven afectadas por cambios realizados en el algoritmo,
y poseen factores que si afecta las variables dependientes. La variable independiente de la
investigacion es la siguiente:
- Epocas: Se define como época cada iteracién completa del conjunto de datos del
algoritmo durante la etapa de entrenamiento. Aumentar la cantidad de épocas permite
al modelo obtener mejor rendimiento, a cambio de mayor consumo de recursos se

consideraron 10, 50, 100 y 150 épocas.
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Variable

Independiente

llustracion 3 Variables Independientes

Fuente: Elaboracion Propia

4.3 TECNICAS E INSTRUMENTOS APLICADOS

Para llevar a cabo el desarrollo del algoritmo para la deteccion automatica de
espondilolistesis se utilizaron los siguientes instrumentos en las etapas de refinamiento y
entrenamiento del modelo.
4.3.1. ROoBOFLOW

Roboflow es una herramienta multiusos para el desarrollo de modelos de vision de
computadoras. Siendo eficaz para la anotacién manual de puntos clave y cajas delimitadoras,
haciéndolo util para la creacion de modelos de deteccidon de vértebras mediante aprendizaje
profundo. Se ha utilizado para la generacién del dataset adicionado a la base original, con las
imagenes etiquetadas de manera manual utilizando las herramientas de anotaciones.
4.3.2. GOOGLE COLABORATORY

También conocido como "Colab", es un entorno colaborativo multiusuario que permite a
cualquier persona con acceso a Google escribir y ejecutar codigo Python de forma arbitraria a
través de su navegador, lo que resulta especialmente Util para proyectos colaborativos de
aprendizaje automatico y analisis de imagenes médicas (Werth et al., 2022). Esta plataforma en la
nube basada en cuadernos Jupyter se ha utilizado ampliamente en la ensefianza de aprendizaje
automatico al permitir la escritura de explicaciones de texto y cédigos Python de manera conjunta
Canesche et al., (2021). Ademas, Google Colab ha demostrado ser una herramienta efectiva para

el aprendizaje profundo al ofrecer recursos computacionales basados en GPU de forma gratuita
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(Balaniuk et al., 2020). Colab permitié tener un acceso directo al cédigo de manera simultanea y
facilitd el preprocesamiento y las modificaciones realizadas para el entrenamiento y ejecucion del
modelo de manera rapida y eficiente.
4.3.3. PYTHON

Python se presenta como un lenguaje de programacion semi-interpretado, el cual procede
a compilar el codigo con el fin de generar un pseudo cédigo maquina, el cual es ejecutado por el
intérprete respectivo. Este lenguaje de nivel elevado destaca por su accesibilidad gratuita, su
sintaxis transparente y adaptable, y por su capacidad para soportar el paradigma funcional.
Python es un lenguaje de programacion ampliamente utilizado en el analisis de imagenes médicas
y en el aprendizaje profundo. Se ha implementado en entornos como Google Colab para acelerar
la ejecucion de aplicaciones de aprendizaje profundo Dickson-Karn & Orosz, (2021).
4.3.4. IMAGEJ

ImageJ es una plataforma de dominio publico y accesible para todo el mundo. Su abanico
de opciones de uso es amplio porque los usuarios han creado complementos para el
procesamiento, medicidn, analisis y escaneo de imagenes. La aplicacion es sumamente Util para
el preprocesamiento de las imagenes, eliminar ruidos y cambiar el contraste una imagen. Se ha
implementado de igual forma para la segmentacion automatica o manual de algun objeto de
interés en la imagen y su posterior seguimiento en un dataset de imagenes para su analisis
volumétrico y comportamiento Schindelin et al., (2015).
4.4 METODOLOGIA DE ESTUDIO
4.4.1. PRE-PROCESAMIENTO DE IMAGENES

El preprocesamiento de las imagenes de las bases de datos se orienta a adecuar las
imagenes para cumplir con los requisitos minimos del algoritmo propuesto, centrado en el analisis
de imagenes de rayos X. Primero, se corregira la orientacion de las imagenes para garantizar
coherencia en su presentacion. Se someten a una operacién de inversion a las imagenes
orientadas a la derecha, para que su orientacion final sea hacia el lado izquierdo, asegurando
coherencia al momento de la visualizacion de las imagenes. Posteriormente, se procede con la
extraccion y agrupacion de puntos clave, se utiliza Roboflow para realizar esta dicha tarea. Estos

puntos clave son organizados en conjuntos coherentes para facilitar su posterior procesamiento.
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Posteriormente, se genera un cuadro delimitador alrededor de cada conjunto de puntos clave
agrupados, definiendo asi regiones de interés en las imagenes. Estos cuadros delimitadores se
calculan con base en los limites minimos y maximos de las coordenadas de los puntos clave,
asegurando una captura precisa del area de interés. Finalmente, tanto las imagenes como las
anotaciones preprocesadas son redimensionadas a un tamafo especifico de 640x640 pixeles,
compatible con el modelo propuesto. Este dimensionamiento estd orientado a garantizar
consistencia y eficiencia en el procesamiento de las imagenes durante la fase de entrenamiento y
evaluacion del modelo.
4.4.2. MODELO DE DETECCION DE VERTEBRAS

Como siguiente paso es necesario contar con un modelo fuera capaz de identificar los
bordes de las vértebras para asi realizar las mediciones de distancias y llevar a cabo los céalculos
necesarios para ponderar la traslacion de las vértebras. Por lo cual se tomé como punto de partida
un modelo de deteccion de vértebras previamente trabajado en esta misma linea de investigacion
por colegas de la Universidad Tecnologica Centroamericana, quienes desarrollaron un modelo
basado en CNN capaz de transformar puntos medios de cajas delimitadoras (de vértebras) en
puntos clave, para luego extraer los datos en formato Keypoint RCNN. El modelo de deteccién de
vértebras permitio identificar los bordes de las vértebras en las imagenes de rayos X de pacientes
con espondilolistesis. Este modelo se utilizd como base, sin embargo se llevo a cabo ciertas
modificaciones en el refinamiento de este, como ser como el aumento de las épocas, el tamafio
del tamafo de lote agregando mas imagenes a la base de datos para refinar el modelo y obtener
mejores resultados en la deteccién de vértebras y asi facilitar la siguiente etapa de la medicién de
traslacion de las vértebras. Es por eso, que este modelo se volvié a entrenar para obtener con
mayor exactitud la deteccion de puntos de interés.
4.4.3. ALGORITMO DE MEDICION PARA LA CLASIFICACION DE MEYERDING PROPUESTO

Tomando como valores de entrada los resultados obtenidos por modelo de deteccion de
vértebras en formato JSON, se lleva a cabo el procedimiento propuesto para calcular de manera
automatica el porcentaje de traslacion de una vértebra sobre la otra, mostrado en la llustracion 4.

Como el modelo de deteccidn de vértebras crea etiquetas para las esquinas de todas las vértebras
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presentes en las imagenes resulta conveniente enfocarse Unicamente en las vértebras L3-S1, pues,

son los cuerpos vertebrales mas propensos al deslizamiento (Koslosky & Gendelberg, 2020).

INICIO

Montar
Drive

\r?;]g:r:eéz; carga
" Imé
JSON {a—Si de Imagenes
" y JSON
correspondiente

1

Anotaciones
de lineas de
referencia

Error:
archivos no
encontrados

Célculo de
interseccién
entre
referencias

Medicion y
célculo de
traslacion

Porcentaje
Clasificacién de traslacion

de Meyerding \(‘ +
lasificacion

FIN

llustracion 4 Diagrama de Flujo de Algoritmo de Medicion

Fuente: Elaboracion Propia

El proceso comienza con la importacion y montaje de Google Drive, lo que permite acceder
a los archivos almacenados. Se montan las unidades de Google Drive para acceder a las imagenes
de rayos X y sus correspondientes archivos JSON que contienen las coordenadas de los puntos
clave de las vértebras. Luego, se verifica si las imagenes y sus archivos JSON correspondientes
estan disponibles; si ambos archivos estan presentes, se procede a emparejar la imagen con su
archivo JSON correspondiente, cargando los puntos clave desde el archivo JSON; si falta alguno
de los archivos, se genera un error indicando que los archivos no se encontraron, y el proceso

finaliza.

Con los puntos clave cargados, se generan y anotan lineas de referencia en la imagen

extrayendo las coordenadas x e y de sus extremos superior e inferior derecho, de la mano de la
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funcién plt.plot. Similarmente se dibuja la segunda linea de medicién entre los extremos superior
izquierdo y derecho de la vértebra inferior, para luego realizar la division de la linea en cuatro
cuadrantes, anotando los porcentajes de 25% a 100% para facilitar la visualizacion. Las lineas

anotadas son necesarias para calcular las intersecciones y medir los desplazamientos vertebrales.

Utilizando las coordenadas de los puntos clave, se calculan las intersecciones entre las
lineas de referencia y las lineas extendidas a partir de los bordes de las vértebras. Cada vértebra
esta definida por cuatro puntos en las coordenadas (x, y). Los puntos se almacenan en una lista

"keypoints_list”, y cada vértebra tiene un conjunto de cuatro coordenadas:

e (x1,y1) - Esquina superior izquierda
e (x2,y2) - Esquina superior derecha
e (x3,y3) - Esquina inferior derecha

e (x4, y4) - Esquina inferior izquierda
Las lineas se definen por dos puntos cada una:

o L1:(x1,y1) a(x2, y2) (de la vértebra inferior)
o L2:(x2,y2)a (x3,y3) (de la vértebra superior)

La interseccion de dos lineas se calcula usando las coordenadas de los puntos finales de
cada linea. La formula para encontrar la interseccion en inter (x, y) de dos lineas se define en las
ecuaciones Ecuacion 7y Ecuacion 2. Si el denominador es cero, significa que las lineas son
paralelas y no se interceptan, si el denominador no es 0, las coordenadas de la interseccion se

calculan como:

(x1ey2 —ylex2)e(x3 —x4) — (x1 —x2) ¢ (x3 ¢ y4 —y3ex4)
(x1—x2) ¢ (y3—y4) —(y1—y2)« (x3 —x4)

intx =

Ecuaciéon 1 Interseccidn en X entre lineas de referencia

Fuente: Elaboracion Propia

(xley2—ylex2)e(y3—y4) — (y1—y2) e (x3 ey4 —y3ex4d)
(x1—x2) e (y3—y4) — (y1 —y2) » (x3 — x4)

inty =

Ecuacién 2 Interseccidon en Y entre lineas de referencia
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Fuente: Elaboracion Propia

Utilizando la formula de la distancia euclidiana para calcular el desplazamiento entre las
vértebras se mide desde la interseccion calculada hasta la esquina superior derecha de la vértebra

inferior (x2, y2) se obtiene la Ecuacién 3

d = +/(intx — x2)? + (inty — y2)2
Ecuacién 3 Desplazamiento vertebral

Fuente: Elaboracién Propia

De la misma forma, el ancho de la vértebra se calcula como la distancia entre la esquina

superior izquierda (x1, y1) y la esquina superior derecha (x2, y2), mostrado en la Ecuacién 4:

D= /(x1—2x2)2+ (y1—y2)?

Ecuacion 4 Ancho de vértebra

Fuente: Elaboracion Propia

La Ecuacién 5 establece la férmula para calcular el porcentaje de traslacion de una vértebra,
tomando como referencia la longitud total de la vértebra (d) y la distancia del deslizamiento (D)
sobre la vértebra adyacente. Con el porcentaje de traslacion obtenido, se clasifica el grado de
espondilolistesis segun la clasificacion de Meyerding, que varia de normal a grados | a V
dependiendo de la severidad del desplazamiento. Siguiendo a exactitud la clasificacion de
Meyerding descrita por Koslosky & Gendelberg, 2020), se establecen los criterios para que el
modelo establezca como datos de salida tanto el porcentaje de traslacién como el Grado en el

que corresponde (Grados |, II, Ill, 1V).

L d (mm)
%Traslacion = W x 100

Ecuacion 5 Porcentaje de Traslacion Vertebral

Fuente: (Koller et al.,, 2019)

Finalmente, se presenta el porcentaje de traslacion y la clasificacion obtenida,

proporcionando un diagndstico visual y cuantitativo, concluyendo el proceso y mostrando los
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resultados en la imagen para una interpretaciéon rapida y precisa del diagndstico. Este flujo de
trabajo automatiza y optimiza el diagndstico de la espondilolistesis, facilitando la visualizacion y
clasificacion de manera eficiente y precisa, reduciendo la subjetividad y el tiempo requerido en
métodos convencionales.
4.5 METODOLOGIA DE VALIDACION

La metodologia de validacion representa un paso fundamental para esta investigacién, ya
que permite verificar la aplicabilidad del algoritmo propuesto en el diagnostico de la
espondilolistesis. Se emplea la validacion inicialmente evaluando el desempefio del modelo
dividiendo el conjunto de datos en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de validacion. El
conjunto de entrenamiento, como su nombre lo indica, sirve para entrenar el modelo, mientras
que el conjunto de validacién es para evaluar el rendimiento utilizando las métricas establecidas
como las variables dependientes de la investigacion. Posteriormente se plantea una comparativa
de los calculos de traslacién de las vértebras obtenidos por el algoritmo con mediciones manuales
realizadas por tres especialistas, donde uno de ellos es neurocirujano, la Dra. Carla Chong con 10
anos de experiencia y dos radidlogos el primero es el Dr. Marcelino Lépez con 8 afios de
experiencia y el segundo es el Dr. Juan Paz, permitiendo contrastar los resultados del modelo con
un método ya empleado de manera manual.
4.5.1. METRICAS DE EVALUACION DE DESEMPENO

Durante la recopilacion de datos obtenidos de las distintas fases del algoritmo, se llevaron
a cabo los calculos necesarios de métricas especificas de desempefo, detalladas en la Tabla 10.
Este proceso garantizo la obtencion de resultados confiables para la investigacion. Después, se
analizd cuantitativamente los datos obtenidos, para discutir los hallazgos y llegar a conclusiones
relevantes. Estos calculos métricos fueron esenciales para evaluar el desempefio del algoritmo en
diferentes escenarios y conjuntos de datos, contrastandolo con diagndsticos profesionales reales.

Tabla 10 Métricas de evaluacion de rendimiento

Métrica Férmula Descripcion
« e TP ./ .o .
Precision 0% Precision = % 100 La Proporuon de c.I?5|f|caC|ones correctas
TP+ FP realizadas en relaciéon con el total de las
instancias
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Puntaje F1 Sensibilidad X Precision

% F1 = 00
% Sensibilidad + Precision
Sensibilidad 0 _— TP
= —X
OpSensibilidad TP FN 100
; TP +TN
Exactitud %Exactitud = ( ) X 100

(TP + FP + FN +TN)

La media armdnica de la sensibilidad y la
precisioén, y, expresa la exactitud de la
clasificacion en conjuntos de datos
desequilibrados

La medicién de todos los casos positivos
clasificados adecuadamente.

El porcentaje de todos los resultados
correctos obtenidos de las muestras
utilizadas en pruebas de validacion

Fuente: Elaboracién Propia

44



4.6 CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES

En esta seccion se presenta el cronograma de actividades que determinara la ejecucién

del proyecto de investigacion. Este cronograma se ha elaborado para planificar y organizar cada

etapa del trabajo, asegurando que se alcancen los objetivos en el plazo establecido. Se tomaron

en cuenta todas las fases del proyecto, desde la investigacion inicial y la recopilacion de datos

hasta el analisis y la redaccion del informe final.

Revisién del estado del arte

Semana 1

Ajustes a base de datos

Semana 2 Semana 3 Semana 4 Semana 5 Semana 6 Semana 7

Semana 8 Semana 9 Semana 10

Refinamiento de Modelo de
Deteccién de Vértebras

Evaluacion de métricas del
modelo

Desarrollo de algoritmo de
medicién y célculo de traslacion
vertebral

Elaboracion de mediciones
manuales para validacién

Validacion manual por parte de
especialistas

Comparativa de resultados de
validacion

Anélisis y discusion de
resultados

Fuente: Elaboracién Propia

llustracion 5 Cronograma de Actividades
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V. RESULTADOS Y ANALISIS

En el capitulo de resultados y analisis se muestran los datos obtenidos a través de las
diferentes etapas de esta investigaciéon siguiendo la estructura metodologica propuesta.
Partiendo desde el entrenamiento del modelo de deteccion de vértebras, se presentan las
métricas evaluadas para el modelo, luego los resultados obtenidos del cédigo, y por ultimo la
comparativa con las mediciones manuales realizadas por los especialistas.

5.1 BASE DE DATOS

Los principales materiales utilizados en esta investigacion son las bases de datos
seleccionadas para el entrenamiento y validacién del algoritmo. Estas bases de datos se han
compilado cuidadosamente para poder conseguir imagenes de rayos X de la columna vertebral
en la zona lumbar y en el plano sagital (lateral). La Tabla 77 muestra las caracteristicas principales
de las bases de datos utilizadas.

Tabla 11 Bases de Datos a utilizar

Base de datos Aiio # de Imagenes Dimensiones

Base de Datos Hondurefla  Diferentes afios 197 Altura 224 pixeles
Anchura 224 pixeles

BUU LSpine 2019-2023 517 Altura 1434-3408
pixeles.
Anchura 860-3040
pixeles

Combinacioén >2019 714 Diferentes dimensiones

Fuente: Elaboracion Propia

Se seleccionaron un total de 714 imagenes, donde 197 provienen de la base de datos de
pacientes hondurefios que sufren de espondilolistesis tanto de mujeres como de hombres, se
descarté cualquier imagen que no sea en el plano sagital. Se utilizaron de igual forma 517
imagenes obtenidas de la base de datos de BUU-LSPINE que cuenta con un total de 2700
imagenes de afecciones en la columna, donde igual existian pacientes masculinos y femeninos,
esta base de datos fue recolectada entre 2019 y 2023. Dichas imagenes se utilizaron para
desarrollar el método de diagndstico de la espondilolistesis de manera automatica, esto implica

reentrenamiento de un modelo de deteccién de vertebras y puntos de interés en las vértebras,
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asi como el célculo del grado de afeccién, mediante el algoritmo desarrollado especificamente
para este propdsito, como de manera manual. A demas se utilizaron para la evaluacion de
especialistas médicos. Esta comparacion entre el diagnostico automatizado y la evaluacion
manual por parte de profesionales de la salud es crucial para validar las métricas como la
efectividad y precision del algoritmo en la deteccién de esta patologia.

5.2 REENTRENAMIENTO DEL MODELO DE DETECCION DE VERTEBRAS

El etiquetado se llevo a cabo en Roboflow, donde una parte del etiquetado utiliza el punto
medio de las bounding boxes para ser tomadas como keypoints en cada esquina de cada vertebra
este etiquetado se llevo a cabo en una investigacion previa de deteccion de vertebras realizada
por compaferos de la Universidad Tecnoldgica Centroamericana, mostrado en el Anexo 2. Para
esta investigacion se realizd una ampliacion de la base de datos previamente existente con el fin
de refinar el modelo y mejorar todavia mas los resultados obtenidos en los entrenamientos
previos que ya de por si eran satisfactorios, se utilizaron bounding boxes para cada vertebra y
keypoints para cada esquina de cada vertebra Anexo 7. La unificacion de la base de datos a pesar
de haber utilizado diferentes métodos de etiquetado se basa en el formato Keypoints RCNN
donde las anotaciones se guardan como coordenadas en el plano X-Y para que sean entendibles
por el cuaderno de entrenamiento.

En la fase de entrenamiento, el modelo fue entrenado por primera vez utilizando
solamente 10 épocas y utilizando la totalidad de la base de datos de las imagenes previamente
etiquetadas para generar la primera versidn, este actia como base para el modelo definitivo.
Después de generar el modelo base, este se vuelve a llamar para realizar el reentrenamiento con

50, 100 y 150 épocas siendo este el modelo final para la deteccion de vertebras.
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llustracién 6 Ejemplo de deteccion de vertebras en entrenamiento

Fuente: Elaboracion propia

Como se puede observar en la llustracion 6, el modelo previamente entrenado mostré
capacidad plena para detectar vertebras superando significativamente las expectativas en
términos de precision y confiabilidad. Los resultados con base en base a las métricas de evaluacion
mostraron ser mas que excepcionales, el modelo obtuvo una precisién promedio de 98% para la
prediccion los bounding boxes, mostrado en el Anexo 3. Esto indica que casi todas las vértebras
detectadas corresponden a la vertebras reales en las imagenes. Alcanzé un 95% para los
keypoints, como se puede observar en el Anexo 5 detectando las esquinas de cada vertebra, el
modelo obtuvo un 92% para puntaje F1 reflejando un balance sobresaliente entre precision y
sensibilidad. Finalmente, una exactitud del 91% que asegura que la gran mayoria de las
predicciones son acertadas. Estos resultados dan la certeza y la confianza de que el modelo podra

detectar la posicion de cada vértebra en la imagen de rayos x proporcionada.
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Tabla 12 Comparativa entre resultados de entrenamiento de modelo de deteccién de
vertebras con estudio previo

Investigacion Epocas Precision Sensibilidad Precision Sensibilidad Exactitud Puntaje

Promedio Bounding Promedio Keypoints F1
Bounding Boxes Keypoints
Boxes
Investigacion 100 97% 77% 93% 73% -- 84%
Previa
Investigacion 10 98% 76% 94% 96% 89% 90%
actual
Investigacion 50 98% 80% 94% 96% 90% 92%
actual
Investigacion 100 98% 80% 95% 96% 91% 93%
actual
Investigacion 150 98% 80% 94% 96% 91% 93%
actual

Fuente: Elaboracion Propia

En la Tabla 72 Comparativa entre resultados de entrenamiento de modelo de deteccidon
de vertebras con estudio previo se compararon los resultados del entrenamiento con el estudio
anterior de nuestros compaferos de la Universidad Tecnoldgica Centroamericana, detallando
meétricas clave como la precisién promedio de las puntuaciones de los puntos clave y los cuadros
delimitadores, asi como la sensibilidad de los puntos clave y los cuadros delimitadores. Al
aumentar la cantidad de imagenes anotadas manualmente y utilizar 100 épocas durante el
entrenamiento, se observaron mejoras significativas en todas las métricas evaluadas. La precision
promedio de los puntos clave aumento significativamente, lo que indica una mayor precision en
la identificacién de los keypoints. De manera similar, mejoré la precision de los bounding boxes,

lo que refleja una representacién mas precisa de las estructuras vertebrales.

5.3 INFERENCIA

Después del entrenamiento del modelo de deteccion de vértebras, se genera un archivo
que contiene los pesos del modelo, lo que permite que este pueda realizar predicciones. El
enfoque del entrenamiento se basa en dos tipos de etiquetado, el primero fue el etiquetado

utilizando el punto medio de bounding boxes que se tomarian como keypoints en cada esquina
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de la vertebra, el otro método de etiquetado es el uso de bounding boxes para delimitar las
vértebras y el uso de keypoints colocados en las esquinas de cada vertebra. El modelo se evalla
a través de las métricas proporcionadas por el entrenamiento y por su desempefo para detectar
las vértebras en imagenes proporcionadas. Utilizando el cuaderno de inferencia desarrollado en
Google Colaboratory, el archivo que contiene el modelo puede ser cargado y el modelo se utiliza
para su posterior evaluacion con imagenes que no han sido previamente etiquetadas. Se
seleccionaron 20 imagenes al azar de la base de datos de BUU LSPINE para realizar la inferencia

del modelo y realizar las pruebas pertinentes de deteccién de vertebras.

llustracion 7 Ejemplo de puntaje de confianza

Fuente: Elaboracion Propia

Como se puede observar en la llustracion 7, el modelo tiene una alta puntuacion de
confianza a la hora de realizar la deteccion de vertebras. Esta puntuacién define cuan seguro esta
el modelo de que la prediccion que realizé es la correcta. Entre mayor sea el puntaje, como es el
caso de la deteccion de las vértebras, indica que existe una mayor confianza para la deteccién de

objetos.
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llustracion 8 Ejemplo de inferencia

Fuente: Elaboracion Propia

En la llustracion 8 Ejemplo de inferencia se puede observar un ejemplo de como el
cuaderno de inferencia pone aprueba el modelo de deteccion de vertebras, primero se carga una
imagen sin anotaciones previas y de vista lateral orientada hacia la izquierda, después el propio
modelo realiza la prediccién de los puntos clave en las esquinas de cada vertebra y de las cajas

delimitadoras por cada vertebra.

5.4 M6puLO DE MEDICION Y DETECCION DE ESPONDILOLISTESIS

Habiendo refinado previamente el modelo de deteccion de vértebras, obteniendo
resultados elevados de precision en las predicciones, se implementa el modulo donde se realiza
la medicion del porcentaje de traslacion vertebral para la deteccion de la espondilolistesis. El
modulo consta del cédigo que, tomando como variable de entrada los archivos JSON generados
por el modelo de deteccidon de vértebras y la imagen correspondiente, realiza las anotaciones
necesarias para tomar las mediciones, y hace el calculo del porcentaje de traslacién para asi definir

el grado de espondilolistesis presente en dichas vértebras.

El codigo elaborado se divide en tres etapas, la primera es para la carga de los archivos de
entrada, en la cual, el usuario selecciona la imagen a analizar y el programa la relaciona con el

archivo JSON generado. Luego la etapa de visualizacion de imagen y anotaciones despliega la
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imagen seleccionada con los puntos clave identificados por el modelo y las anotaciones realizadas
para la medicion de la traslacidon vertebral, como es mostrado en la llustracion 9 Medicion de

Traslacion

RT.
STANDING

[lustracion 9 Medicidn de Traslacidn

Fuente: Elaboracién Propia

La tercera etapa realiza el célculo de la traslacion vertebral, tomando las coordenadas de
las vértebras identificadas por el modelo de deteccion de vértebras, anotando lineas punteadas
gue se extienden a lo largo de la vértebra, coincidentes con las dos esquinas donde se encuentran
los puntos clave. Se lleva a cabo el calculo utilizando la Ecuacién 5, donde se mide el
desplazamiento horizontal de una vértebra con respecto a la adyacente por debajo de esta, y se
divide entre la longitud horizontal del platillo terminal de la vértebra, demostrado en la llustracion
10. Dentro de la tercera etapa se establecen las condiciones para determinar el grado de

espondilolistesis, siguiendo a exactitud la I6gica propuesta en la clasificacion de Meyerding.
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Interseccion para V1: (454.32, 391.73)

Entre V1 y V2: Desplazamiento = 5.42 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 7.80%, Clasificacidon = Grado I
Interseccidn para V2: (410.13, 348.53)

Entre V2 y V3: Desplazamiento = 15.33 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 20.40%, Clasificacidn = Grado I

Interseccién para V3: (384.54, 299.8)

Entre V3 y V4: Desplazamiento = ©.58 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = ©.78%, Clasificacidén = Grado I
Interseccidn para V4: (386.36, 248.36)

Entre V4 y V5: Desplazamiento = 5.40 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 7.15%, Clasificacién = Grado I

llustracion 10 Calculo de Porcentaje de Traslacion

Fuente: Elaboracion Propia

5.5 VALIDACION

Se realizaron distintos métodos para verificar los resultados obtenidos del modelo.
Inicialmente, se observaron las métricas de evaluacion en la fase de entrenamiento para asegurar
gue el modelo funcionara de acuerdo con los parametros y criterios requeridos. Luego se realizé
una validacion cruzada utilizando conjuntos de datos independientes para evaluar la precision y
generalizacion del modelo. Ademas, se hacen comparaciones con investigaciones anteriores,
donde se requeria aumentar la precision y la exhaustividad del modelo. También hubo
diagndsticos y consultas con expertos en el campo que brindaron perspectivas y métodos de
detecciéon de la espondilolistesis de forma tradicional. Estas actividades de verificacion son

necesarias para garantizar la solidez y confiabilidad de los resultados.

5.5.1. VERIFICACION MANUAL CON IMAGE)J

En el presente estudio de medicién y clasificacion automatizadas de espondilolistesis
utilizando el sistema Meyerding, se utilizd Image) para realizar mediciones manuales precisas
entre puntos de interés en imagenes de rayos X. Estas mediciones manuales se utilizan para
verificar los resultados obtenidos por el algoritmo automatico propuesto. Utilizando ImageJ, se
identificé y midié manualmente distancias entre vértebras y puntos de referencia para determinar

el grado de espondilolistesis.
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llustracion 11 Validacién Manual con Image)

Fuente: Elaboracién Propia

Los datos obtenidos fueron analizados utilizando graficos de dispersion y un grafico de

Bland-Altman para facilitar la interpretacion de los resultados. Las mediciones de porcentaje de

traslacion vertebral se mostraron altamente consistentes con las mediciones manuales, como se

observa en el grafico de dispersion (llustracién 12) Este grafico demuestra que la mayoria de los

puntos estan cercanos a la linea de referencia y= x, lo que indica una alta precisién y confiabilidad

del algoritmo desarrollado.

Medicién Automética (%)

Comparacion de Mediciones Manuales vs Automaticas
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X ’/”
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Medicion Manual (%)

llustracion 12 Grafico de Dispersion de Mediciones Manuales vs Automaticas

Fuente: Elaboracion Propia
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El grafico de Bland-Altman presentado en la llustracion 13, mostré una variabilidad
aceptable sin sesgo sistematico significativo. La media de las diferencias entre las mediciones
automaticas y manuales fue de 0.20%, y los limites de acuerdo (+1.96 SD) estuvieron entre -2.94%
y 3.34%. Esto sugiere que las diferencias entre las mediciones estan dentro de un rango aceptable

y que el algoritmo automatico es consistente en comparacién con las mediciones manuales.

Al comparar las mediciones manuales y automaticas, se encontrd que la variacion entre ellas es
minima, como lo evidencia la proximidad de los puntos en el grafico de dispersion a la linea de
referencia y = x. Esto confirma la precisién y confiabilidad del algoritmo desarrollado. Este proceso
de validacién es crucial para garantizar el uso efectivo del sistema automatizado en la practica

clinica, asegurando resultados consistentes y precisos al evaluar la traslacion vertebral.

Bland-Altman Plot
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llustracion 13 Grafico de Bland-Altman de Mediciones Automatica y Manual

Fuente: Elaboracién Propia

5.5.2. VERIFICACION MANUAL POR PARTE DE EXPERTOS

El segundo método de validacion se basa en la medicién del grado de traslacion de una
vértebra respecto a la siguiente, realizada por expertos en el campo de la deteccion de
espondilolistesis. Dos médicos radidlogos y una neurocirujana formaron este grupo de
especialistas, que aportaron su conocimiento y afios de experiencia para medir y clasificar esta
afeccion en la columna vertebral. Para asegurar la fiabilidad de los resultados, se realizaron

reuniones individuales con cada especialista. Durante estas sesiones, cada experto evalué las
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imagenes de manera independiente y proporciond su diagnéstico basado en su criterio clinico.
Los tres especialistas concordaron en que las mediciones se hacen mediante estimaciones y
visualmente sin usar objetos de medicion. La neurocirujana, por su parte, aportd una perspectiva
quirdrgica, enfatizando las implicaciones clinicas de los grados de traslacion observados y su
relevancia para el tratamiento de los pacientes. Cada diagnostico fue registrado y comparado
para identificar concordancias y discrepancias en las mediciones realizadas. Este enfoque permitio
obtener una validacion del algoritmo desarrollado, dado que los expertos utilizaron sus métodos

tradicionales y experiencia para confirmar o refutar los resultados obtenidos automaticamente.

Para evaluar la consistencia y validez de las clasificaciones de espondilolistesis de
Meyerding realizadas por los especialistas y compararlas con los resultados obtenidos por nuestro
algoritmo, se utilizaron los métodos estadisticos del coeficiente Kappa de Cohen para la
evaluacion de cada par de evaluadores combinando las matrices de confusion generada entre las
mediciones realizadas y el coeficiente Kappa de Fleiss, que relaciona para mas de dos evaluadores
el grado de concordancia obtenido, se utilizo este Ultimo para relacionar las mediciones realizadas
por los evaluadores con las mediciones realizadas por el algoritmo. (Albakkosh, 2024).

Tabla 13 Resultados de Concordancia en Clasificacion

Fleiss Kappa Fleiss Kappa
Especialista 1 vs Especialista 1 vs Especialista 2 vs

Nivel entre Algoritmo vs
Vertebral Egpecialista2  Especialista3  Especialista 3

Especialistas Especialistas
L5-$1 0.603 0.856 0.434 0.628 0.357
L4-L5 0.642 0.775 0.642 0.686 0.636

Fuente: Elaboracién Propia

Los resultados de la concordancia mostrados en la Tabla 73, relacionan las mediciones
realizadas por cada uno de los especialistas, haciendo notar la variacion que existe entre
diagnosticos debido a la subjetividad del método empleado. Un coeficiente Kappa de Fleiss de
0.628 y 0.686 en los pares L5-S1 y L4-L5, respectivamente, demuestran concordancia substancial
segun la categorizacion de Fleiss’ Kappa (Tabla 74). Sin embargo, una vez se comparan los
resultados de los 3 especialistas adicionando el algoritmo propuesto, se reduce notablemente el

coeficiente de concordancia en L5-S1, llegando a 0.357 que entra dentro de la interpretacion de
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concordancia débil, mientras que en L4-L5 se mantiene dentro de la concordancia sustancial. Esto
es causado por la variacion en mediciones subjetivas versus las mediciones objetivas realizadas
por el algoritmo, analizando individualmente cada caso se observd que los especialistas
identificaron como Grado 1 a imagenes que eran Grado 2 pero estaban muy cercanos al limite de
25%, causando la imprecisién en los resultados.

Tabla 14 Grados de Kappa de Fleiss

Kappa Nivel de Concordancia
<0.00 Sin concordancia

0.00 -0.20 Concordancia pobre
0.21-0.40 Concordancia débil
0.41-0.60 Concordancia moderada
0.61-0.80 Concordancia sustancial
0.81-1.00 Concordancia casi perfecta

Fuente: (Gordillo & Rodriguez, 2009)
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VI. DIScusSION DE RESULTADOS

La extraccién manual de mediciones cuantitativas del porcentaje de traslacion vertebral
representa una inversion de tiempo significativa, por lo cual los especialistas tienden a optar por
diagndsticos basados en su interpretacion subjetiva de la imagen, motivada por la experiencia
acumulada a través de los afios. Por lo tanto, el uso de métodos para obtener mediciones objetivas
es de gran interés ya que automaticamente presenta los resultados concretos para reducir asi el
margen de error ocasionado por la subjetividad y por consiguiente apoyar a la toma de decisiones.
Este trabajo presenta un método para la deteccion de espondilolistesis combinando un modelo
de aprendizaje profundo para deteccién de vértebras y extraccién de puntos de interés, con un

algoritmo de procesamiento, medicion de traslacion vertebral y clasificacion de Meyerding.

El reentrenamiento del modelo de deteccidn de vertebras se realizo con el fin de mejorar
las salidas del modelo en cuanto a las métricas como la precision y sensibilidad (por consiguiente,
F1), para asegurar resultados mas exactos en la medicion de traslacion vertebral, pues, las
operaciones matematicas empleadas en el algoritmo dependen directamente de la precision de
los puntos clave que predice el modelo de deteccion de vértebras. Se realizo el reentrenamiento
con 10, 50, 100 y 150 épocas ampliando la base de datos a 714 imagenes, obteniendo las mejoras

mas significativas con la configuracion de 50 épocas, en relacidn con el tiempo empleado.

Tabla 15 Comparativa de modelo con investigaciones previas

Autor Modelo Epocas Cantidad de Precision Sensibilidad  Exactitu Puntaje F1
imagenes promedio d

Varcin et al 2021 Mobile-Net 25 2746 99% 98% 99% 98%

Varcin et al 2019 AlexNet N/A 272 87.50% 95% 92% 91%

Varcin et al 2019  GoogleNet N/A 272 91.70% 96% 94% 94%

Zhang et al 2023 Faster RCNN N/A 1500 93.50% 93.50% n/a 93.50%

Esta investigacion  Faster RCNN 100 707 96% 88% 91% 93%

Fuente: Elaboracién propia
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En la Tabla 75 Comparativa de modelo con investigaciones previas, se puede observar los
resultados y el desempefo de estudios anteriores comparados con el modelo propuesto de
deteccién de vertebras. La tabla muestra que, en general, el modelo presenta una mejora
significativa o esta entre parametros en métricas clave como ser la exactitud, la precision y la
puntuacién F1 en comparacion con los modelos anteriores. Sin embargo, vale la pena sefalar que
la Unica medida en la que el método no funciona mejor que los modelos anteriores es la
sensibilidad. Esta diferencia muestra que, aunque el modelo es muy eficaz en aspectos de
precision y exactitud, todavia existe la necesidad de mejorar la capacidad del modelo para
identificar correctamente todas las instancias positivas de la deteccién. Esto quiere decir, que el
modelo presentando tiene una capacidad del 88% de detectar verdaderos positivos entre la suma
de verdaderos positivos y falsos negativos y, por tanto, es indispensable minimizar los falsos
negativos en el diagndstico clinico.

Esto puede ser mejorado con un aumento de la base de datos, como lo muestra la tabla
comparativa: hay una relacion entre la cantidad de imagenes utilizadas y valor de la sensibilidad
entre los autores del estado del arte. Zhang et al, por ejemplo, utilizan mas del doble de imagenes
(1500) en el entrenamiento y obtienen una sensibilidad del 93.50%. Por otro lado, los autores que
utilizaron mayor cantidad de imagenes como Varcin y colaboradores en el afio 2021 (2746)
obtienen una sensibilidad del 98%. Esto indica que un punto de mejora inmediata para aumentar
la sensibilidad del modelo, debe ser el aumento de la cantidad imagenes con casos en la base de
datos para el reentrenamiento del modelo.

En el caso de Varcin y colaboradores del afio 2019, podemos observar alta sensibilidad
debido a que los autores se enfocan en la tarea de vision de computadoras que realiza una
clasificacion y no una deteccion especifica de puntos de interés. Por tanto, se obtiene una
sensibilidad alta para la deteccién de una columna normal o con espondilolistesis, pero no se
calcula el grado de espondilolistesis, que conlleva mayor complejidad.

En el trabajo realizado por Liao y colaboradores en 2015, muestran resultados altamente
precisos y eficientes en comparacion a las mediciones manuales de expertos clinicos para la
deteccion de vértebras y medicion de espondilolistesis ya que utilizaron un método de etiquetado

automatico de la columna que combina la apariencia de la imagen y la informacion geométrica,
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donde obtuvieron una exactitud total de 94.4% en deteccion de vértebras y medicion de
espondilolistesis, pero se basaron en imagenes de tomografia computarizada especificamente,
aprovechando la ventaja que estas presentan en cuanto a la claridad para la deteccion de
vértebras. Los métodos que se enfocan en imagenes de rayos X enfrentan mayores desafios por
la superposicion de cuerpos vertebrales y mayor variabilidad en la calidad de las imagenes.

En la investigacion realizada por Nguyen y colaboradores en el afio 2021, se llevd a cabo
una comparativa de los resultados de la clasificacién de Meyerding realizada por un médico
experto y por un algoritmo de clasificacion. Para la deteccidn de vértebras, se utilizaron redes
neuronales convolucionales (CNN), especificamente dos modelos: uno para la deteccién de las
esquinas de las vértebras y otro para la deteccidn de las esquinas desde una perspectiva de
izquierda a derecha, mejorando asi la precision en la ubicacion de los puntos clave. Se compararon
los resultados de la clasificacion de Meyerding obtenidos por el algoritmo propuesto con los
realizados por un médico experto, mostrando una variacién minima entre el diagndstico del
experto y el algoritmo, lo cual indica la alta precision del método automatico. Ademas, los autores
llevaron a cabo la medicion de los angulos de segmentacion vertebral utilizando el algoritmo.
Para validar estos resultados, realizaron una validacién con expertos, separando los resultados en
funcion del angulo de desviacion con respecto a las mediciones manuales realizadas por los
especialistas.

Partiendo del modelo de deteccién de vértebras, el algoritmo propuesto es capaz de
realizar mediciones precisas que representan el porcentaje de traslacion vertebral y asi categorizar
el grado de espondilolistesis segun la clasificacion de Meyerding. En cuanto a la medicion del
porcentaje de traslacion vertebral, los resultados mostrados en la grafica de dispersion en la
llustracion 12 y el grafico de Bland-Altman (llustracion 13) muestran que las mediciones
automaticas son precisas y consistentes en comparacién con las mediciones manuales. Un R? de
0.97 indica que el 97% de la variabilidad en las mediciones manuales puede ser explicada por las
mediciones automaticas, lo cual es un indicador de una fuerte relacion lineal. Se obtiene un Error
Absoluto Medio de 1.38% y Error Cuadratico Medio de 2.61% estas métricas sugieren una alta
concordancia entre las mediciones manuales y automaticas, con un R? cercano a 1 indicando que

el modelo automatico explica bien la variabilidad de las mediciones manuales.
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Producto de la comparativa entre las mediciones realizadas por el algoritmo y los
diagnésticos emitidos por los especialistas demostrada en la Tabla 73 en la cual se obtiene un
coeficiente Kappa de Fleiss de 0.628 para L5-S1 y de 0.686 para L4-L5 que representa
concordancia sustancial, validamos la necesidad de la objetividad en las mediciones, ya que los
diagnosticos entre los distintos especialistas mostraron variaciones elevadas, especialmente en
casos en los cuales el porcentaje de traslacion se encuentra en los limites de las condiciones para
la clasificacion, es decir, cercano a las marcas de 25, 50, 75 y 100%.

En una de las imagenes de prueba, el algoritmo da como resultado una traslacion de
26.18% entre las vértebras L5 y S1, sin embargo, 2 de los 3 especialistas aseguran que no se
presenta espondilolistesis en dicha imagen y el otro menciona ser un caso de grado 1. El error en
la medicion por parte del algoritmo surge del etiquetado incorrecto de la vértebra S1, ya que en
la imagen original se observa que las vértebras siguen la curvatura natural, pero la esquina
superior derecha de la S1 esta etiquetada de manera incorrecta mostrada en el Anexo 26,
alterando los caélculos. Este es un error comdn que puede surgir cuando se trabaja segmentando
o etiquetando cualquier tipo de imagenes, pero especialmente cuando se trabaja con imagenes

de tipo médico (Panayides et al., 2020).

Aunque el algoritmo presente algunos fallos, estos pueden considerarse fallos puntuales. Una
posible causa de estos errores y punto de mejorar para este proyecto es la calidad de las
imagenes, donde el brillo excesivo puede dificultar la apreciacion de las caracteristicas principales
de las vértebras, tales como sus delimitaciones y esquinas. Es posible también reducir estos errores
mediante un procesamiento de imagenes adecuado que elimine el ruido y mejore el contraste,
permitiendo una mejor visualizacién de los bordes y detalles anatémicos. Ademas, la anatomia
de las vértebras puede influir significativamente en las mediciones. Patologias como la
degeneracion discal pueden provocar estrechamientos en los espacios intervertebrales. Estos
estrechamientos pueden alterar la deteccion de las vértebras debido a su proximidad o incluso
solapamiento, dificultando la identificacion precisa mediante técnicas de segmentacion

automatica
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VIlI. CONCLUSIONES

El algoritmo para la deteccion de la espondilolistesis y su clasificacion segun el sistema de
Meyerding presenta una gran aplicabilidad como herramienta de apoyo en la medicién precisa
del porcentaje de traslacién entre una vértebra y otra. Esta innovacion es muy util para los
radidlogos, ya que actualmente se usa un método de medicion subjetiva sin herramientas
precisas. La implementacion de este algoritmo puede aportar un grado significativo de
objetividad en los resultados, proporcionando un respaldo visual que facilita al radiélogo la
comunicacién del diagnostico preliminar al neurocirujano. Esta medicion precisa es crucial, ya que
el porcentaje de traslacién puede determinar si el paciente requiere una intervencion quirurgica.

Para llevar a cabo el reentrenamiento del modelo de aprendizaje profundo para el
etiquetado de puntos de interés en estudios de rayos X, se clasificaron y preprocesaron las
imagenes de espondilolistesis tanto de la base de datos publica como de la base interna, donde
se amplié hasta en 700 imagenes la base de datos usada en el entrenamiento. Permitiendo
mejorar la precision del modelo en la deteccién de puntos clave en diversos conjuntos de datos.

Para identificar los puntos de interés con precision y optimizar el rendimiento del modelo
al detectar vértebras, se selecciono y ajusto las épocas de entrenamiento como parametro de
refinamiento, realizando multiples entrenamientos con variaciones en dicho parametro que
influyd en un mejoramiento de las 5 métricas de evaluacion que determinaron las capacidades
del modelo.

Se desarrollé e implementd con éxito un algoritmo que utiliza los puntos de interés para
realizar la medicion del porcentaje de traslacion vertebral y la clasificacion automatica de
Meyerding como herramienta de apoyo para los radiélogos en brindar un diagnostico preliminar
preciso basado en mediciones puntuales.

De la mano de 3 especialistas divididos en radiologia y neurocirugia, el método de
deteccién automatica de espondilolistesis se validd en términos de su capacidad para clasificar
segun sistema de clasificacion de Meyerding y su fiabilidad en la deteccion de espondilolistesis

en imagenes de la columna vertebral.
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VIIl. RECOMENDACIONES

Con el propdsito de proyectar los pasos necesarios para continuar avanzando en la
investigacion y desarrollo de métodos de apoyo para facilitar la labor de los especialistas y
asegurar la coherencia en los diagnosticos emitidos, se plantean las siguientes recomendaciones:

Para mejorar la robustez y fiabilidad del modelo de deteccion de vértebras, se recomienda
ampliar el conjunto de datos utilizado ya que en la actualidad una de las principales limitaciones
para las investigaciones alineadas al aprendizaje profundo en imagenes médicas es la falta de
bases de datos extensas. Evaluando la posibilidad de expandir las capacidades a imagenes no solo
de rayos X, sino a estudios de tomografia computarizada y resonancia magnética, lo que ayudaria
a reducir la variabilidad en los datos y mejorar la aplicacion del modelo. También la utilizacién de
distintas arquitecturas de redes neuronales y técnicas de aprendizaje profundo como el
aprendizaje por transferencia, para mejorar la deteccion de puntos clave en las vértebras.

Se recomienda desarrollar una interfaz de usuario intuitiva y facil de usar para permitir a
los especialistas usar el método propuesto como herramienta eficiente, facilitando la visualizacién
y analisis de los resultados de la deteccion de espondilolistesis. De esta forma, se propone
SpineGrade (Anexo 61 a Anexo 67) disefada para la detecciéon y clasificacion de la
espondilolistesis, en ella se podra observar el porcentaje de traslaciéon exacto y bajo que
clasificacion recae utilizando el sistema de Meyerding. SpineGrade permitira a los usuarios cargar
una imagen o un conjunto de imagenes, posibilitando un analisis exhaustivo. Ademas, la
aplicacion se integrara con Google Drive, proporcionando un acceso seguro a las imagenes
almacenadas en la nube. Esta conectividad en la nube asegura que los usuarios puedan gestionar
y recuperar sus datos de imagenes facilmente desde cualquier lugar. SpineGrade combina
algoritmos de calculo de distancia utilizando puntos clave y lineas de referencia en las imagenes
con un almacenamiento en la nube conveniente, ofrece a los profesionales de la salud una
herramienta eficiente para el diagnéstico y la clasificaciéon precisa de la espondilolistesis. Asi
permitiria realizar estudios de validacion clinica mas amplios con mayor participacion de
especialistas de diferentes especialidades. Evaluando la capacidad de integracion con sistemas de
informacion hospitalarios para la adopcion de la tecnologia propuesta en la practica clinica

cotidiana.
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Ademas de la espondilolistesis, el enfoque y los métodos utilizados para llevar a cabo el
proyecto pueden aplicarse a la investigacion de otras condiciones médicas que se benefician de
la deteccion automatizada en imagenes médicas, como ser la medicién del angulo de Cobb para
la deteccion de escoliosis, la deteccion de fracturas vertebrales y otras patologias relacionadas

con la columna vertebral.
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IX. ANEXOS

e Anotaciones de Keypoints
e Anotaciones manuales con bounding boxes
e Resultados de entrenamiento del modelo

e Resultados de calculo de traslacion vertebral

¢ Resultados de medicion manual en Image)

e Resultados de entrenamiento del modelo

Anexo 1
Anexo 2

Anexo 3 - Anexo 6

Anexo 7 - Anexo 23
Anexo 24 — Anexo 41
Anexo 42 — Anexo 60
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Anexo 1 Anotaciones manuales con Keypoints en Roboflow

Fuente: Elaboracion propia obtenida en Roboflow
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Anexo 2 Anotaciones manuales con bounding boxes

Fuente: Suguiyama & Garcia (2023)
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Anexo 3 Métrica de precision promedio del modelo con 100 épocas en bounding boxes
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Fuente: Elaboracion Propia

Anexo 4 Métrica de sensibilidad del modelo con 100 épocas en bounding boxes
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Anexo 5 Métrica de precision promedio del modelo con 100 épocas en Keypoints

AP Keypoints
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Anexo 6 Métrica de sensibilidad del modelo con 100 épocas en Keypoints
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Anexo 7 Resultados del modulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccidon para V1: (383.29, 411.2)

Entre V1 y V2: Desplazamiento = 14.89 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 20.91%, Clasificac Grado I
Interseccidn para V2: (357.54, 358.81)

Entre V2 y V3: Desplazamiento = 2.80 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 4.10%, Clasificacién = Grado I
Interseccion para V3: (342.61, 304.83)

Entre V3 y V4: Desplazamiento = 0.63 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = ©.90%, Clasificacién = Grado I
Interseccidn para V4: (335.83, 245.61)

Entre V4 y V5: Desplazamiento = 2.86 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 3.93%, Clasificacién = Grado I

0 100 200 300 400 500 600

Fuente: Elaboracion Propia



Anexo 8 Resultados del modulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccidn para Vi: (1490.6, 1144.76)
Entre V1 y V2: Desplazamiento = 19.68 pixeles, Porcentaje de deslizamiento
Interseccidén para V2: (1377.42, 1012.1)
Entre V2 y V3: Desplazamiento = 28.37 pixeles, Porcentaje de deslizamiento
Interseccidn para V3: (1244.33, 845.4)
Entre V3 y V4: Desplazamiento = 14.85 pixeles, Porcentaje de deslizamiento
Interseccién para V4: (1199.95, 663.9)
Entre V4 y V5: Desplazamiento = 3.34 pixeles, Porcentaje de deslizamiento

Fuente: Elaboracién Propia

11.44%, Clasificaciodn Grado I
15.92%, Clasificacidén = Grado I
7.24%, Clasificacion = Normal

= 1.56%, Clasificacion = Normal
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Anexo 9 Resultados del moédulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccidn para V1: (659.63, 1287.31)

Entre V1 y V2: Desplazamiento = 54.54 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 26.18%, Clasificacién = Grado II
Interseccidén para V2: (599.83, 1101.05)

Entre V2 y V3: Desplazamiento = 16.85 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 8.13%, Clasificacion = Normal
Interseccién para V3: (610.74, 890.14)

Entre V3 y V4: Desplazamiento = 2.33 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 1.13%, Clasificacién = Normal
Interseccidén para V4: (681.56, 673.42)

Entre V4 y V5: Desplazamiento = 6.45 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 3.29%, Clasificacion = Normal

Fuente: Elaboracion Propia
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Anexo 10 Resultados del modulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccidn para V1: (738.53, 1347.22)

Entre V1 y V2: Desplazamiento = 82.02 pixeles, Porcentaje de deslizamiento 34.98%, Clasificacion = Grado II
Interseccidn para V2: (727.3, 1178.43)

Entre V2 y V3: Desplazamiento = 11.27 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 5.25%, Clasificacién = Normal
Interseccidn para V3: (763.96, 990.32)

Entre V3 y V4: Desplazamiento = 19.41 pixeles, Porcentaje de deslizamiento 7.89%, Clasificacion Normal
Interseccidn para V4: (748.96, 798.43)

Entre V4 y V5: Desplazamiento = 17.18 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 8.25%, Clasificacidon = Normal

Fuente: Elaboracion Propia
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Anexo 11 Resultados del modulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccidn para V1: (1177.9, 1800.98)
Entre V1 y V2: Desplazamiento = 18.53 pixeles, Porcentaje de deslizamiento
Interseccidén para V2: (1036.96, 1623.73)
Entre V2 y V3: Desplazamiento = 31.88 pixeles, Porcentaje de deslizamiento
Interseccidn para V3: (898.52, 1434.16)
Entre V3 y V4: Desplazamiento = 46.02 pixeles, Porcentaje de deslizamiento
Interseccidn para V4: (902.85, 1224.69)
Entre V4 y V5: Desplazamiento = 4.35 pixeles, Porcentaje de deslizamiento

Fuente: Elaboracién Propia

6.68%, Clasificacidn = Normal
11.87%, Clasificaciodn Grado I
17.78%, Clasificacidon = Grado I

= 1.69%, Clasificacion = Normal
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Anexo 12 Resultados del modulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccidén para V1: (692.48, 1765.46)

Entre V1 y V2: Desplazamiento = 88.72 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 36.03%, Clasificacidén = Grado II
Interseccidén para V2: (587.2, 1567.78)

Entre V2 y V3: Desplazamiento = 18.95 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 7.67%, Clasificacidén = Normal
Interseccion para V3: (539.93, 1354.61)

Entre V3 y V4: Desplazamiento = 10.14 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 4.22%, Clasificacion = Normal
Interseccidén para V4: (549.56, 1105.29)

Entre V4 y V5: Desplazamiento = 1.51 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = ©.57%, Clasificacion = Normal

Fuente: Elaboracién Propia
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Anexo 13 Resultados del modulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccidn para V1: (626.02, 1377.94)

Entre V1 y V2: Desplazamiento = 21.66 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 12.67%, Clasificacién = Grado I
Interseccidon para V2: (536.58, 1218.64)

Entre V2 y V3: Desplazamiento = 56.00 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 29.50%, Clasificacion = Grado II
Interseccidn para V3: (524.28, 1043.14)

Entre V3 y V4: Desplazamiento = 12.31 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 6.15%, Clasificacidon = Normal
Interseccidn para V4: (577.28, 847.33)

Entre V4 y V5: Desplazamiento = 7.33 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 3.79%, Clasificacidon = Normal

Fuente: Elaboracién Propia
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Anexo 14 Resultados del modulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccién para V1: (533.16, 1152.7)

Entre V1 y V2: Desplazamiento = 99.75 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 39.07%, Clasificacidén = Grado II
Interseccién para V2: (388.75, 1001.06)

Entre V2 y V3: Desplazamiento = 86.37 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 42.96%, Clasificacion = Grado II
Interseccidn para V3: (377.17, 788.54)

Entre V3 y VA: Desplazamiento = 1.57 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = ©.71%, Clasificacidén = Normal
Intersecci6n para V4: (416.58, 570.77)

Entre V4 y V5: Desplazamiento = 7.49 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 5.41%, Clasificacién = Normal

Fuente: Elaboracién Propia
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Anexo 15 Resultados del modulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccién para V1: (1433.59, 1536.71)

Entre V1 y V2: Desplazamiento = 8.72 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 3.08%, Clasificacién = Normal
Interseccidén para V2: (1401.23, 1308.14)

Entre V2 y V3: Desplazamiento = 37.04 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 13.00%, Clasificacidén = Grado I
Interseccidén para V3: (1250.82, 1053.63)

Entre V3 y V4: Desplazamiento = 25.76 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 9.83%, Clasificacion = Normal
Interseccién para V4: (1170.72, 826.32)

Entre V4 y V5: Desplazamiento = 12.84 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 4.44%, Clasificacién = Normal

Fuente: Elaboracién Propia
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Anexo 16 Resultados del modulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccidén para V1: (1342.17, 1554.23)

Entre V1 y V2: Desplazamiento = 58.9@ pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 25.51%, Clasificacion = Grado II
Interseccién para V2: (1273.89, 1344.5)

Entre V2 y V3: Desplazamiento = 2.84 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 1.22%, Clasificacién = Normal
Interseccién para V3: (1268.23, 1122.97)

Entre V3 y V4: Desplazamiento = 14.93 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 6.39%, Clasificacién = Normal
Interseccién para V4: (1324.24, 893.49)

Entre V4 y V5: Desplazamiento = 18.38 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 8.15%, Clasificacién = Normal

Fuente: Elaboracion Propia
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Anexo 17 Resultados del modulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccidn para V1: (1266.68, 1628.32)

Entre V1 y V2: Desplazamiento = 24.08 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 12.49%, Clasificacion = Grado I
Interseccidn para V2: (1212.14, 1457.34)

Entre V2 y V3: Desplazamiento = 29.37 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 14.57%, Clasificacidén = Grado I
Interseccidn para V3: (1224.5, 1261.73)

Entre V3 y V4: Desplazamiento = 2.93 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 1.43%, Clasificacién = Normal
Interseccidn para V4: (1252.63, 1074.02)

Entre V4 y V5: Desplazamiento = 2.38 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 1.13%, Clasificacién = Normal

Fuente: Elaboracién Propia
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Anexo 18 Resultados del modulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccidén para V1: (945.24, 1334.71)

Entre V1 y V2: Desplazamiento = 2.74 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 1.86%, Clasificacién = Normal
Interseccidn para V2: (850.7, 1198.96)

Entre V2 y V3: Desplazamiento = 5.06 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 2.83%, Clasificacidén = Normal
Interseccidn para V3: (837.31, 1014.07)

Entre V3 y V4: Desplazamiento = 12.77 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 7.22%, Clasificacidén = Normal
Interseccidén para V4: (840.86, 834.1)

Entre V4 y V5: Desplazamiento = 3.55 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 1.97%, Clasificacidén = Normal

Fuente: Elaboracién Propia
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Anexo 19 Resultados del modulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccién para V1: (1147.11, 1330.58)

Entre V1 y V2: Desplazamiento = 52.23 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 24.35%, Clasificacidén = Grado I
Interseccién para V2: (1138.09, 1165.71)

Entre V2 y V3: Desplazamiento = 19.53 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 8.53%, Clasificacién = Normal
Interseccidén para V3: (1144.66, 949.9)

Entre V3 y V4: Desplazamiento = 6.57 pixeles, Porcentaje de deslizamiento 2.95%, Clasificacion Normal
Interseccidén para V4: (1181.48, 714.98)

Entre VA4 y V5: Desplazamiento = 9.18 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 3.93%, Clasificacion = Normal

Fuente: Elaboracion Propia
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Anexo 20 Resultados del modulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccion para V1: (1320.15, 1582.75)

Entre V1 y V2: Desplazamiento = 32.11 pixeles, Porcentaje de deslizamiento
Interseccidon para V2: (1196.29, 1337.86)

Entre V2 y V3: Desplazamiento = 40.24 pixeles, Porcentaje de deslizamiento
Interseccién para V3: (1121.05, 1133.24)

Entre V3 y V4: Desplazamiento = 14.60 pixeles, Porcentaje de deslizamiento
Interseccidén para V4: (1107.51, 946.3)

Entre V4 y V5: Desplazamiento = 2.97 pixeles, Porcentaje de deslizamiento

Fuente: Elaboracion Propia

15.66%, Clasificacion Grado I
19.59%, Clasificacidn = Grado I
7.25%, Clasificacion = Normal

= 1.44%, Clasificacion = Normal

83



Anexo 21 Resultados del modulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccidn para V1: (1045.27
Entre V1 y V2: Desplazamiento
Interseccidn para V2: (1031.52
Entre V2 y V3: Desplazamiento
Interseccidén para V3: (1679.49
Entre V3 y V4: Desplazamiento
Interseccién para V4: (1168.83
Entre V4 y V5: Desplazamiento

Fuente: Elaboracion Propia
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3

3

3

1587.07)

0.87 pixeles, Porcentaje de deslizamiento
1374.49)

0.61 pixeles, Porcentaje de deslizamiento
1134.41)

9.72 pixeles, Porcentaje de deslizamiento
906.082)

11.33 pixeles, Porcentaje de deslizamiento =

ey
5
&

0.41%, Clasificacion
0.27%, Clasificacion

4.19%, Clasificaciodn

Normal

Normal

Normal

4.84%, Clasificacion = Normal
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Anexo 22 Resultados del modulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccidn para V1: (1178.63, 1534.12)
Entre V1 y V2: Desplazamiento = ©.10 pixeles, Porcentaje de deslizamiento
Interseccidn para V2: (1135.04, 1321.74)
Entre V2 y V3: Desplazamiento = 2.53 pixeles, Porcentaje de deslizamiento
Interseccién para V3: (1110.35, 1100.67)
Entre V3 y V4: Desplazamiento = 1.49 pixeles, Porcentaje de deslizamiento
Interseccidén para V4: (1114.45, 860.48)
Entre V4 y V5: Desplazamiento = 9.49 pixeles, Porcentaje de deslizamiento

Fuente: Elaboracién Propia

Clasificacidn

Clasificacion

Clasificacion

Clasificaciodn

Normal

Normal

Normal

Normal
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Anexo 23 Resultados del modulo de deteccion de espondilolistesis

Interseccién para V1: (1101.03, 1402.47)

Entre V1 y V2: Desplazamiento = 15.56 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 7.31%, Clasificacién = Normal
Interseccién para V2: (997.37, 1228.71)

Entre V2 y V3: Desplazamiento = 6.68 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 3.22%, Clasificacidn = Normal
Interseccidn para V3: (962.38, 1008.18)

Entre V3 y V4: Desplazamiento = 1.80 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = ©.91%, Clasificacidén = Normal
Interseccidén para V4: (995.86, 809.8)

Entre V4 y V5: Desplazamiento = 9.23 pixeles, Porcentaje de deslizamiento = 4.56%, Clasificacién = Normal

Fuente: Elaboracién Propia
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Anexo 24 Medicién con Image) (3729 L4-L5)

[ B (Fiji Is Just) Image) - o X B [ (Fiji Is Just) Image) - (m] X
File Edit Image Process Analyze Plugins Window File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help
ol o)l <)t/ Alo] el 4 D-vIS«I“" AVARIL=) ) @[ o 4|t Jonf 04| o] 1)
x=496, y=329, angle=33.83, length=56.58 Click here to search | x=497, y=328, angle=30.47, length=9.86 Click here to search
[ 3729.png (200%) - o X [ 3729.png (200%) - o X
712x819 pixels; RGB; 2.2MB

712x819 pixels; RGB; 2.2MB

Fuente: Elaboracion Propia

Anexo 25 Medicién con Image) (3729 L5-S1)

[ (Fiji Is Just) Image) — o x I [ (Fiji Is Just) Image) - (] x |
File Edit Image Process Analyze Plugins Window Flle Edit Image Process Analyze Plugins Window Help
+,
AAR = e gt Junf 0] 4] 8] 1>
Lx_527 y-371 angle=54.75, Ienmh-5429 Click here to search x=528, y=370, angle=48.58, length=7.56 Click here to search
[ 3729.png (300%) = ] X | [ 3729.png (300%) - (u] X
712x819 pixels; RGB; 2.2MB

712x819 pixels; RGB; 2.2MB

Fuente: Elaboracion Propia
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Anexo 26 Medicién con Image) (3753 L5-S1)

525x819 pixels; RGB; 1.6MB

Fuente: Elaboracion Propia

Anexo 27 Medicién con ImageJ (3808 L5-S1)

& ¢
File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help
) Al

File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help

D[O‘C<|QD|_A’_|+*+|‘\|A\,O|@;’_/[| leSw‘Lur|ﬂ‘/|&‘El‘ D}O‘C{‘U[—A"‘“ ’Slk|LUT‘ﬂ|/‘&|El‘

x=305, y=465, angle=47.98, length=74.70 x=306, y=465, angle=47.20, length=18.40

fii 3753.png (200%) = 0 X | [ 3753png (200%) - b X
525x819 pixels; RGB; 1.6MB

(]
File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help

YOI | il [ NA| D] O] 4] oe|on]im] 0] 4] 8] ]

gjoja|ofiZ <)

x-308 y=424, angle=34 33, length=24 82

ix-sos y=425, angle=34.99, length=73.24

[ 3808.png (200%)
523x819 pixels; RGB; 1.6MB

[ 3808.png (200%)
523x819 pixels; RGB; 1.6MB

Fuente: Elaboracion Propia
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Anexo 28 Medicién con Image) (3836 L3-L4)

[ (FijiIs Just) Image) = EIRE X rl' i (Fij Is Just) Image) - 0 X
File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help File Edit Image Process Analyze p|ugms Window Help
Do) |l £|% N Al | d| 4] Js)w| 0] 4|6 |8)*0| o) |l £|3 |un|a AGE
¥=294, y=373, angle=24.09, length=67.37 Clckheetoseath | yepat =373, angle=23.50, lenghh=1254 T

= 0 X [ 3836pn9 0% - o X

[ 3836.png (200%)

591x819 pixels; RGB; 1.8MB 591x819 pixels; RGB; 1.8MB

Fuente: Elaboracion Propia

Anexo 29 Medicién con Image) (3836 L4-L5)

IR (Fiji s Just) Image) = O X ] Ef- (Fiji Is Just) Image) - 0 X |
File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help Edit Image Process Analyze Plugins Window
/M@|GMMWI4ﬂWMﬂmmWMMWAMm

njoja|oflll |5 \[A]| 0] @] 4| oo ur] o
x=323, y=421, angle=43.48, length=66.84 Click here to search x=324, y=420, angle=45.00, length=9.19 Click here to search
= ] X

i 3836,9ng (200%) = 0 X | 3836png (200%)
591x819 pixels; RGB; 1.8MB 591x819 pixels; RGB; 1.8MB

Fuente: Elaboracion Propia



Anexo 30 Medicién con Image) (3870 L5-S1)

[ii 3870.png (200%)

467x819 pixels; RGB; 1.5MB
1

Fuente: Elaboracion Propia

Anexo 31 Medicién con Image) (4093 L4-L5)

BR (Fiji s Just) Image) = o X | BR (Fiji ls Just) Image) =
File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help File Edt Image Process Analyze Plgins Window Help
<] Pk | oxfse|ur] | 4] & |@»|BO|C|OfFA <5 0]4]8|&)f>
X=268, y=472, angle=41.63, length=66.23 Click here to search X=258, y=474, angle=39.64, length=22.73 Click here to search
- o0 X

[ii 3870.png (200%)
467x819 pixels; RGB; 1.5MB
[}

[ 4093.png (200%)
484x819 pixels; RGB; 1.5MB

Fuente: Elaboracion Propia

484x819 pixels; RGB; 1.5MB
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[ (Fiji Is Just) Image) - o [ (Fiji Is Just) Image) - ] X
File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help File Edit lmage Process Analyze Pluglns Window Help
o] | OfF <12/ N ALO] ] A] 5] 1] 4| 0] > P
x=253, y=416, angle=18.30, length=65.30 Click here to search x=252, y=417 angle=15.26, length=17.10 Click here to search
= o [iF' 4093.png (200%) - (u] &
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Anexo 32 Medicién con Image) (4093 L5-S1)

[ (Fiji Is Just) Image)
File Edit Image Process Analyze Plugins Window Hel

Ojola|of <[5\ |Alo|m| 4

[ (Fiji Is Just) Image) = (=]
File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help
Ojoja|of |3 IMMMHM@

here to search

J x=271, y=472, angle=30.96, length=8.75

x=271, y=472, angle=30.54, length=58.05

[ 4093.png (200%)
484x819 pixels; RGB; 1.5MB

Fuente: Elaboracion Propia

Anexo 33 Medicién con Image) (4321 L4-L5)

| [ 4093.png (200%)

484x819 pixels; RGB; 1.5MB

DO

DO

i 4321.png (200%)
477x819 pirels; RGB; 1.5MB

D

1000

Fuente: Elaboracion Propia

[ (Fiji Is Just) Image) - O X R (Fiji Is Just) Image) - u]
Flle Edit Image Process Analyze Plugins Window Help File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help
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x=208, y=333, angle=23.83, length=65.59 Click here to search x=208, y=332, angle=25.64, length=27.73 Click here to search
- (u] X [ 4321.png (200%) - (u] X

477x819 pixels; RGB; 1.5MB

1000
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Anexo 34 Medicién con Image) (4321 L5-S1)

[ (Fiji Is Just) Image) = (8] X R (Fiji Is Just) Image) = O X
File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help
+
AR . Jur|0]4]a|@)>

Click here to search

ie) <[]\ A[2] 0] 4] oJouur] 0
Click here to search x=256, y'SBO angle=25.25, length=29.30

x=255, y=381, angle=27.26, length=74.24
- (u] X [ 4321.png (200%) - O X

477x819 pixels; RGB; 1.5MB

[ 4321.png (200%)
477x819 pixels; RGB; 1.5MB

1000

Fuente: Elaboracion Propia

Anexo 35 Medicién con Image) (4367 L4-L5)

i BF (Fiji Is Just) Image) = a X B (Fiji Is Just) Image) = o
File Edit Image cess Analyze Plugins Window Help File Edit Image ess Analyze Plugins Window Help
olojg|o g » |0jo|x|of < \|A|o|m| 4 NIS*IH"MIII&IEII
x=420, y=345, angle=10.62, length=73.25 Click here to s x=418, y=345, angle=13.24, length=8.73 Click here to search
[i# 4367.png (200%) = o x [ 4367.png (200%) - o X
689x819 pixels: RGB: 2.2MB

6589x819 pixels; RGB; 2.2MB

Fuente: Elaboracion Propia
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Anexo 36 Medicion con Image) (4426 L5-S1)

| @ ¢

File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help
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[ 4426.png (200%) - o

697x819 pixels; RGB; 2.2MB
[

Fuente: Elaboracion Propia

Anexo 37 Medicién con Image) (4622 L4-L5)

X [ii 4426.png (200%)

697x819 pixels; RGB; 2.2MB
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¢ (Fiji Is Just) Image.
File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help
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[ifi 4622.png (200%)
712x819 pixels; RGB; 2.2MB

Fuente: Elaboracién Propia

X | [ 4622.png (200%)
712x819 pirels; RGB; 2.2M8
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Anexo 38 Medicién con Image) (4622 L5-S1)

[ (FijiIs Just) Image — 0 R (Fiji Is Just) I
File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help
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[ 4622.png (200%) - O X [ 4622png (200%) - 0 X

712x819 pixels; RGB; 2.2MB

712x819 pixels; RGB; 2.2MB

Fuente: Elaboracion Propia

Anexo 39 Medicién con Image) (4662 L5-S1)

File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help
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Fuente: Elaboracién Propia
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Anexo 40 Medicién con Image) (4698 L4-L5)

R (Fiji Is Just) Image) = (] X Tt R (Fiji Is Just) Image) - 0

File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help
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[ 4698.png (200%) — O X [ 4698png(200%) - 0O X
656x819 pixels; RGB; 2MB

656x819 pixels; RGB; 2MB

Fuente: Elaboracion Propia

Anexo 41 Medicién con Image) (4698 L5-S1)

R (Fiji Is Just) Image) - o X || ¥ (Fiji Is Just) Image) - 3

File Edit Image Process Analyze P|ug|ns Window Help File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help
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[iF 4698.png (200%) - o x5 4698png(200%) - o X
656x819 pixels; RGB; 2MB

656x819 pixels; RGB; 2MB

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 42 Métrica de pérdida del modelo con 100 épocas

loss

4.5

3.5

2.5

1.5

0.5

0 3 6 9121518212427303336394245485154576063666972757881848790939699

Fuente: Elaboracion Propia

Anexo 43 Métrica de pérdida de clasificacion del modelo con 100 épocas

loss_class

0.1
0.08
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0.04
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0 3 6 9121518212427303336394245485154576063666972757881848790939699

Fuente: Elaboracién propia
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Anexo 44 Métrica de pérdida de bounding boxes del modelo con 100 épocas

loss_bounding boxes

0.35
0.3
0.25

0.2

0.1

0.05

0 3 6 9121518212427 30333639424548515457606366697275788184879093 9699

Fuente: Elaboracion propia

Anexo 45 Métrica de pérdida de keypoints del modelo con 100 épocas

loss_keypoints

4.5

3.5

2.5

1.5

0.5

0 3 6 9121518212427 30 333639424548 51545760636669 727578818487 90939699

Fuente: Elaboracion Propia
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Anexo 46 Métrica de precision promedio del modelo con 150 épocas en bounding boxes
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Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 47 Métrica de sensibilidad del modelo con 150 épocas en bounding boxes
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Anexo 48 Métrica de precision promedio del modelo con 150 épocas en keypoints
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Anexo 49 Métrica de sensibilidad del modelo con 150 épocas en Keypoints
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Anexo 50 Métrica de pérdida del modelo con 150 épocas

loss
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Fuente: Elaboracion Propia

Anexo 51 Métrica de pérdida de clasificacion del modelo con 150 épocas
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Anexo 52 Métrica de pérdida de bounding boxes del modelo con 150 épocas
loss_bounding box
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Fuente: Elaboracion propia

Anexo 53 Métrica de pérdida de keypoints del modelo con 150 épocas
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Fuente: Elaboracion propia

101



Anexo 54 Métrica de precision promedio del modelo con 50 épocas en bounding boxes

mMAP_bounding boxes
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Fuente: Elaboracion propia

Anexo 55 Métrica de sensibilidad del modelo con 50 épocas en bounding boxes
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Fuente: Elaboracién propia
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Anexo 56 Métrica de precision promedio del modelo con 50 épocas en keypoints

MAP_keypoints
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Fuente: Elaboracion propia

Anexo 57 Métrica de pérdida del modelo con 50 épocas

loss
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Fuente: Elaboracién propia
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Anexo 58 Métrica de pérdida de clasificacion del modelo con 50 épocas

loss_classifier
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Fuente: Elaboracion propia

Anexo 59 Métrica de pérdida de bounding boxes del modelo con 50 épocas
loss_bounding boxes
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Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 60 Métrica de pérdida de keypoints del modelo con 50 épocas

loss_keypoints
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Fuente: Elaboracion propia

Anexo 61 Mockup de Aplicacién

nkay

SpineGrade

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 62 Mockup de Aplicacion

—_— SpineGrade About Us  Status: @Offline
1/’__ N 4 o
| | |
| | |
| |
|

@ D
I Upload a lateral spine x-ray image I { Conect with Google Drive
| |
| I
| | |
| | |
I I
| | |
{ L
\\__ e i ___// \\ ________________

Fuente: Elaboracion propia

Anexo 63 Mockup de Aplicacion
— SpineGrade About Us  Status: @Offline

Home

. [ [
Google Drive I I n.

———— —
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\
|
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ecen i '} .

Instructions '

Conect with Google Drive Try with lateral x-ray examples

About Us |

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 64 Mockup de Aplicacion

= SpineGrade

Fuente: Elaboracion propia

Anexo 65 Mockup de Aplicacién

= SpineGrade

16 Results:
Patient:
Spondylolisthesis Grade:
% of translation:

Patient:
Spondylolisthesis Grade:
% of translation:

Patient:
Spondylolisthesis Grade:
% of translation:

Patient:
Spondylolisthesis Grade:
% of translation:

n

Fuente: Elaboracién propia

16 Results:

Start Spondylolisthesis
Detection & Grading

About Us

Succesful Grading!

Age:

Age:

Age:

Age:

more details..

more details...

more details...

more details...

Status: @Offline
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Anexo 66 Mockup de Aplicacion

E SpineGrade About Us  Status: @Offline

Patient: Age:

Intersection for V1: (1490.6, 1144.76)

Between V1 and V2: Displacement = 19.68 pixels, Percentage of translation =
11.44%, Classification = Grade |

Intersection for V2: (1377.42, 1012.1)

Between V2 and V3: Displacement = 28.37 pixels, Percentage of translation =
15.92%, Classification = Grade |

Intersection for V3: (1244.33, 845.4)

Between V3 and V4: Displacement = 14.85 pixels, Percentage of translation =
7.24%, Classification = Normal

Intersection for V4: (1199.95, 663.0)

Between V4 and V5: Displacement = 3.34 pixels, Percentage of translation =
1.56%, Classification = Normal

Fuente: Elaboracion propia

Anexo 67 Mockup de Aplicacién

E SpineGrade About Us  Status: @Offline
About

SpineGiage Authors of SpineGrade:
At SpineGrade, we offer a state-of-the-art app for precise
measurement of spondylolisthesis translation percentages.
Our app uses advanced vertebra detection models to
annotate key points and calculate the horizontal
displacement of vertebrae. By measuring the displacement
relative to the adjacent vertebrae, we determine the degree
of spondylolisthesis according to the Meyerding
classification. SpineGrade provides healthcare professionals

with an accurate and efficient tool for diagnosing and
managing spondylolisthesis.

o

Diego Espinal & Carlos Mejia

Fuente: Elaboracion propia
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