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Resumo 

 

 Numerosas investigacións sobre a bioloxía tumoral revelaron que os tumores son entidades 

heteroxéneas en tódalas súas escalas (macroscópica, fisiolóxica, microscópica, xenética). Esta 

heteroxeneidade tumoral refírese ao feito de que as diferentes células tumorais poden mostrar 

distintos perfís morfolóxicos e fenotípicos, os cales inclúen expresión xénica, metabolismo, 

proliferación e potencial metastático. Debido a esta fonte de variabilidade, a heteroxeneidade 

tumoral emerxe como un dos factores máis determinante asociados ao fracaso do tratamento e ao 

mal prognóstico en calquera tipo de cancro. Por isto ultimo, obter unha avaliación biolóxica precisa 

do tumor é un paso crucial a hora de establecer un diagnóstico adecuado, debido a que cada subtipo 

ten o seu propio perfil biolóxico e xenético cun prognóstico e opcións de tratamento diferentes. Na 

actualidade, o establecemento dos diagnósticos lévase a cabo, por un lado, mediante unha avaliación 

radiolóxica, e por o outro lado, na confirmación histopatolóxica de malignidade en mostras obtidas 

a través dunha biopsia, sendo esta unha técnica moi invasora cos paciente e non é sempre 

aconsellable ou posible de realizar. En base a isto, numerosos grupos de investigación decidiron 

abordar esta problemática dende outra perspectiva, destacándose o emprego das distintas técnicas 

de adquisición de imaxe a hora de obter unha caracterización completa do tumor. 

 Entre as diferentes técnicas de adquisición de imaxe dispoñibles para o uso clínico en 

oncoloxía, a Tomografía por Emisión de Positróns (PET) destácase  como unha técnica non invasora 

que permite visualizar a biodistribución de diferentes moléculas no corpo humano, proporcionando 

información funcional sobre os distintos tecidos. A PET emprégase de maneira cotián para a 

diagnose, a estadiaxe e avaliación da resposta ao tratamento, destacándose a 18F-

fluorodeoxyglicosa (FDG) como o radiofármaco máis empregado na actualidade. Nos últimos anos, 

a PET/TC foi proposta como unha ferramenta ideal para a exploración non invasora da 

heteroxeneidade intratumoral a escala macroscópica, proporcionando información sobre as 

características biolóxicas dos tumores. Non obstante, o certo é que na práctica clínica cotiá, as 

avaliacións que se levan a cabo son realizadas en primeira estancia de maneira visual, sendo estas 

en gran medida cualitativas, incluído avaliacións suxestivas como o aspecto do tumor (por exemplo, 

se é redondeado, con necrose, microcalcificacións, etcétera). Este tipo de análise, polo xeral, están 

suxeitas un alto risco de sesgo e variabilidade debidas ao factor humano. Por iso, nos últimos anos, 

produciuse un cambio de dirección cara outro tipo de análises, de carácter más cuantitativo e 

obxectivo, aproveitando todo o potencial da PET, o cal reside na posibilidade de ofrecer valores 

cuantitativos. Este interese culminou en forma de campo de estudio denominado radiómica, o cal 

ten como obxectivo extraer características cuantitativas das imaxes médicas que resultan 

imperceptibles para o ollo humano, coa fin de descubrir características novidosas asociadas ao 
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tratamento, expresións moleculares da enfermidade, supervivencia do paciente e chegar a poder 

establecer diagnósticos, desenvolver modelos preditivos e prognósticos dunha maneira máis 

obxectiva. Mediante o emprego deste enfoque cuantitativo e automatizado, varios estudos 

encontraron correlacións significativas entre a bioloxía do tumor e as medidas de heteroxeneidade 

derivadas das análises radiómicas en varios tipos de tumores. Neste sentido, numerosos estudos 

informaron de que é posible correlacionar a análise destas métricas con resultados clínicamente 

relevantes, como a supervivencia xeral, a supervivencia libre de progresión e a resposta ao 

tratamento.  

 Pese a tódalas vantaxes que presentan os estudios radiómicos, o certo é que, ata a fecha, o 

seu emprego só se aplicou no ámbito da investigación científica. O seu traslado cara a clínica aínda 

non se pode realizar debido a unha serie de “puntos débiles” que precisan ser mellorados. Aínda 

existe a necesidade de establecer un protocolo de cuantificación estandarizado para abordar tódolos 

problemas relacionados cas diferencias nos parámetros de adquisición e reconstrución, nas técnicas 

de posprocesamento, nos métodos de segmentación do tumor o incluso nos propios algoritmos de 

cálculo empregados para obter estas novas métricas. Non obstante, a principal limitación actual 

destas análises é a falta de comprensión sobre que representan estas métricas PET en termos da 

distribución espacial real subxacente do radiotrazador dentro do tumor. A súa complexa formulación 

dificulta a explicación dos descubrimentos xeralizados, así como as correlacións que se mostran 

entre os diferentes métricas e as correlacións descubertas entre as métricas e o volume tumoral, 

comprometendo o valor destes parámetros en comparación co SUV ou volume tumoral activo. 

Desentrañar o substrato biolóxico destas correlacións é crucial para comprender a información 

complementaria proporcionada pola análise de textura, así como para probar a súa interpretación 

para o uso clínico. A maiores, por un lado temos que a variabilidade existente nas propias definicións 

e nomenclatura das métricas complica calquera avaliación e comparación dos resultados publicados. 

E por o outro lado, tampouco existe un consenso sobre cantos pacientes son necesarios, cales son as 

métricas que se deben extraer ou que metodoloxías se deben aplicar para una adecuada validación. 

 Outro dos principais obstáculos a hora de obter dita estandarización é a falta de referencias 

reais e fiables. Inicialmente, o enfoque máis común veu da man do emprego de modelos xeométricos 

o antropomórficos, non obstante, estes modelos físicos brindaron pouca flexibilidade a hora de 

cambiar as formas e volumes das distinta rexións, o que conduciu a resultados pouco realistas. Una 

alternativa a isto veu no emprego de simulacións numéricas ou analíticas, onde se destacou o 

emprego das técnicas de simulación Monte Carlo para física de baixas enerxías. Actualmente, un 

conxunto de datos simulados poden reconstruírse para xerar imaxes PET realistas, as cales se poden 
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empregar para validar los métodos de cuantificación empregando os modelos dixitais orixinais 

como referencia.  

 Nesta tese, Desenvolvemento e estandarización de biomarcadores PET, nun primeiro lugar 

introdúcense as bases e a orixe da imaxe médica e en especial da técnica PET, con tódolos aspectos 

que se deben ter en conta a hora de traballar con estas imaxes. Facendo fincapé no emprego de 

biomarcadores de imaxe e a importancia da súa correcta cuantificación e estandarización no camiño 

de lograr unha medicina personalizada. 

 Nun primeiro traballo presentamos unha descrición completa da literatura dispoñible sobre 

a radiómica PET e a análise de texturas, onde observamos que o interese neste campo aumentou 

dunha maneira exponencial na última década. Neste estudo vimos como os cancros de pulmón, 

cabeza e pescozo, mama e xinecolóxico xurdiron como os tipos de cancro máis estudados. A 

maiores identificamos varias preocupacións metodolóxicas relacionadas coa validación dos 

algoritmos propostos, o número de pacientes incluídos, a falta de accesibilidade aos datos, o 

software e a necesidade dunha maior estandarización metodolóxica. 

 Debido ao feito de que distinguidos investigadores/as suxiren unha forte correlación entre as 

características de textura máis utilizadas e os parámetros convencionais como MTV e SUV, nun 

segundo estudo decidimos avaliar a orixe das correlacións entre o volume tumoral e os índices de 

textura en estudos PET con 18F-FDG. Para iso calculáronse os índices de textura establecidos para 

tumores de pulmón e esferas homoxéneas. Chegando a demostrar que os índices de textura, os cales 

previamente foran asociados cunha serie de resultados clinicamente relevantes, poderían non estar 

proporcionando información independente, aparte da impulsada pola súa correlación co volume do 

tumor, o que suxire que estas métricas poderían non ser adecuadas como marcadores de 

heteroxeneidade intratumoral. 

 Finalmente, en base ao papel destacado da análise cuantitativa de imaxes, o 

desenvolvemento de métodos de análises de imaxe fiables e ben validados é esencial a hora de obter 

cuantificación tumoral precisa que nos permita en última estancia lograr un diagnóstico e tratamento 

máis personalizado. Avanzando nesta dirección, nun terceiro e último estudo, presentamos unha 

base de datos de imaxes PET de pacientes con cáncer de pulmón, as cales foron xeradas mediante 

simulación Monte Carlo. A nosa motivación é que esta base de datos poida servir como referencia 

en futuros estudos de simulación e modelos de estandarización e cuantificación.  
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Resumen 
 

 Numerosas investigaciones sobre la biología tumoral han revelado que los tumores son 

entidades heterogéneas en todas las escalas (macroscópica, fisiológica, microscópica, genética). 

Esta heterogeneidad tumoral se refiere al hecho de que las diferentes células tumorales pueden 

mostrar distintos perfiles morfológicos y fenotípicos, los cuales incluyen expresión génica, 

metabolismo, proliferación y potencial metastático. Debido a esta fuente de variabilidad, la 

heterogeneidad tumoral emerge como uno de los factores más determinantes asociados al fracaso 

del tratamiento y al mal pronóstico en cualquiera tipo de cáncer. Por esta razón, conseguir una 

evaluación biológica precisa del tumor es un paso crucial a la hora de establecer un diagnóstico 

adecuado, debido a que cada subtipo presenta su propio perfil biológico y genético, con un 

pronóstico y opciones de tratamiento diferentes. En la actualidad, el establecimiento de los 

diagnósticos se lleva a cabo, por un lado, mediante una avaluación radiológica; y por el otro lado, 

en la confirmación histopatológica de malignidad en muestras obtenidas a través de una biopsia, 

siendo esta una técnica muy invasora para los pacientes y no siempre es aconsejable o posible de 

realizarse. En base a esto, numerosos grupos de investigación decidieron abordar esta problemática 

desde otra perspectiva, destacándose el uso de las distintas técnicas de adquisición de imagen a hora 

de obtener una caracterización completa del tumor. 

 Entre las diferentes técnicas de adquisición de imagen disponibles para el uso clínico en 

oncología, la Tomografía por Emisión de Positrones (PET) se destaca como una técnica no invasiva 

que permite visualizar la biodistribución de diferentes moléculas en el cuerpo humano, 

proporcionando información funcional sobre los distintos tejidos. La PET se utiliza de manera 

rutinaria para establecer el diagnóstico, estadiaje y la avaluación de la respuesta al tratamiento, 

destacándose la 18F-fluorodeoxyglicosa (FDG) como el radiofármaco más utilizado en la 

actualidad. En los últimos años, la PET/CT ha sido propuesta como una herramienta ideal para la 

exploración no invasiva de la heterogeneidad intratumoral a escala macroscópica, proporcionando 

información sobre las características biológicas de los tumores. No obstante, lo cierto es que, en la 

práctica clínica cotidiana, las evaluaciones que se llevan a cabo son realizadas de manera visual, 

siendo estas en gran medida cualitativas, incluyendo avaluaciones sugestivas como el aspecto del 

tumor (por ejemplo, si este es redondeado, presenta necrosis, microcalcificaciones, etcétera). Este 

tipo de análisis, por lo general, está sujeto a un alto riesgo de sesgo y variabilidad debido al factor 

humano. Por esto, en los últimos años, se ha producido un cambio de dirección cara otro tipo de 

análisis, de carácter más cuantitativo y objetivo, aprovechando todo el potencial de la PET, el cual 

reside en la posibilidad de ofrecer valores cuantitativos. Este interés culminó en forma de campo de 

un estudio denominado radiómica, el cual tiene como objetivo extraer características cuantitativas 
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de las imágenes médicas que resultan imperceptibles para el ojo humano, con el fin de descubrir 

novedosas características asociadas al tratamiento, expresiones moleculares de la enfermedad y 

supervivencia del paciente, para poder establecer diagnósticos, desenvolver modelos predictivos y 

pronósticos de una manera más objetiva. Mediante el empleo de este enfoque cuantitativo y 

automatizado, varios estudios encontraron correlaciones significativas entre la biología del tumor y 

las medidas de heterogeneidad derivadas del análisis radiómico en varios tipos de tumores. En este 

sentido, numerosos estudios han informado que es posible correlacionar el análisis de estas métricas 

con resultados clínicamente relevantes, como la supervivencia general, la supervivencia libre de 

progresión y la respuesta al tratamiento.  

 A pesar de las numeras ventajas que presentan los estudios radiómicos, lo cierto es que, hasta 

la fecha, su empleo sólo se ha aplicado en el ámbito de la investigación científica. Su traslado a la 

clínica todavía no ha sido posible debido a una serie de “puntos débiles” que necesitan ser 

mejorados. Aún existe la necesidad de establecer un protocolo de cuantificación estandarizado para 

abordar todos los problemas relacionados con las diferencias en los parámetros de adquisición y 

reconstrucción, en las técnicas de postprocesamiento, en los métodos de segmentación tumoral o, 

incluso, en los propios algoritmos de cálculo empleados para obtener estas métricas. No obstante, 

la principal limitación de estos análisis es la falta de comprensión sobre lo que representan estas 

métricas PET en términos de distribución espacial real subyacente del radiotrazador dentro del 

propio tumor. Su compleja formulación dificulta la explicación de los descubrimientos 

generalizados, así como las correlaciones que se muestran entre las diferentes métricas y las 

correlaciones descubiertas entre las métricas y el volumen tumoral, comprometiendo el valor de 

estes parámetros en comparación con el SUV o MTV. Desentrañar el substrato biológico de estas 

correlaciones es crucial para comprender la información complementaria proporcionada por el 

análisis de textura, así como para probar su interpretación para el uso clínico. Además, por un lado, 

tenemos que la variabilidad existente en las propias definiciones y nomenclatura de estas métricas 

complica cualquiera evaluación y comparación de los resultados publicados. Y, por otro lado, 

tampoco existe un consenso sobre cuántos pacientes son necesarios, cuáles son las métricas que se 

deben extraer o qué metodologías se deben aplicar para una adecuada validación. 

 Otro de los principales obstáculos a la hora de obtener dicha estandarización es la falta de 

referencias reales, fiables y fáciles de usar. Inicialmente, el enfoque más común vino de la mano del 

empleo de modelos geométricos o antropomórficos, no obstante; estos modelos físicos brindaron 

poca flexibilidad a la hora de cambiar las formas y volúmenes de las distintas regiones, lo que ha 

conducido a resultados poco realistas. Una alternativa a esto vino en el empleo de simulaciones 

numéricas o analíticas, en donde se destacó el empleo de las técnicas de simulación Monte Carlo 
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para física de bajas energías. Actualmente, el conjunto de datos simulados se puede reconstruir para 

generar imágenes PET realistas, las cuales se pueden emplear para validar los métodos de 

cuantificación empleando los modelos digitales originales como referencia.  

 En esta tesis, Desenvolvemento e estandarización de biomarcadores PET, se introdujeron, 

en primer lugar; las bases y el origen de la imagen médica, y en especial de la técnica PET, con 

todos los aspectos que se deben ter en cuenta a la hora de trabajar con estas imágenes. Haciendo 

hincapié en el empleo de biomarcadores de imagen y la importancia da su correcta cuantificación y 

estandarización a la hora de lograr una medicina personalizada. 

 Por eso, en un primer trabajo presentamos una descripción completa de la literatura 

disponible sobre la radiómica PET y el análisis de texturas, en donde observamos que el interés en 

este campo aumentó de manera exponencial en la última década. En este estudio vimos cómo lo 

cánceres de pulmón, conjunto cabeza y cuello, mama y ginecológico se destacaron como los tipos 

de cáncer más estudiados. A mayores identificamos varias preocupaciones metodológicas 

relacionadas con la validación de los algoritmos propuestos, el número de pacientes incluidos, la 

falta de accesibilidad a los datos, el software y la necesidad de una mayor estandarización 

metodológica. 

 Debido al hecho de que distinguidos investigadores/as sugieren una fuerte correlación entre 

las características de textura más utilizadas y los parámetros convencionales como MTV y SUV, en 

un segundo estudio decidimos evaluar el origen de las correlaciones entre el volumen tumoral y los 

índices de textura en estudios PET con 18F-FDG. Para eso, se calcularon los índices de textura 

establecidos para tumores de pulmón y esferas homogéneas. Llegando a demostrar que los índices 

de textura, los cuales previamente habían sido asociados con una serie de resultados clínicamente 

relevantes; podrían no estar proporcionando información independente, aparte de la impulsada por 

su correlación con el volumen tumoral, lo que sugiere que estas métricas podrían no ser adecuadas 

como marcadores de heterogeneidad intratumoral. 

 Finalmente, en base al papel destacado del análisis cuantitativo de imágenes, el 

desenvolvimiento de métodos de análisis de imagen fiables y bien validados es esencial a la hora de 

obtener una cuantificación tumoral precisa que nos permita en última estancia lograr un diagnóstico 

y tratamiento más personalizado. Avanzando en esta dirección, en un tercer y último estudio, 

presentamos una base de datos de imágenes PET de pacientes con cáncer de pulmón, las cuales 

fueron generadas mediante simulación Monte Carlo. Nuestra motivación es que esta base de datos 

pueda servir como referencia en futuros estudios de simulación, modelos de estandarización y 

cuantificación. 
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Abstract 
 

 Numerous investigations on tumor biology have revealed that tumors are heterogeneous 

entities at all scales (macroscopic, physiological, microscopic, genetic). This tumor heterogeneity 

refers to the fact that different tumor cells can show different morphological and phenotypic profiles, 

which include gene expression, metabolism, proliferation, and metastatic potential. Due to this 

variability, tumor heterogeneity emerges as one of the most determining factors associated with 

treatment failure and poor prognosis in any type of cancer. For this reason, achieving an accurate 

biological evaluation of the tumor is a crucial step in establishing an adequate diagnosis, since each 

subtype presents its own biological and genetic profile with a different prognosis and treatment 

options. Currently, the establishment of diagnoses is carried out, on the one hand, by means of a 

radiological evaluation, and on the other hand, in the histopathological confirmation of malignancy 

in samples obtained through a biopsy, which one is a very invasive technique for patients and is not 

always advisable or possible to perform. Based on this, numerous research groups decided to 

approach this problem from another perspective, highlighting the use of different image acquisition 

techniques to obtain a complete characterization of the tumor. 

 Among the different imaging techniques available for clinical use in oncology, Positron 

Emission Tomography (PET) stands out as a non-invasive technique that allows visualizing the 

biodistribution of different molecules in the human body, providing functional information about 

the different tissues. PET is routinely used to establish the diagnosis, staging, and assessment of 

response to treatment, highlighting 18F-fluorodeoxyglycose (FDG) as the most widely used 

radiopharmaceutical. In recent years, PET/CT has been proposed as an ideal tool for the non-

invasive exploration of intratumorally heterogeneity on a macroscopic scale, providing information 

on the biological characteristics of tumors. However, the truth is that in daily clinical routine, the 

assessments are performed visually, and these are largely qualitative, including suggestive 

assessments such as the appearance of the tumor (for example, if it is rounded, presents necrosis, 

microcalcifications, etc.). This type of analysis is generally subject to a high risk of bias and 

variability due to the human factor. For this reason, in recent years, there has been a change in 

direction towards another type of analysis, of a more quantitative and objective nature, taking 

advantage of the full potential of PET, which resides in the possibility of offering quantitative 

values. This interest culminated in the form of a field of study named radiomics, which aims to 

extract quantitative characteristics from medical images that are imperceptible to the human eye to 

discover novel characteristics associated with treatment, molecular expressions of disease, and 

survival of the patient, in order to establish diagnoses, develop predictive and prognostic models in 

objective way. Using this quantitative and automated approach, several studies have found 
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significant correlations between tumor biology and measures of heterogeneity derived from 

radiomic analysis in various tumor types. In this regard, several studies reported that it is possible 

to correlate the analysis of these metrics with clinically relevant outcomes, such as overall survival, 

progression-free survival, and response to treatment. 

 Despite all the advantages that radiomic studies present, the truth is that, to date, its use has 

only been applied in the field of scientific research. His transfer to the clinic has not yet been possible 

due to a series of "weak points" that need to be improved. There is still a need to establish a 

standardized quantification protocol to address all the widely reported problems related to 

differences in acquisition and reconstruction parameters, post-processing techniques, tumor 

segmentation methods, or even the algorithms used to obtain these metrics. However, the main 

limitation of these analyzes is the lack of understanding of what these PET metrics represent in 

terms of the actual underlying spatial distribution of the radiotracer within the tumor. Its complex 

formulation makes it difficult to explain the generalized findings, as well as the correlations shown 

between the different metrics, like the correlations discovered between the metrics and tumor 

volume, compromising the value of these parameters compared to SUV or MTV. Unraveling the 

biological substratum of these correlations is crucial to understanding the complementary 

information provided by texture analysis, as well as testing its interpretation for clinical use. 

Furthermore, in one hand, we have that the existing variability in the very definitions and 

nomenclature of these metrics complicates any evaluation and comparison of the published results. 

And on the other hand, there is no consensus on how many patients are necessary, what are the 

metrics that must be extracted or what methodologies must be applied for adequate validation. 

 Finally, another of the main obstacles when it comes to obtaining said standardization is the 

lack of real, reliable, and easy-to-use references. Initially, the most common approach came from 

the use of geometric or anthropomorphic models, however, these physical models provided little 

flexibility in changing the shapes and volumes of the different regions, which has led to unrealistic 

results. An alternative to this came in the use of numerical or analytical simulations, where the use 

of Monte Carlo simulation techniques for low energy physics was highlighted. Currently, the 

simulated data set can be reconstructed to generate realistic PET images, which can be used to 

validate quantification methods using the original digital models as a reference. 

 In this thesis, Desenvolvemento e estandarización de biomarcadores PET, we were 

introduced the base and origin of medical imaging, and especially of the PET technique, with all the 

aspects that must be considered when working with these images. With special emphasis on the use 

of imaging biomarkers and the importance of their correct quantification and standardization when 

it comes to achieving personalized medicine. 
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 Therefore, in a first study we present a complete description of the available literature on 

PET radiomics and texture analysis, where we observe that interest in this field has increased 

exponentially in the last decade. In this study we saw how lung, head and neck, breast and 

gynecological cancers stood out as the most studied types of cancer. Furthermore, we identified 

several methodological concerns related to the validation of the proposed algorithms, the number of 

patients included, the lack of accessibility to the data, the software, and the need for greater 

methodological standardization. 

 Since distinguished researchers suggest a strong correlation between the most used texture 

characteristics and conventional parameters such as MTV and SUV, in a second study we decided 

to evaluate the origin of the correlations between tumor volume and texture indices in PET studies 

with 18F-FDG. For this, the texture indices established for lung tumors and homogeneous spheres 

were calculated. Going so far as to demonstrate that texture indices, which were previously 

associated with a series of clinically relevant outcomes, might not be providing independent 

information, apart from that driven by their correlation with tumor volume, suggesting that these 

metrics might not be suitable as markers of intratumorally heterogeneity. 

 Finally, based on the prominent role of quantitative image analysis, the development of 

reliable and well-validated image analysis methods is essential when it comes to obtaining accurate 

tumor quantification that ultimately allows us to achieve a more personalized diagnosis and 

treatment. Advancing in this direction, in a third and final study, we present a database of PET 

images of patients with lung cancer, which were generated by Monte Carlo simulation. Our 

motivation is that this database can serve as a reference in future simulation studies, standardization, 

and quantification models.
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Lista de abreviaturas: 
 

18 F-FAZA: 18 F-fluoroazatiomicina 

18 F-FDG: 18F-fluorodesoxiglicosa 

18 F-FLT: 18F-fluorotimidina 

18 F-FMISO: 18 F-fluoromisonidazol 

C: Carbono 

CHUS: Complejo Hospitalario Universitario de Santiago de Compostela 

CM: Co-occurrence matrix:  

CT: Tomografía Axial Computarizada 

e+: positrón 

e-: electrón 

D: dimensión (2D = 2 dimensións, 3D=3 dimensións) 

DRF: función de resposta do detector 

F: Flúor 

FBP: retroproxección filtrada 

FDA: Food and Drug Administration  

FDOPA: 3,4-dihidroxi-6-18F-fluoro-L-fenilalanina  

FET: 18F-fluoroentil-tirosina  

FMT: 18F-fluorometil-tirosina  

FOV: campo de visión 

FWHM: anchura completa á metade da amplitude máxima 

Ga: Galio 

GLCM: matriz de co-ocurrencia de nivel gris 

GLZSM: matriz de zona de tamaño de nivel gris  

GLLRM: matriz de lonxitude de execución de nivel gris  
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GLNN: Gray Level Non-Uniformity Normalized  

HILAE: High Intensity Large Area Emphasis 

KeV: Kilo electrón Voltios 

kg: kilogramos 

LOR: liña de resposta  

MBq: Mega Becquerel 

MB: mega Bytes 

MET: metionina,  

MeV: Mega electrón Voltios 

min: minutos 

MATV: volume tumoral metabólicamente activo 

ML-EMM: maximum Likelihood Expectation-Maximization 

MC: Monte Carlo 

MRI: Imaxe por Resonancia Magnética Nuclear 

N: Nitróxeno 

NEMA: National Electrical Manufactures Association 

NIST: National Institute of Standars and Technology  

NSCLC: cancro de pulmón de células non pequenas 

V: Voltios 

O: Osíxeno 

OSEM: Ordered Subsets Expectation-Maximization 

PDF: funcións de densidade de probabilidade 

PHA: analizador de altura de pulso 

PET: Tomografía por de Emisión de Positróns 

PRISMA: Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses 
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PSMA: antíxeno de membrana específico da próstata  

QE: eficiencia cuántica 

rad: radiáns 

ROI: rexión de interese 

s: segundos 

SPECT: Tomografía Computarizada por Emisión de Fotón Único 

SRN: relación sinal ruído 

SRM: matriz de resposta do sistema 

SSRB: single slice rebinning  

SPM: Statistical Parametric Mapping 

SPN: nódulos pulmonares solitarios simulados  

STIR: Software for Tomographic Image Reconstruction  

SZM: Size-Zone Matrix: 

SUV: valor de captación estandarizado  

TCIA: The Cancer Imaging Archive  

Tc: Tecnecio 

TLG: glicólise total da lesión 

TOR: tubo de resposta 

VOR: volume de resposta  

VOI: volume de interese  

ZP: Zone Percentage  

μm: Micrometros 
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1. A imaxe médica 

1.1 A orixe da imaxe médica.  

“Unha imaxe vale máis que mil palabras”. 

 Seguramente, ao largo da nosa vida, cada un de nos ten escoitado a expresión anterior.  

Esta afirmación débese porque aos seres humanos nos é moito máis doado asimilar e procesar 

a información de todo aquelo que podemos ver. Por iso, non é de estrañar que dentro do campo 

da medicina, a obtención de imaxes con fins médicos fose un dos sucesos máis revolucionarios, 

propiciando novo coñecemento e sentando as bases para novas formas de estudo sobre o corpo 

humano [1]. A orixe das imaxes con fins médicos data de finais do século XIX, concretamente 

á noite do 8 de novembro de 1895, cando o físico alemán Wilhelm Conrad Röentgen estaba 

investigando a fluorescencia violeta que producían os tubos de raios catódicos. Esa noite o Dr. 

Röentgen decatouse que tras cubrir o tubo cun cartón negro (eliminado así a luz visible) 

observábase un lixeiro resplandor amarelo/verdoso. Este resplandor proviña dunha pantalla 

cuberta cunha capa de platino-cianuro de bario e desaparecía cando apagaba o tubo. O doutor 

alemán sabía que os raios catódicos non podían atravesar o vidro, polo que o resplandor non 

podía vir destes, por tanto, a única explicación posible era que este resplandor provira da 

radiación que se xeraba da colisión dos raios catódicos contra o material. O Dr. Röentgen 

chamou ao seu descubrimento radiación-X (a X significa "orixe descoñecida"). Posteriormente, 

o físico alemán conseguiu determinar que esta radiación invisible era moi penetrante, podendo 

atravesar grandes espesores de papel e incluso materiais pouco densos, entre eles o corpo 

humano. Entre as distintas probas que realizou, destaca a que levou a cabo coa súa parella, Anna 

Bertha Ludwing, cando puxo a man da súa dona no camiño dos raios X sobre unha placa 

fotográfica. Unha vez revelada esta placa, mostrouse unha imaxe da man con sombras 

pertencentes aos ósos e a dun anel de voda que ela levaba (Figura 1). O seu regalo á súa 

compañeira converteuse na primeira imaxe de raios-X da historia [2]. Nese intre, o profesor de 

física descoñecía que estes “raios descoñecidos” serían un dos descubrimentos máis 

revolucionarios na historia da ciencia e que daría comezo a un cambio na medicina. Pero ... 

Como puido o Dr. Röentgen ver os ósos da súa dona? 



CAPÍTULO 1: INTRODUCIÓN 

30 
 

 

Figura 1. Primeira radiografía realizada por Wilhem C. Röentgen da man da súa dona Anna B. 

Ludwing. Imaxe modificada de: [3]. 

 A explicación radica na atenuación que sofren os raios X. Os raios que atravesan as 

rexións de alta densidade electrónica sufrirán múltiples procesos de absorción e dispersión, 

mentres que os raios que atravesan as rexións de baixa densidade electrónica sufrirán un menor 

número de interaccións. Polo tanto, os ósos (alta densidade electrónica) distinguiranse 

facilmente da sangue e tecidos brandos debido a que a placa fotográfica recibirá menos raios 

[4]. A Figura 1 mostra os ósos e o anel como rexións escuras debido a que os raios sufriron 

máis atenuación. 

O distinguido profesor alemán presentou o seu descubrimento para a súa publicación o 

28 de decembro de 1895 e foi publicado o 5 de xaneiro de 1896. Certo tempo despois, unha 

muller chegou ao Queen`s Hospital en Birmingham cunha agulla na man. Ese día o Dr. 

Ratcliffe, grazas a ter estudado con anterioridade o descubrimento publicado por o Dr. 

Röentgen, puido realizar unha imaxe radiográfica para entregarlla ao cirurxián, sendo este o 

primeiro uso médico da radiografía [5]. Desafortunadamente, o Dr. Röentgen descoñecía os 

efectos adversos das altas doses de radiación que estaban recibindo, provocando que tanto el, 

como a súa parella e os traballadores do seu laboratorio morreran prematuramente de cancro. 

Algúns anos antes, no 1901, Wilhelm Conrad Röentgen recibira o Premio Nobel de Física  [2].  
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A pesares de que as técnicas de raios X convertéronse nos procedementos clínicos máis 

comúns á hora obter imaxes  das rexións internas do corpo humano in vivo, estas só constitúen 

o primeiro conxunto de técnicas que se desenvolveron posteriormente, as cales revolucionaron 

a medicina tradicional [1]. Dentro das diferentes ramas da medicina, o emprego de imaxes ten 

un rol fundamental na oncoloxía. Destacando o seu papel tanto na detección como diagnóstico 

da maioría das lesións, na avaliación da resposta ao tratamento e no seguimento dos pacientes 

[6].   

1.2 Imaxe en oncoloxía   

A continuación presentaranse as principais modalidades de imaxe empregadas na rutina 

oncolóxica, dentro das cales sóense distinguir entre aquelas que proporcionan información 

sobre as estruturas internas dos organismos (imaxes anatómicas/estruturais) daquelas que 

proporcionan información sobre os diferentes procesos metabólicos que ocorren no interior 

(imaxes funcionais). Por un lado, entre as múltiples técnicas que proporcionan imaxes 

estruturais destacan a Tomografía Axial Computarizada (CT) e a Imaxe por Resonancia 

Magnética Nuclear (MRI). Polo outro lado, entre as técnicas de adquisición de imaxes 

funcionais destacan a Tomografía Computarizada por Emisión de Fotón Único (SPECT) e 

a Tomografía por de Emisión de Positróns (PET) [7]. As modalidades convencionais de 

imaxes anatómicas destácanse por mostrar detalles sobre a localización da lesión, tamaño, 

morfoloxía e cambios estruturais nos tecidos adxacentes; non obstante, estas modalidades 

proporcionan pouca información sobre a fisioloxía dos tecidos. Polo outro lado, as técnicas de 

imaxe funcionais, proporcionan información sobre as distintas “funcións” dos tecidos e o seu 

micro ambiente circundante. Porén, a pesares da súa alta sensibilidade e especificidade, estas 

últimas están limitadas pola súa baixa resolución espacial e a incapacidade de proporcionar 

detalles anatómicos (tanto PET como SPECT). Debido a isto, nas últimas décadas traballouse 

na integración  tanto da SPECT como da PET cunha modalidade capaz de proporcionar tanto a 

localización anatómica dos procesos fisiolóxicos como unha visualización detallada da 

estrutura das rexións estudadas (é dicir, CT o MRI). A dispoñibilidade de imaxes “híbridas” 

con PET/CT, SPECT/CT e PET/MRI mellora a nosa capacidade para caracterizar as lesións,  

sendo determinante na toma de decisións sobre o tratamento e no manexo do paciente. Destacar 

que cada modalidade ten as súas propias fortalezas e limitacións, como se verá a continuación  

[6]. 
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Figura 2. Representación das distintas técnicas de imaxe. Figura de elaboración propia. 

1.3 Técnicas de imaxe estruturais 

1.3.1 CT 

O emprego de raios X para a obtención de imaxes permite representar un obxecto 

tridimensional (por exemplo, un paciente) como unha imaxe bidimensional. En realidade, estas 

imaxes son a representación da suma das atenuacións que sofren os raios X cando atravesan un 

obxecto. Pero, que ocorre coas partes do obxecto que estean ocultas detrás de zonas de alta 

densidade? Pois en principio non sería posible observalas, non obstante, a solución a este 

problema veu da man Ronald N. Bracewell no 1965, mediante o postulado do teorema de corte 

central [8]. Este teorema establece que unha distribución tridimensional pódese reconstruír a 

partir de proxeccións bidimensionais do obxecto en diferentes ángulos. Este tipo imaxe médica 

bautizouse co nome de tomografía computarizada. Tendo en conta esta propiedade, Godfrey 

Hounsfield puido desenvolver a primeira máquina CT de raios X no 1979, no Thorn EMI 

Central Research Laboratories (Inglaterra) [9]. Este avance converteuno no gañador do Premio 

de Nobel en 1979, o cal foi compartido con Allan Cormack da Universidade de Tufts (Estados 

Unidos), quen desenvolveu de forma independente un escáner similar [10]. Dende ese 

momento, o emprego da CT aumentou dunha maneira drástica e actualmente emprégase en 

moitas aplicacións clínicas, principalmente en oncoloxía, neuroloxía e cardioloxía [11]. 
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Figura 3. Godfrey Hounsfield diante do EMI-Scanner, 1972.  Imaxe modificada de: [12].  

A CT está indicada principalmente para o diagnóstico e tipificación da enfermidade e 

como base para o seu seguimento. Sen lugar a dubida, esta técnica foi a que máis influíu na 

toma de decisións de pacientes oncolóxicos. Isto é debido a que é moi accesible, rápida, presenta 

un alto rendemento, unha boa resolución espacial e a posibilidade de reconstrucións 

multiplanares. Non obstante, entre as súas desvantaxes destacan o uso de radiación ionizante e 

o emprego de medios de contraste iodado [13]. 

1.3.2 MRI 

A MRI é unha técnica de imaxe non invasora que se basea na resonancia magnética 

nuclear, é dicir, na interacción das ondas de radio co núcleos dos átomos (de forma habitual 

hidróxeno) sometidos a un campo magnético. Cando se somete calquera material a un campo 

magnético forte, os espíns dos protóns dos átomos de hidróxeno alíñanse acorde a dirección do 

campo magnético. Posteriormente, a aplicación dunha corrente de radiofrecuencia fai que os 

espíns sexan estimulados e xiren fora do estado de equilibrio, loitando contra a forza exercida 

por ese campo magnético, colocándose en sentido anti-paralelo ao campo. Non obstante, cando 

se apaga a fonte de radiofrecuencia, os espíns volven ao seu estado de repouso (sentido paralelo) 

emitindo diferentes sinais de radiofrecuencia, a cal dependerá do tipo de tecido e natureza 

química de cada molécula, e estas sinais son as que se poden medir e reconstruír en forma de 

imaxe. Este tipo de escáner foi desenvolvido por Raymond Damadian no 1972, pero serían 

https://www.gettyimages.com/detail/news-photo/the-25-000-macrobert-award-and-gold-medal-were-presented-by-news-photo/828266748
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Peter Mansfield e Paul Lautherbur, quenes acabarían obtendo o premio Nobel en 2003 [14]. 

Unha das vantaxes a destacar da resonancia magnética, en comparación CT, é a súa capacidade 

para obter imaxes de tecido brando de alto contraste e que esta técnica non presenta ningunha  

exposición á radiación, xa que a MRI só emprega as ondas de radio e campos magnéticos, os 

cales son inofensivos nos rangos nos que se aplican (tipicamente entre 0.3 e 3 Teslas) [15].  

 

Figura 4: Raymond Damadian (esquerda) e compañeiros cun dos primeiros prototipos de MRI. 

Imaxe modificada de: [16].  

Repasando a historia encontrámonos que o fenómeno físico da resonancia magnética 

nuclear foi descrita e medida por Isidor Isaac Rabi en 1938 [17]. No 1946 Felix Bloch e Edward 

Pucell refinaron a técnica de medición sobre os campos magnéticos do núcleo atómico, feito 

polo cal recibiron o Premio Nobel de Física en 1952 [18].  Non obstante, a primeira imaxe 

baseada na resonancia magnética nuclear foi obtida por Paul Lauterbur, da Universidade de 

Illinois, en 1973. Por outro lado, os primeiros escáneres de resonancia magnética presentaban 

unha mala sensibilidade e necesitaban tempos de adquisición prolongados, o que facía que fosen 

pouco prácticos para a práctica clínica. No 1977, Peter Mansfield, físico e profesor da 

Universidade de Nottingham, desenvolveu a imaxe ecoplanar, a cal posibilitou a adquisición de 

imaxes médicas en poucos minutos e a posibilidade de aplicar a resonancia magnética na rutina 

clínica. Posteriormente, no 2003, tanto Mansfield como Lauterbur recibiron o Premio Nobel 

polas súas revolucionarias contribucións á medicina [14]. 
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Así como a CT é o exame que xeralmente se emprega para ver que presenta o paciente, 

a MRI é a proba escollida cando se detecta unha lesión mediante CT,  pero esta é moi pequena 

para ser caracterizada e se necesita obter máis información. Polo que pode ser avaliada “en 

profundidade” coa MRI. Isto débese á maior resolución por contraste desta modalidade e ás 

distintas secuencias que se poden empregar (T1, T2…) [19]. Polo xeral, esta técnica soe 

aplicarse por un lado a pacientes que requiren seguimento de largo prazo por patoloxía 

neoplásica, pacientes nefrópatas ou con antecedente de reacción alérxica ao medio de contraste 

iodado; e por outro lado, a pacientes con patoloxía biliopancreática, estudo de lesións focais 

hepáticas e esplénicas, estudo de lesións quísticas complexas renais, estudo de lesións 

neoplásicas na pelves: cáncer de vexiga, próstata, vaxina, cervicouterino, endometrio, ovario, 

recto e canal anal [19,20]. Entre as vantaxes que presenta esta técnica destacar a súa alta 

resolución por contraste dos tecidos brandos, a súa capacidade intrínseca multiplanar e que non 

emprega radiación ionizante. Non obstante, esta técnica é máis custosa, necesita un tempo de 

exame largo e non soe ser tan accesible [6]. 

1.4 Técnicas de imaxe funcional, imaxe nuclear  

A pesares das enormes vantaxes que aportan as técnicas convencionais de imaxe  como 

a CT ou MRI, estas só mostran as estruturas anatómicas e son incapaces de proporcionar 

información sobre a bioquímica celular. Debido a esta falta de información naceron as a 

denominadas técnicas de medicina nuclear. Estas caracterízanse polo emprego de diferentes 

moléculas endóxenas que permiten visualizar procesos biolóxicos específicos, proporcionando 

información bioquímica e fisiolóxica in vivo. As moléculas endóxenas, tamén chamadas 

radiotrazadores ou biomarcadores, son moléculas marcadas cun isótopo radioactivo que emite 

raios gamma, os cales son detectados mediante diferentes dispositivos obtendo así información 

sobre os procesos bioquímicos e fisiolóxicos in vivo. É ben sabido que a obtención de imaxes 

da función fisiolóxica proporciona información moi valiosa porque os cambios funcionais 

causados pola enfermidade a miúdo son detectables antes de que se fagan evidentes as 

anomalías estruturais. Isto axudou a mellorar a nosa comprensión da base bioquímica das 

funcións normais e anormais dentro do organismo. Entre estas técnicas destácanse a SPECT e 

a PET [21,22]. 
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O 1946 está considerado como o inicio da Medicina Nuclear, cando Sam Seidin 

empregou por primeira vez este termo no Journal of the American Medical Association, onde 

describiu o uso do 131I para o tratamento de tumores de tiroides. Nos inicios da medicina 

nuclear, as medicións realizábanse colocando un contador Geiger directamente sobre o órgano 

de interese, ata o 1958, cando Hal Anger desenvolveu a gamma cámara (cámara de Anger), 

permitindo a visualización da emisión de raios gamma. No 1963, Kuhl e Edwards deron os 

primeiros pasos na emisión de imaxes tridimensionais, e no 1971 Gerald Muehllehner 

desenvolveu o primeiro sistema SPECT, o cal consistía nunha cadeira xiratoria colocada fronte 

a unha gamma cámara fixa. Nese mesmo ano, a Asociación Médica Estadounidense recoñeceu 

a medicina nuclear como especialidade médica. Posteriormente, o desenvolvemento da 

tecnoloxía e dos radiotrazadores para SPECT foi moi rápido, e en pouco tempo, a maioría dos 

cancros (cerebro, fígado, bazo entre outros) puideron ser visualizados. Paralelamente ao 

desenvolvemento da SPECT, tivo lugar o desenvolvemento da PET, comezando en 1952 e  

rematando no 1989 cando a Food and Drug Administration (FDA) aprobou o 82Rb como o 

primeiro radiofármaco para avaliar a perfusión de miocardio. Non obstante, un dos momentos 

clave tivo lugar no 1999, cando o análogo de glicosa 2-desoxi-2- (18F) -fluoro-D-glicosa (18F-

FDG) recibiu a aprobación para fins de diagnóstico do cancro. Os avances das décadas 

seguintes centráronse en mellorar a resolución e a sensibilidade das cámaras PET e no 

desenvolvemento de novos radiofármacos utilizados para transportar os isótopos radioactivos 

directamente aos órganos específicos e ás células cancerosas. Hoxe en día, a medicina nuclear 

converteuse nunha ferramenta fundamental para a medicina personalizada en especialidades 

como oncoloxía, cardioloxía e neuroloxía. Ademais dos fins diagnósticos, a medicina nuclear 

continúa brindando solucións para a terapia, como nos seus inicios [22,23].  

1.4.1 SPECT 

Dunha forma semellante as imaxes CT, as imaxes SPECT realízase mediante a 

obtención de múltiples proxeccións bidimensionais, mediante a rotación dunha cámara de 

Anger arredor dun paciente inxectado cun radiotrazador. Este conxunto de proxeccións 2D é a 

entrada para os algoritmos de reconstrución tomográfica que producen unha distribución 3D do 

trazador empregado [24]. Polo xeral, as adquisicións realízanse cada 2-5 grados e o tempo por 

proxección é de 10-20 segundos. A maiores, a gamma cámara debe estar conectada a 

colimadores, de modo que só os fotóns emitidos nunha dirección específica sexan aceptados na 
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proxección. Debido a que para unha reconstrución óptima é necesaria unha rotación completa, 

o tempo total para os estudios é de aproximadamente 15-40 minutos. En canto aos 

radiotrazadores, estes están etiquetados con isótopos emisores de raios gamma como o 99mTc, 

111In ou 123I, con enerxías no rango entre 100-300 KeV. A marcaxe de diferentes moléculas con 

estes isótopos permite avaliar diferentes funcións biolóxicas, como a perfusión miocárdica 

(99mTc-Sestamibbi, 99mTC-Tetrafosfina), perfusión cerebral (99mTc-HMPAO, 99mTc-ECD), 

metástasis óseas (99mTc-HDP) ou función renal (99mTc-DMSA). Destacar que John Keyes 

desenvolveu a primeira cámara SPECT e Ronald Jaszczak a primeira cámara SPECT específica 

para cabeza no 1976 [23]. 

 

 

 

 

 

Figura 5: Imaxe dun equipo SPECT. Imaxe modificada de: [25]. 

1.4.2 PET 

A PET é  outra técnica de medicina nuclear que tamén permite obter imaxes diagnósticas 

mediante a inxección de radiotrazadores. A diferenza do SPECT, neste caso empréganse 

isótopos emisores de positróns, en lugar de raios gamma, o que provoca que as bases físicas da 

imaxe sexan completamente diferentes. No seguinte apartado preséntase en detalle as bases da 

imaxe PET, sobre a que se focaliza a presente tese de doutoramento.  
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2. Orixe e bases físicas da PET 

Neste apartado preséntanse en detalle os avances que motivaron o desenvolvemento da 

PET xunto o marco teórico necesario para seguir os contidos desta tese. Comezando cos 

descubrimentos que propiciaron o desenvolvemento do escáner e os seus fundamentos básicos, 

a adquisición dos datos PET, os principais efectos de degradación da imaxe e finalizando cunha 

descrición dos algoritmos de reconstrución de imaxes máis xerais. 

2.1 A historia do PET  

Tal e como se verá a continuación, o desenvolvemento da PET é unha mostra de que os 

avances na ciencia elemental son traducidos en beneficios reais para a poboación.  O comezo 

desta historia remontase ao 1929, cando Paul Dirac postulou a existencia dunha partícula á cal 

bautizou como anti-electrón, debido a que presenta a mesma masa e espín que o electrón pero 

con carga positiva. Nese mesmo ano, Dimitri Skobeltsyn observou por primeira vez estas 

partículas mentres estudaba a radiación gamma nos raios cósmicos. Cando unha partícula pasa 

a través da cámara, esta interaciona co gas retido creando un rastro, o cal é característico de 

cada tipo de partícula. Non obstante, non foi ata 1932 cando Carl David Anderson observou os 

mesmos fenómenos e describiu a estas partículas como "partículas que actúan como electróns 

pero que se curvan na dirección oposta mediante a acción dun campo magnético". 

Posteriormente, Anderson publicou un estudo detallado na revista Physical Review, onde 

empregou o termo “positrón” por primeira vez. Tres anos máis tarde, no 1936, sería galardoado 

co Premio Nobel de Física polos seus experimentos [22,26]. A maiores, destacar o invento do 

ciclotrón no 1930 por parte de Earnest Lawrence, do cal se falará na  sección 2.2. Este invento 

permite producir isótopos emisores de positróns de vida corta dunha maneira eficaz e segura. 

Esta serie descubrimentos foron os que impulsaron a construción do primeiro escáner PET [22]. 

Por outro lado, o desenvolvemento do escáner PET remóntase a principios da década 

do 50, ano no que se fabricou o Single Pair Scanner (escáner de par único). Este escáner foi 

construído só con dous detectores opostos por Gordon L. Brownell, no Laboratorio de 

Investigación de Física (PRL) do General Hospital de Massachusetts en 1952. Anos máis tarde, 

e debido a que este escáner presentaba unha sensibilidade moi baixa, construíuse un novo 

escáner específico para cerebro empregando dúas filas opostas de detectores, este foi nomeado 

como Escáner Híbrido [22]. Posteriormente, no 1969 construíuse o primeiro dispositivo de 

imaxes tomográficas, desenvolto por Gordon Brownell, este escáner sería chamado PC-1. Ao 
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longo dos seguintes anos foron construídas varias versións de escáneres de dous detectores, non 

obstante, seguía sendo necesario un paso máis para aumentar de maneira significativa a 

sensibilidade. Non sería ata o 1974, cando  Gordon Brownell tería una reunión co físico Ter-

Pogossian, onde discutiron a posibilidade dunha disposición hexagonal de detectores rodeando 

ao paciente. Esta reunión foi crucial para o posterior desenvolvemento da imaxe PET. Un máis 

tarde, no 1975, Michael Phelps e Edward Hoffman, ambos traballaban no laboratorio de Ter-

Pogossian, introduciron un escáner PET mellorado cun detector hexagonal [27]. 

Posteriormente, a mediados dos anos 80, Gordon Brownell desenvolveu en Massachusetts 

detectores de forma cilíndrica e de anel, os cales proporcionaron unha melloría en termos de 

resolución e sensibilidade. Tras estes inicios, a historia da PET foi unha evolución continua 

tanto na resolución e sensibilidade [22] e actualmente, estanse estudando novas xeometrías para 

desenrolar escáneres específicos de órganos xunto co PET de corpo enteiro [28]. Por outro lado, 

as técnicas de reconstrución están mellorando e quizás, a necesidade máis importante para unha 

maior utilización das imaxes PET é o desenvolvemento de novos radiofármacos e 

procedementos de cuantificación, dos cales se falará en apartados posteriores. 

 

Figura 6. Michael Phelps e Ter-Pogossian, posando diante dun escáner PET. Figura de 

elaboración propia. 
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2.2 Desenvolvemento de radiofármacos 

Un dos factores máis determinantes que favoreceu o rápido avance da PET foi o 

desenvolvemento de diferentes radiofármacos. Como foi mencionado, un radiofármaco é o 

resultado da unión dunha molécula biolóxica normal cun isótopo ou substancia radioactivo 

(radioisótopos) [29], cuxa produción é realizada nun ciclotrón [30].  A idea orixinal do ciclotrón 

foi concibida por Ernest O. Lawrence, físico estadounidense galardoado con Premio Nobel en 

1939 [31]. A Figura 7 mostra o esquema orixinal da idea de Lawrence.  

 

Figura 7. Deseño dun ciclotrón (Ernest Lawrence, 1934). Imaxe modificada de: [32]. 

O ciclotrón é un acelerador de partículas (cargadas) formado por dúas rexións en forma 

de D, coñecidas como “des”. Nel xérase un campo magnético perpendicular ao plano en cada 

D. No espazo existente entre cada rexión aplícase una diferencia de potencial de alta frecuencia 

(tipicamente 30.000 V). O campo magnético fai que as partículas xiren en espiral, de modo que 

cando a partícula atravesa o espazo esta é acelerada e arrastrada cara unha das “D” debido a 

diferencia de potencial. Mentres a partícula está na profundidade, a diferencia de potencial 

invertese, provocando unha aceleración unha vez máis. Este proceso continua debido a que o 

campo magnético atrae continuamente a carga facendo que regrese ao espazo, pero o radio do 

camiño seguido pola partícula cargada aumenta cada vez que esta cruza o espazo. A maiores, 

como o período de rotación da partícula é independente do radio (partículas de masa constante, 

sen efectos relativistas), a velocidade da partícula aumenta. Unha vez que o radio é o 

suficientemente grande, a partícula emerxe do ciclotrón e pódese empregar para bombardear 

átomos cos rangos de enerxía necesarios para as reaccións nucleares que nos interesen, como 

na xeración de radiofármacos [33].  
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Os primeiros radioisótopos para PET foron marcados con 15O. Isto era debido a que o 

ciclotrón que se empregaba inicialmente era una máquina deuterón na Universidade de 

Washington, coa cal se obtiña 15O. Hoxe en día, os radioisótopos máis empregados na obtención 

de imaxes PET son o  11C, 15O, 13N e 18F, os cales se poden obter con protóns de 10 MeV e 

deuteróns 5MeV [30]. A Táboa 1 mostra a vida media e a reacción nuclear involucrada na 

produción de cada radioisótopo. E como se pode observar, os valores de vida-media mostran 

que estes radioisótopos deben producirse nun ciclotrón situado moi preto ou no mesmo centro 

onde se van administrar [24]. 

Radioisótopo Vida-media Reacción nuclear 

11C 20,38 min 14N (p,a) 11C 

15O 2,07 min 14N (d,n) 15O 

13N 9,97 min 16O (p,a) 13N 

18F 109,77 min 18O (p,n) 18F 

 

Táboa 1. Radioisótopos empregados na PET. 

 

Non obstante, para poder obter a información sobre os procesos bioquímicos e 

fisiolóxicos in vivo, estes radioisótopos deben incorporarse a compostos implicados en 

procesos biolóxicos do organismo, como a glicosa, auga, amoníaco ou metano. Este composto 

marcado será administrado ao paciente, de modo que a imaxe obtida proporcionaranos a súa 

distribución no organismo. Ata o momento desenvolvéronse un gran número de radiotrazadores 

PET para a obtención de imaxes en seres humanos, pero só uns poucos tiveron aplicacións como 

axentes de obtención de imaxes in vivo. Sendo necesario desenvolver radiofármacos máis 

selectivos nos próximos anos [34]. 

2.3  A física detrás da PET 

Neste apartado preséntanse brevemente os principais fenómenos físicos que teñen lugar 

durante a realización dunha adquisición mediante a PET.  
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2.3.1 Emisión de positróns 

A emisión de positróns, ou decaemento beta-positivo, é un fenómeno que ten lugar no 

núcleo atómico dos radioisótopos, os cales presentan un número excesivo de protóns, os cales 

se desintegrarán en favor dun estado máis favorable. Este estado é acadado mediante a 

eliminación dunha carga positiva do núcleo, a través da conversión dun protón nun neutrón, un 

positrón e un neutrino. A maiores, o elemento radioactivo transfórmase nun novo elemento co 

mesmo número de nucleóns (A) pero con diferente número de protóns (Z-1). Este proceso ven 

recollido na Ecuación 1.  

𝑋𝑍
𝐴 ∗

 
→ 𝑣 + 𝑋 + 𝑒+

𝑍−1
𝐴  (Ecuación 1) 

Onde X* representa o elemento químico excitado, e+ fai referencia ao positrón e 𝑣 ao neutrino 

que se emite na desintegración beta-positivo. 

Destacar que o elemento formado non é radioactivo, senón que é un elemento estable e 

que a enerxía máxima do positrón é diferente para cada radioisótopo, por exemplo, sabemos 

que a enerxía dos positróns emitidos pola desintegración beta-positivo do 11C é 0,96 MeV, 15O 

é 1,70 MeV, o 13N é 1,19 e 18F é 0,64 MeV [35,36]. 

2.3.2 Aniquilación positrón-electrón 

O proceso de aniquilación ten lugar cando unha partícula subatómica colisiona coa súa 

respectiva antipartícula (partícula coa mesma masa pero con carga oposta) e ámbalas dúas 

partículas se desintegran liberando enerxía, satisfacendo neste proceso as leis de conservación 

de carga, momento lineal e enerxía total. Un proceso análogo ten lugar cando se inxecta ao 

paciente un radiotrazador. A medida que os positróns emitidos polos radioisótopos viaxan a 

través dos tecidos humanos, estes ceden a súa enerxía cinética debido as interaccións cos 

electróns. No momento no que os positróns acadan enerxías moi baixas, estes interacionarán 

cos electróns mediante una aniquilación positrón-electrón. Nesta situación, as partículas 

producidas despois da aniquilación presentan carga total e momento lineal igual a 0, e a enerxía 

total é igual a 1.022 MeV. Polo tanto, o resultado da aniquilación son dous fotóns viaxando en 

direccións opostas (carga final e  momento lineal igual a cero). A enerxía inicial é compartida 

por cada fotón, polo que cada un presenta unha enerxía de 511 keV. Debido a que os positróns 

poden ser aniquilados cando presentan unha pequena parte da enerxía cinética (momento lineal 

inicial distinto de cero), pode producirse unha lixeira desviación da colinealidade (os raios 
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gamma non están exactamente a 180º), conservándose pois o momento lineal. Este efecto 

denomínase non-colinealidade e pode presentar desviacións máximas de 0.25º [35,36]. 

 

A Figura 8 mostra un esquema da emisión de positróns e a aniquilación de positróns e 

electróns. A liña escura e continua representa o camiño que segue o positrón a través do tecido 

dende a emisión ata a aniquilación. A distancia entre a emisión e os puntos de aniquilación 

recibe o nome de “rango de positróns” e depende da enerxía máxima dos positróns emitidos. 

 

Figura 8. Emisión de positróns. Figura de elaboración propia. 

 2.3.3 Interacción da radiación coa materia  

Como foi mencionado, o emprego de radiofármacos desencadea a emisión de radiación 

gamma en forma de fotóns. Os fotóns son as partículas elementais responsables dos fenómenos 

electromagnéticos, portadores da interacción electromagnética, polo que é posible cuantificar a 

enerxía das ondas electromagnéticas, debido a que a enerxía dun fotón está relacionado cunha 

onda electromagnética cuxa frecuencia 𝜐 ven dada por:   

 

𝐸 = ℎ ∗ 𝜐 (Ecuación 2) 
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Onde a velocidade é sempre c (velocidade da luz) e tanto a masa como a carga son cero. Estas 

propiedades son imprescindibles para estudar a interacción dos fotóns coa materia.  Por 

exemplo, é sabido que debido o feito de presentar carga igual a cero, non se presentarán 

interaccións de tipo Coulomb. Polo que soamente teremos 4 posibles interaccións (efecto 

fotoeléctrico, dispersión elástica, dispersión inelástica e produción de pares), as cales se 

describen a continuación [35,36]. 

2.3.3.1  Efecto fotoeléctrico  

Este efecto prodúcese cando os fotóns transfiren toda súa enerxía a un electrón dun 

átomo que está localizado nunha das capas atómicas e este é expulsado, debido a que lle foi 

transferida a enerxía suficiente, co que comeza a viaxar a través da materia circundante [35]. 

2.3.3.2  Dispersión inelástica (ou Compton)  

Este fenómeno ten lugar cando na interacción fotón electrón só é absorbida unha parte 

da enerxía do fotón, provocando que a súa dirección inicial cambie. Neste caso o electrón 

unicamente cambia de capa atómica e non escapa do átomo. A ecuación de dispersión de 

Compton (Ecuación 3) mostra a relación entre as enerxías e o ángulo de desviación con 

respecto á dirección orixinal: 

1

𝐸𝐹𝑖𝑛𝑎𝑙
+

1

𝐸𝐼𝑛𝑖𝑐𝑖𝑎𝑙
=

1

𝑚0𝑐2(1−𝑐𝑜𝑠𝑐𝑜𝑠 (𝛩) )
 (Ecuación 3) 

Onde EFinal é a enerxía final despois da interacción, EInicial é a enerxía inicial antes da 

interacción, 𝑚0 é a masa do electrón en repouso, c é a velocidade da luz e Θ é o ángulo de 

desviación con respecto á dirección orixinal. Esta interacción tamén se coñece co nome de 

dispersión incoherente [35].  

2.3.3.3  Dispersión elástica (ou Rayleigh) 

Por o outro lado, presentase a dispersión elástica. Este efecto prodúcese cando os fotóns 

se dispersan e as iteracións non implican nin unha perda nin ganancia de enerxía. Tamén se 

coñece como dispersión coherente [35]. 
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2.3.3.4  Produción de pares 

Este fenómeno ten lugar cando unha partícula elemental e a súa antipartícula son 

xeradas a partir dun fotón. Isto só é posible cando hai suficiente enerxía dispoñible para crear 

o par (>1MeV) e se producen as interaccións entre o fotón e un núcleo atómico, o que permite 

a produción dun electrón e un positrón sen violar a conservación de masa e momento [35,36]. 

2.3.4   Sección eficaz ou sección transversal 

O concepto de sección eficaz (ou sección transversal) fai referencia á área efectiva para 

as colisións ou interaccións e define a probabilidade de que ocorra cada unha das interaccións 

descritas anteriormente. O National Institute of Standars and Technology (NIST) 

proporciona unha base de datos de seccións transversais de fotóns chamada XCOM1, esta pode 

empregarse para calcular as seccións transversais de fotóns para as diferentes interaccións 

fotón-materia (dispersión coherente e incoherente, absorción fotoeléctrica e produción de pares) 

para calquera elemento, composto ou mestura (Z menor ou igual a 100), nun rango de enerxías 

de 1 keV a 100 GeV. Nas técnicas de imaxe de medicina nuclear (SPECT e PET), trabállase 

con  enerxías entre os 20 keV e 600 keV e considérase como referencia a densidade da auga 

[37,38]. Polo que neste rango de “baixas enerxías”, tanto a dispersión coherente como a 

absorción fotoeléctrica teñen unha influencia significativa no valor da atenuación total. A 

maiores, dispersión de Compton é a única interacción relevante dentro do rango de baixas 

enerxía, é dicir, para as enerxías involucradas na obtención das imaxes SPECT (140 keV) e 

PET (511 keV). 

2.4 O escáner PET  

Estruturalmente, un equipo PET está formado por unha cama e un pórtico (gantry), o 

cal soporta os detectores do tomógrafo. O pórtico define un túnel a través do cal se despraza o 

paciente despois de ser inxectado cun radiofármaco. Típicamente, o escáner PET está formado 

por un conxunto de bloques de detectores, formando aneis completos/parciais fixados 

axialmente con diámetros en torno aos 80 cm. A pesares de que un escáner PET presenta un 

número elevado de elementos de detección, o seu rendemento está relacionado co desempeño 

dos seus bloques individuais, polo que a elección e deseño destas compoñentes é crucial. Por 

outro lado, a disposición seleccionada determinará a eficiencia xeométrica do escáner PET, a 

cal ven definida polo ángulo sólido proxectado pola fonte de actividade no detector, este factor 
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depende: da distancia entre a fonte e o detector, do diámetro do anel e o número de aneis no 

detector. Este ángulo soe ser estreito co que o escáner cubre unha área pequena do corpo. Para 

amañar isto, os escáneres están equipados con camas móbiles para que os pacientes poidan 

colocarse en diferentes posicións axiais durante as exploracións de todo corpo [35]. 

Nos últimos anos os diferentes avances posibilitaron a fabricación dun equipo PET de 

corpo enteiro e xa están comezando a aplicarse tanto en investigación como na clínica. Para a 

súa elaboración ampliouse o tamaño dos detectores, pasando dunha cobertura de 15-30 cm ata 

unha cobertura de todo o corpo (∼2 metros) (Figura 9). Ao mellorar a cobertura xeométrica 

permítese colectar máis radiación, co que se consegue un aumento da sensibilidade. Este 

aumento de sensibilidade pódese empregar para reducir os niveis de ruído nas imaxes 

(mellorando a precisión e facilitando melloras na resolución espacial), ou para adquirir datos 

dunha maneira máis rápida ou con doses inxectadas máis baixas.  O PET de corpo enteiro abre 

novas oportunidades de investigación a través de súa capacidade de obter imaxes da cinética do 

radiotrazador en cada órgano e tecido do corpo simultaneamente [28,39]. 

 

 

Figura 9 .  Imaxe dun equipo PET de corpo enteiro. Imaxe modificada de [40]. 



MANUEL PIÑEIRO FIEL 

47 
 

 2.4.1 Detectores PET 

2.4.1.1  Centelladores 

Unha vez que os fotóns interacionan co material do detector (cristais), estes provocan a 

ionización ou excitación dos seus átomos [36,41]. Esta enerxía absorbida excita o cristal, o cal 

se desintegra cara o seu estado orixinal ao emitir unha gran cantidade de fotóns de baixa enerxía 

(fotóns centelladores). Estes fotóns de centelleo son recollidos por un fotodetector, e o seu 

número é proporcional á enerxía depositada polo fotón de aniquilación primario.  

No caso dos detectores PET, o material elixido soen ser cristais centelleadores 

inorgánicos, os cales emiten a radiación de luz visible en forma de fotóns. Entre as propiedades 

que se teñen en conta no proceso de elección dun cristal centelleador destácanse o tempo de 

desintegración e o rendemento luminoso. O tempo de desintegración é o tempo que necesita o 

cristal para volver ao seu estado estable despois dunha interacción, podendo así rexistrar unha 

nova interacción. Por o outro lado, o rendemento luminoso é a cantidade de fotóns de centelleo 

emitidos por enerxía depositada, normalmente expresada en fotóns/MeV. Un maior número de 

fotóns implica mellores estatísticas e, polo tanto, unha mellor resolución enerxética. 

Desafortunadamente, a resposta rápida xeralmente está relacionada cun baixo rendemento de 

luz, polo que debe acadarse un compromiso entre estes dous parámetros [36,41]. 

2.4.1.2  Fotodetectores 

Os fotodetectores empréganse para a conversión dos fotóns de centelleo nunha sinal 

eléctrica. O fotodetector utilizado dependerá da aplicación, téndose en conta diversas 

propiedades como a eficiencia cuántica (QE). A QE defínese como a relación de carga xerada 

por fotón incidente na área fotosensible. Unha alta QE do fotodetector mellorará o rendemento 

do sistema PET, principalmente en termos de resolución en enerxía [35,41].  

2.4.1.3  Electrónica 

Como se mencionou anteriormente, cando un fotón golpea o detector, o fotodetector 

emite un pulso de carga proporcional á enerxía depositada no detector. Este pulso é enviado ao 

módulo electrónico denominado como analizador de altura de pulso (PHA), o cal xera 

información sobre o tempo, enerxía e posición. Normalmente, o pulso filtrase para eliminar o 

ruído de alta frecuencia e convertese nunha sinal dixital. O PHA toma fotóns dunha ventá de 
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enerxía seleccionada e rexeita o resto. Se se emprega unha ventá estreita, a discriminación de 

enerxía é máis precisa (número de fotóns dispersos pequeno) pero a eficiencia de detección é 

baixa (número de fotóns non dispersos pequeno) [42]. No caso dos sistemas PET, a ventá PHA 

centrase en torno 511keV (normalmente 360-650keV). Posteriormente, o módulo de 

coincidencia compara os eventos de cada detector cos rexistrados no detectores opostos. 

Suponse que un evento de coincidencia tivo lugar cando se rexistra un par de eventos dentro 

dunha ventá de tempo de coincidencia especificada, tipicamente da orde de magnitude de 10 

nanosegundos [35,41]. 

 2.4.2   Caracterización dun escáner PET  

A hora de determinar o rendemento físico dos escáneres PET sóense estudar cinco 

parámetros principais: resolución espacial, rango de contas, fracción de dispersión, 

sensibilidade e uniformidade de imaxe. Estes parámetros soen depender uns dos outros, e 

chegar a un compromiso de solucións entre eles é unha das tarefas cruciais do deseño do 

escáner. O procedemento estándar empregado para avaliar estes parámetros é o protocolo 

proposto pola National Electrical Manufactures Association (NEMA) [43]. 

2.4.2.1  Resolución espacial  

A resolución espacial defínese como a capacidade do sistema para distinguir dous 

puntos despois da reconstrución da imaxe. Este determina o tamaño mínimo dunha lesión ou 

estrutura que se pode detectar. A resolución espacial ven caracterizada pola medición da 

anchura completa á metade da amplitude máxima (FWHM) da imaxe da fonte puntual no 

aire (en mm). Por exemplo, o escáner PET humano ten resolucións espaciais de arredor de 4-7 

mm. Os principais factores que limitan a resolución espacial son o tamaño do cristal (cando se 

utilizan detectores segmentados), o rango de positróns, a non-colinealidade dos fotóns emitidos 

e o algoritmo de reconstrución tomográfica [35,36].  

2.4.2.2  Sensibilidade 

A sensibilidade dun escáner PET defínese como o número de contas por segundo 

detectadas polo dispositivo por unidade de actividade na fonte, expresada en: 
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑎𝑠

𝑠
∗ 𝑀𝐵𝑞. A 

sensibilidade depende da: xeometría do escáner, a eficiencia do cristal, a amplitude da ventá de 

enerxía e o tempo morto do sistema. En canto a xeometría, os escáneres PET actuais cobren un 
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pequeno ángulo sólido do paciente, o que implica unha baixa sensibilidade. Debido a isto, os 

estudios de pacientes son de adquisición prolongada e inclúen múltiples posicións de cama para 

poder facer un estudo de corpo completo  [35,36].  

2.4.2.3  Ruído 

Un dos principais factores que degradan as imaxes PET é o ruído estatístico, o cal na 

PET é máis determinante en comparación con outras modalidades como a CT ou a MRI.  Por 

iso unha boa caracterización dos niveis de ruído é imprescindible na caracterización dun 

sistema. Desafortunadamente, unha descrición detallada do ruído estatístico non é trivial, 

principalmente porque a distribución do ruído vese alterada polas correccións de datos e a 

reconstrución de imaxes, as cales poden destruír as propiedades de Poisson das imaxes PET, o 

que impide que o ruído estatístico poda ser compensado a posteriori. A relación de ruído ven 

dada por: 
1

√𝑁
∗  100, onde N é o número de contas por píxel e por segundo. Polo tanto, o ruído 

pódese reducir aumentando as estatísticas de adquisición de imaxes (N), o que se pode lograr 

mediante adquisicións máis longas, aumentando a dose inxectada ou mellorando a sensibilidade 

do escáner  [35,36].  

2.4.2.4  Calidade de imaxe 

A calidade da imaxe está influenciada por varios parámetros diferentes de rendemento 

como a sensibilidade do escáner, a uniformidade, o contraste da imaxe, a resolución espacial, e 

o rendemento dos métodos de reconstrución, todos eles relacionados entre si. De forma xeral, 

este parámetro avalíase mediante o cálculo do contraste da imaxe e as relacións de variabilidade 

do fondo para diferentes esferas. O contraste avalía as variacións nas contas por segundo entre 

áreas adxacentes na imaxe e, polo tanto, a detectabilidade das lesións na imaxe. O contraste da 

imaxe depende do tamaño da lesión, especialmente cando este é similar á resolución do escáner, 

polo que diferentes tamaños de esferas poden proporcionar diferentes valores de contraste. Para 

ter en conta estes parámetros, o NEMA IEC Body Phantom (Figura 10) conten seis esferas de 

metacrilato coplanares con diámetros de 10, 13, 17, 22, 28 e 37 mm e un inserto cilíndrico de 

polietileno de 50 mm de diámetro [43]. 
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Figura 10. NEMA IEC Body Phantom. Imaxe modificada de: [44]. 

2.4.2.5  Rango de contas 

O rango de contas dun sistema PET defínese como a capacidade do sistema para 

responder a cambios nos niveis de actividade. Se a taxa de reconto aumenta, entón aumenta a 

relación sinal-ruído. Non obstante, o aumento da radioactividade provoca un aumento na 

fracción de coincidencias aleatorias (as cales se veñen definidas na sección 2.5.1), así como no 

tempo de operación nos detectores, polo que o aumento de actividade do sistema non se 

relaciona linealmente co aumento na relación sinal-ruído [35,36]. 

2.4.2.6  Fracción de dispersión 

A fracción de dispersión é a relación entre as coincidencias debidas a dispersión e as 

coincidencias totais (verdadeiras máis coincidencias de dispersión). Segundo o estándar 

NEMA, a fracción de dispersión mídese cunha fonte de liña descentrada colocada nun cilindro 

de auga uniforme de 20 cm de diámetro. A fracción de dispersión estímase a partir dos perfiles 

transaxiais a través dos sinogramas [43]. 

2.5 A adquisición PET  

Como se mencionou anteriormente, a medicina nuclear basease na capacidade de 

rastrear unha sustancia radioactiva (trazador) a través dun paciente para proporcionar un mapa 

3D dun proceso metabólico. Na obtención das imaxes PET o trazador está marcado con un 

radionúclido emisor de positróns. O positrón, despois de perder a maior parte da súa enerxía 

cinética debido a colisións inelásticas cos electróns atómicos do tecido do corpo de estudo, 
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combínase cun electrón que se descompón, de forma xeral, en dous raios gamma que viaxan en 

direccións case opostas, a este proceso coñecese co nome de aniquilación. Este par de fotón 

viaxarán a través do corpo ata que sexan detectados por un par de detectores. O par de detectores 

que proporciona unha detección en coincidencia temporal dos dous fotóns (raios gamma) define 

unha liña de resposta (LOR) e identifica onde se aniquilou o positrón. Ao medir numerosas 

LORs, a distribución 3D do radiotrazador pódese reconstruír mediante métodos matemáticos 

analíticos ou iterativos [42]. 

2.5.1   Detección de coincidencias  

Despois do proceso de aniquilación, os fotóns emitidos son detectados mediante un 

material centelleador. As interaccións dos fotóns dentro do material de centelleo son 

empregadas para determinar a localización espacial e a enerxía total depositada. Un feixe de 

luz é creado no dispositivo, o cal é detectado polos tubos fotomultiplicadores. É dicir, cada 

detector xera un pulso temporizado cando rexistra un fotón incidente. Cada evento que é 

detectado en coincidencia temporal é rexistrado e denomínase coincidencia verdadeira. Pola 

contra, cando os fotóns non chegan en pares, é dicir, uns poucos nanosegundos tarde, son 

ignorados. A Figura 11 mostra un esquema do proceso de detección.  

 

Figura 11: Proceso de detección nun escáner PET. Figura de elaboración propia. 
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Un evento considérase unha coincidencia cando cumpre os seguintes criterios. Primeiro, 

debe detectarse dentro dunha ventá de tempo predefinida que está determinada polas respostas 

de tempo do detector. En segundo lugar, ambos fotóns depositaron certa cantidade de enerxía 

nos detectores dentro dun rango de enerxías, coñecido como ventá de enerxía. Debido á enerxía 

finita e a resolución temporal dos detectores de PET, xéranse coincidencias non desexadas no 

funcionamento normal dos escáneres de PET. Podemos distinguir cinco tipos diferentes de 

eventos na PET, denominados verdadeiros, múltiples, singulares, eventos dispersos e 

coincidencias aleatorias [42]. Na Figura 12 móstranse unha representación dos distintos tipos 

de eventos. 

 

 

Figura 12: exemplos de a) verdadeiros, b ) múltiples, c) singulares, d) eventos dispersos e e) 

coincidencias aleatorias. Figura de elaboración propia. 
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Considerase un evento verdadeiro a) cando os detectores do escáner detectan fotóns 

dunha aniquilación orixinal sen ter interaccións adicionais. Neste caso, a LOR está 

correctamente asignada ao evento. As coincidencias múltiples b) prodúcense cando tres ou máis 

fotóns son detectados en coincidencia, sen saber cal deles representa unha verdadeira 

coincidencia. Estes eventos xeralmente son descartados nas adquisicións da PET. Os eventos 

individuais c) prodúcense cando só se detecta un dos fotóns da aniquilación. Estes eventos 

xeralmente descártanse e o evento máis común nas adquisicións PET. Unha coincidencia 

dispersa d) ocorre cando un dos fotóns sufriu unha interacción de Compton e se desvía da súa 

traxectoria. No caso de que se detecten fotóns de coincidencia, e a resolución de enerxía non é 

o suficientemente boa para rexeitar o fotón disperso, asignarase unha LOR incorrecta ao evento. 

Unha coincidencia aleatoria (randoms) e) presentase cando se detectan dous fotóns procedentes 

de aniquilacións distintas na mesma ventá de coincidencia. Os randoms introdúcense na imaxe 

final como un fondo constante [42].  

2.5.2 Os datos PET 

De forma xeral, os “datos brutos” obtidos nunha proba PET son unha lista de 

coincidencias, as cales representan a detección dos fotóns de aniquilación por parte dun par de 

cristais detectores. Cada coincidencia está definida por as denominadas LORs, a cales conectan 

os cristais detectores. Cada LOR representa a proxección dun obxecto nun ángulo, posición 

transaxial e posición axial dados. Cando se considera o tamaño do detector temos un Volume 

de Resposta (VOR) tamén coñecido como Tubo de Resposta (TOR) [42].  

2.5.2.1 Liñas de resposta e sinogramas 

 Debido a simetría axial do sistema de detección, fai que sexa cómodo, dende o punto de 

vista matemático, almacenar os datos (LORs) en función das súas coordenadas polares, isto é, 

un radio e un ángulo (r, Θ). Se non se teñen en conta os efectos físicos como a atenuación ou a 

dispersión, o número medio de eventos de coincidencia detectados nunha LOR é proporcional 

á integral da concentración do trazador ao largo desa LOR [42]. A representación dos datos en 

este sistema de coordenadas coñécese co nome de sinograma [45].  
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Un sinograma é unha representación tridimensional da sinal medida (coincidencias) nun 

ángulo dado no plano de imaxe a diferentes distancias ao largo da matriz de detectores.  Para 

un escáner PET con múltiples aneis, os sinogramas almacénanse como múltiples cortes [46]. 

En lugar de sinogramas, os datos de PET tamén se poden almacenar como proxeccións, as cales 

son conxuntos de datos almacenados para cada ángulo (Θ). As proxeccións pódense obter a 

partir dos sinogramas ao reorientar a matriz de sinogramas e son útiles para a visualización e a 

implantación dos métodos de reconstrución [42].  

 

Figura 13. Ilustración sobre a elaboración dun sinograma. Os datos de proxección almacénanse 

como integrais da actividade para cada r nun ángulo dado. Figura de elaboración propia. 

 

 Un escáner PET inclúe varios aneis de cristais detectores, os cales definen o sistema de 

coordenadas dun escáner PET, tal e como se mostra na Figura 14.  Unha LOR pode etiquetarse 

no espazo como 𝐿(r, 𝜃, ∅, 𝑧), onde ∅ é o ángulo con el eixo Z (ángulo axial) e 𝑧 é a posición 

sobre o eixo Z (posición axial) e (r, 𝜃) son as variables do sinograma.  
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Figura 14. Sistema de coordenadas nun sistema PET. Figura de elaboración propia baseada en 

[42]. 

 Actualmente, existen 2 modos de adquisición comúns nos tomógrafos PET, os modos 

2D e 3D. Dicimos que un escáner PET está funcionando en modo completamente 2D cando só 

son aceptadas as coincidencias entre os detectores do mesmo anel (Figura 15).  Neste modo, a 

sensibilidade xeométrica do escáner é N veces a sensibilidade dun anel, onde N é número de 

aneis. Polo que un escáner executándose neste modo almacenará datos en N sinogramas, uno 

para cada anel. Destacar que neste modo de adquisición, os aneis soen estar separados con 

tabiques físicos, para minimizar as interaccións entre os detectores e as coincidencias dispersas 

e aleatorias. Para mellorar a sensibilidade, neste modo sóense incluír estes sinogramas 

"directos" e  tamén aos sinogramas “oblicuos” (interplanos), formados entre aneis contiguos 

(cunha diferencia de ± 1). Isto da como resultado un total de 2𝑁 − 1 (𝑁 sinogramas directos e 

𝑁 – 1 oblicuos) [42]. 
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Figura 15. Exemplo de adquisición 2D. Figura de elaboración propia. 

 Por outro lado, nos escáneres de última xeración, a adquisición xeralmente realízase en 

modo completamente 3D, onde son aceptadas tódalas coincidencias entre calquera anel (Figura 

16). Pa iso elimínanse os colimadores. Nesta situación preséntasenos unha sensibilidade moito 

maior ao ter un maior número de coincidencias no mesmo intervalo de tempo.  Este modo foi 

descartado durante moito tempo debido á falta de algoritmos de reconstrución eficientes e 

métodos de corrección de dispersión [42]. 

 

Figura 16. Exemplo de adquisición 3D. Figura de elaboración propia. 

 Por outro lado, destacar que para ter unha representación conveniente dos diferentes 

modos de adquisición posibles nun escáner PET empréganse os gráficos denominados  

“Michelogramas”. 
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Figura 17. Exemplo de dous “Michelogramas” referentes aos dous modos de adquisición nun 

escáner PET con 16 aneis en dirección axial. Imaxe modificada de [46]. A parte a) fai referencia 

ao modo de adquisición 2D mentres que a parte b) ao modo de adquisición 3D.   

 Como se pode observar na Figura 17 a), neste Michelograma os asteriscos * ao largo 

da diagonal implican que só se permiten as coincidencias directas, obtendo unha adquisición de 

16 planos. Por o outro lado, na Figura 17 b) móstrasenos un Michelograma para coincidencias 

directas e cruzadas. Neste exemplo, as celadas que están conectadas por una liña recta indican 

que os datos de ámbalas celadas están combinados. Este exemplo de configuración presenta 16 

planos directos e 15 planos transversais para un total de 31 planos. 

2.5.2.2 Adquisición en modo lista 

Unha alternativa ao almacenamento de sinogramas é a adquisición en modo lista. Nesta 

modalidade, cada evento almacénase secuencialmente nun arquivo que contén a posición de 

detección de cada fotón, así como a enerxía do fotón e a información temporal. A principal 

vantaxe do modo lista en comparación co sinograma é que permite a inclusión de información 
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externa, como parámetros de activación ou rexistros de movemento do paciente, información 

de tempo para realizar a reconstrución do tempo de voo. Ademais, o modo de lista permite 

agrupar eventos máis tarde en sinogramas. Pola contra, este modo de adquisición implica a 

creación, almacenamento e xestión de arquivos moi grandes, os cales xeran problemas nos 

escáneres modernos de alta gama que presentan unha gran cantidade de cristais [42,47]. 

2.6 Efectos que degradan a calidade da  imaxe 

Tanto as interaccións da radiación coa materia como diversos efectos asociados á 

instrumentación PET poden converterse en factores de degradación da imaxe. A continuación, 

móstranse os principais fenómenos presentes na degradación das imaxes PET. 

2.6.1 Atenuación 

O fenómeno de atenuación ten lugar cando un dos dous fotóns da coincidencia foi 

dispersado ou absorbido pola materia e polo tanto, non detectado. O factor de atenuación para 

unha LOR determinada depende da distancia total recorrida por ambos fotóns procedentes da 

aniquilación, a cal é independente do punto de emisión.  

A hora de corrixir este efecto, só se require unha sinxela pre-multiplicación dos 

sinogramas de emisión polos determinados factores de corrección, que se obteñen a partir da 

estimación dun mapa de atenuación ou de transmisión (por exemplo cunha imaxe CT, 

anteriormente cunha fonte de transmisión). Hoxe en día, a corrección da atenuación é 

amplamente aceptada pola comunidade dentro da medicina nuclear como unha compoñente 

esencial para obter datos cuantitativos e cualitativos de alta precisión, e non é posible realizar 

un diagnóstico sobre imaxes sen corrección de atenuación [43,47]. 

2.6.2 Coincidencias de dispersión 

As interaccións de dispersión de tipo Compton son as responsables dos fotóns dispersos 

que se detectan, denominados coincidencias de dispersión. A presenza de coincidencias de 

dispersión no sinograma de emisión pode provocar unha perda significativa de contraste nas 

imaxes reconstruídas e un sesgo na cuantificación da actividade. Aínda que na PET 2D a 

fracción de dispersión é inferior ao 10% e parece que podería ignorarse, na PET 3D a fracción 

de dispersión na sinal pode chegar a ser extremadamente elevada, próxima ao 50% [43,47]. 
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2.6.3 Coincidencias aleatorias 

Como foi mencionado, as coincidencias aleatorias teñen lugar cando dous fotóns son 

detectados en coincidencia pero orixináronse a partir de aniquilacións diferentes. Isto ocorre 

debido ao feito de que a resolución temporal dos cristais detectores non é ideal e ten unha 

lonxitude finita. Como era de esperar, estas coincidencias non aportan ningunha información e 

producen un fondo non desexado na imaxe final. A taxa media de coincidencias aleatorias 

pódese estimar como: 

𝑅𝑖𝑗  =  2𝑡𝑟𝑖𝑟𝑗 (Ecuación 4) 

 

onde Rij é a taxa de coincidencia aleatoria na LOR definida entre os cristais detectores i e j, ri 

é a taxa de fotón simple no cristal detector i, rj é a taxa de fotón único no cristal detector j e t o 

ancho da ventá de tempo. Polo tanto, a taxa de coincidencias aleatorias pódese medir e restar 

dos sinogramas de emisión a partir dunha estimación coa ecuación anterior [43,47]. 

2.6.4 Coincidencias múltiples 

As coincidencias múltiples prodúcense cando se detectan tres ou máis fotóns orixinados 

en diferentes aniquilacións dentro da mesma ventá de coincidencia. Debido á falta de claridade 

na asignación da LOR, débense descartar as coincidencias múltiples. Este efecto orixina unha 

diminución do número total de coincidencias detectadas e para obter resultados cuantitativos 

débense corrixir os datos de PET. O número das múltiples coincidencias depende da actividade 

do radiotrazador administrado [43,47]. 

2.6.5 Tempo morto 

Os cristais dos detectores presentan un tempo despois de cada detección durante o cal o 

sistema non é capaz de detectar outro fotón. Este tempo denomínase tempo morto do detector 

e depende do tempo de caída da luz no cristal, así como do circuíto de lectura completo. Está 

considerado como o efecto dominante que limita a dose de inxección, pois chega un momento 

que non ten sentido aumentar a dose [43,47]. 
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2.6.6 Función de resposta do detector 

Debido ao tamaño finito dos cristais detectores, nun escáner PET a imaxe dunha fonte 

puntual no aire é unha función espacial chamada función de resposta do detector (DRF), que é 

diferente para cada punto de escáner. Este efecto leva a unha degradación espacial afectando a 

resolución espacial do sistema PET, así como a erros debidos a unha posición errónea, 

especialmente para fontes descentradas [43,47]. 

2.6.7 Rango dos positróns 

Despois da emisión, o positrón “cede” a súa enerxía cinética debido as interaccións cos 

núcleos/electróns dos átomos circundantes e poden sufrir grandes desviacións na dirección. A 

distancia media destes camiños que segue o positrón dende a súa emisión ata o punto de 

aniquilación recibe o nome de rango do positrón. Este efecto aporta incerteza á localización do 

núcleo de orixe e impón un límite inferior en termos de resolución espacial da imaxe PET. O 

rango de positróns é proporcional á enerxía inicial do positrón e, polo tanto, depende do tipo de 

trazador inxectado [24]. 

2.6.8 Non-colinealidade 

Debido a que os positróns poden ser aniquilados cando presentan un momento distinto 

de cero, o par de fotóns resultantes non se emitirá realmente a 180º, conservándose o momento 

lineal. Este efecto aporta unha maior incerteza á orixe da emisión de ± 0.25º. A degradación da 

resolución depende do radio do escáner e da distancia entre os cristais detectores [43,47]. 

2.6.9 Ruído estatístico  

A presenza de ruido estatístico é unha cuestión propia dunha adquisición de datos PET, 

que está baseada na emisión radioactiva de positróns por parte dun radioisótopo. Para avaliar o 

nivel de ruído nas imaxes PET, emprégase a medida que da a relación da sinal co ruído (SNR), 

a cal pode expresarse como:  

𝑆𝑁𝑅 =
𝑁

√𝑁
 ; (Ecuación 5) 

onde N é o número de fotóns detectados cada par de cristais detectores (posición do sinograma) 

e √𝑁 é a desviación estándar. É importante destacar que a SNR aumenta cando aumenta o 

número de fotóns detectados. Sen embargo, debido a varias razóns, o número de fotóns 
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detectados nas imaxes PET está restrinxido. Nun primeiro momento debido a que duración dun 

estudo PET é limitada debido ao custo do estudio e ao aumento das posibilidades de movemento 

do paciente. E por outro lado, debido a razóns de protección radiolóxica do paciente, a dose de 

radiación inxectada tamén é limitada. Finalmente, tomar un cristal detector máis grande 

aumentaría a resolución espacial do sistema. Aínda que tanto a instrumentación como os 

protocolos clínicos están orientados a obter a máxima SNR, o ruído estatístico sempre xoga un 

papel importante nas imaxes PET [43,47]. 

2.7 Reconstrución de imaxe 

O obxectivo principal da imaxe médica é conseguir visualizar os órganos internos do 

corpo dunha maneira non invasora. No caso da medicina nuclear, obter imaxes da distribución 

da actividade, a priori descoñecida, no suxeito de estudo. Para lograr este propósito, as imaxes 

obtidas baséanse no principio de reconstrución de imaxe, o cal establece que é posible 

reproducir exactamente un obxecto a partir dun conxunto das súas proxeccións tomadas dende 

diversos ángulos. A fidelidade da reconstrución en cada caso depende de varias cousas, as máis 

destacables son o métodos de adquisición de datos e seu procesado previo, a implementación 

numérica das fórmulas matemáticas de reconstrución e o post-procesado das imaxes 

reconstruídas [24,48]. 

Nesta sección aportarase unha breve descrición métodos de reconstrución máis comúns, 

entre os cales se destacan os métodos de reconstrución analíticos e os métodos estatísticos. 

2.7. 1 Métodos de reconstrución analítica  

 O problema da reconstrución de imaxes pódese formular como un problema lineal 

inverso:  

𝑆 = 𝐻 ∗ 𝑓 ; (Ecuación 6) 

onde f é a distribución do radiotrazador, S son os datos medidos e H coñecese como matriz de 

resposta do sistema (SRM). O proceso de reconstrución consiste esencialmente en inverter a 

SRM para obter a distribución do radiotrazador f a partir dos datos medidos S [49]. Esta 

formulación asume que os datos son deterministas, o cal non é certo, pero é unha simplificación 

empregada nas reconstrucións de imaxes analíticas. Estes métodos intentan acadar unha 

solución matemática baseada no teorema da sección central, tamén coñecido como teorema 
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da sección de Fourier [49]. Este teorema relaciona tódalas proxeccións correspondentes a 

LORs paralelas cunha sección do obxecto perpendicular a estas LORS.  O teorema establece 

que: “a transformada unidimensional de Fourier da proxección dunha imaxe f(x,y), obtida a 

partir dos raios paralelos entre si e formando un ángulo Θ co eixo x, é o corte (ou mostreo) da 

transformada bidimensional de Fourier da imaxe F(u,v) ao largo dunha liña que forma un 

ángulo  Θ co eixo u”. Expresado dunha maneira matemática: 

𝑓(𝑥, 𝑦) = ∫ ∫ 𝐹(𝑢, 𝑣)𝑒𝑖2𝜋(𝑢𝑥+𝑣𝑦)𝑑𝑢𝑑𝑣
+∞

−∞

+∞

−∞
  (Ecuación 7) 

𝐹(𝑢, 𝑣) = ∫ ∫ 𝑝(𝑥𝑟 , 𝛩)𝑒𝑖2𝜋(𝑢𝑥+𝑣𝑦)𝑑𝑥𝑟
+∞

−∞

+∞

−∞
  (Ecuación 8) 

 Existe un “pequeno” problema no primeiro paso, o cal nos leva á transformada de 

Fourier da proxección. Ao empregar coordenadas polares (𝑣𝑥𝑟 , 𝛩) para o espazo das frecuencias 

estamos mostreando a rexión central de baixas frecuencias. Se non corrixiramos isto, 

provocaríamos unha suavización nos perfís do obxecto, obtendo unha imaxe errónea. Para 

solventar isto, o método máis empregado é multiplicar o resultado da transformada das 

proxeccións por o módulo da frecuencia |𝑣|, denominado filtro rampa. Por outro lado, as altas 

frecuencias convén atenualas debido ás flutuacións estatísticas das emisións producidas nas 

rexións próximas do obxecto. Finalmente, o método de reconstrución queda da seguinte 

maneira. 

𝑓(𝑥, 𝑦) = ∫ [∫ 𝐹(𝑣, 𝛩)|𝑣|𝑒𝑖2𝜋(𝑢𝑐𝑜𝑠𝛩+𝑣𝑠𝑒𝑛𝛩)𝑑𝑣]𝑑𝛩
+∞

−∞

𝜋

0
 (Ecuación 9) 

Non obstante, debido ao gran número de transformadas de Fourier aplicadas, estes métodos 

requiren demasiado esforzo de cálculo para ser empregados en aplicacións reais. 

2.7.1.1 Retroproxección filtrada (Filtered backprojection) 

No referente os algoritmos de reconstrución analítica empregados, o algoritmo de 

retroproxección filtrada (FBP) é o algoritmo máis común para reconstruír as proxeccións 

adquiridas en PET 2D debido aos seus baixos requisitos en termos de computación e a súa 

simplicidade. Os recontos de cada LOR vólvense a proxectar no espazo da imaxe colocando un 

valor constante en todos os píxels ao longo da LOR. Repetindo isto a todas as LOR, obtense 

unha superposición lineal de retroproxeccións.  
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Pola contra, as imaxes retroproxectadas soen ser borrosas debido ao feito de que os 

recontos se distribúen por igual ao longo das LOR [50] En xeral, a FBP é unha solución 

aproximada á inversión de transformada de Radon debido aos supostos subxacentes que non se 

satisfán cos datos adquiridos. A FBP asume proxeccións continuas para todos os ángulos entre 

(0,π) rad e datos sen ruído. Polo tanto, a solución exacta non é posible debido ao mostreo 

discreto e ao ruído estatístico nas medicións. Ademais, a falta de uniformidade do mostreo e as 

proxeccións angulares que faltan poden causar problemas adicionais na reconstrución da imaxe. 

A FBP é sinxela para datos 2D, pero a súa implementación para datos 3D require 

algunhas modificacións debido á extensión axial limitada do escáner, a cal trunca algunhas das 

proxeccións oblícuas dependendo da posición do obxecto [51]. 

2.7.1.2 3D FBP e algoritmos Rebinning 

Para resolver este problema, os algoritmos 3D FBP reconstrúen a imaxe empregando 

primeiro o algoritmo 2D e logo usan a imaxe reconstruída para realizar unha proxección 

analítica en 3D, completando as proxeccións truncadas que faltaban. Despois diso, os datos 

pódense reconstruír en 3D utilizando datos mixtos, xerados analítica e experimentalmente. 

Outro enfoque para reconstruír os datos 3D é converter os datos 3D en sinogramas 2D que 

conteñan un sinograma para cada posición axial e logo usar o algoritmo FBP 2D para a 

reconstrución [24]. Estes métodos de factorización coñécense como algoritmos de rebinning. 

En realidade, estes non son métodos de reconstrución, senón que son algoritmos para converter 

datos 3D a 2D e así permitir a reconstrución posterior con algoritmos 2D. O máis sinxelo destes 

métodos é o single slice rebinning (SSRB), o cal asigna os sinogramas entre dous aneis 

diferentes a un novo sinograma que se encontra entre eles na dirección axial [49,52]. Este 

enfoque é adecuado para obxectos pequenos e centrados, pero produce grandes erros en 

obxectos en puntos afastados do centro do escáner. Por o outro lado, o algoritmo máis estendido 

é o rebinning de Fourier (FORE)[53], este é máis preciso que o SSRB. No FORE, as LORs 

oblícuas refínanse en sinogramas 2D baseados na relación frecuencia-distancia no espacio de 

Fourier [52]. 
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Os algoritmos de reconstrución analítica, polo xeral, son sinxelos e predicibles, pero 

asumen que as medicións están libres de ruído. Isto supón unha limitación importante, pois o 

ruído estatístico é unha cuestión inherente ás imaxes de PET. Debido a isto, as imaxes 

reconstruídas poden ser ruidosas, ter pouco contraste e, polo xeral, incluír artefactos que 

degradan a calidade da imaxe. 

2.7.1.3  Métodos de reconstrución estatísticos. Reconstrución iterativa 

 As limitacións dos algoritmos reconstrución analítica impulsaron o desenvolvemento de 

algoritmos de reconstrución iterativos, os cales se basean en enfoques estatísticos, 

concretamente en minimizar unha función obxectivo a través de pasos consecutivos (iteracións) 

que melloran a estimación da imaxe. A reconstrución iterativa comeza cunha estimación f0(x,y), 

considerada unha primeira estimación da imaxe. A partir desa primeira estimación realízase 

unha proxección analítica para xerar as proxeccións calculadas p0(r, 𝜙), que se compararan coas 

proxeccións medidas p(r, 𝜙) e as diferenzas entre p0(r, 𝜙) e p(r, 𝜙) empréganse para modificar 

a estimación f0(x,y) e xerar una nova estimación f1(x,y), que se volve proxectar. Este proceso 

repítese ata que a diferencia entre ambos conxuntos de proxeccións sexa inferior a un nivel 

preestablecido [54].  

 

Figura 18. Fluxo de traballo dun proceso iterativo de reconstrución de imaxe. Figura de 

elaboración propia. 
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A principal desvantaxe da reconstrución iterativa é o tempo necesario para a acadar 

reconstrución óptima, moi superior ao tempo que se necesita na reconstrución analítica. Entre 

as vantaxes, mencionar que se pode incorporar diferente información a priori e que estes 

métodos non producen os artefactos observados nos métodos analíticos, proporcionando 

mellores relacións sinal-ruído. En xeral, os métodos iterativos reduciron o ruído, 

proporcionando imaxes de alta calidade e actualmente inclúense en todos os sistemas PET  [36].  

O primeiro algoritmo de reconstrución baseado en técnicas estatísticas foi o 

Expectation-Maximization (EM) proposto e implementado polo Dr. Larry Shepp e o Dr. Yehuda 

Vardi (Departamento de Estatística da Universidade de Rutgers en New Jersey, EE. UU.) no 

1982 [55]. Ata fai pouco tempo, os algoritmos analíticos empregábanse con maior frecuencia. 

Non obstante, os avances na velocidade de procesamento e os algoritmos de aceleración 

dispoñibles para o algoritmo EM fixeron que o tempo requirido non sexa unha limitación. Os 

avances chegaron principalmente de dous algoritmos, primeiro o coñecido como Maximum 

Likelihood Expectation-Maximization (ML-EM) e despois o Ordered Subsets Expectation-

Maximization (OSEM). 

2.7.1.3.1  Maximum Likelihood Expectation-Maximization 

O ML-EM foi uno dos primeiros métodos de reconstrución iterativa aplicados á PET. 

Este está baseado no algoritmo EM, o cal é moi utilizado en diferentes aplicacións informáticas 

como a aprendizaxe automática, o procesamento de linguaxe natural ou a psicometría [45]. Este 

algoritmo encárgase da natureza discreta e o alto nivel de ruído dos datos PET. Require o 

cálculo de SRM onde cada elemento ij representa a probabilidade de que unha emisión de 

positróns no voxel j sexa detectada na LOR i, sendo a proxección medida:   

 

𝑝𝑗 = ∑ 𝑎𝑖𝑗𝑓𝑖 (Ecuación 10) 

 

onde 𝑓𝑖 é a distribución do radiotrazador e 𝑎𝑖𝑗  son os elementos da SRM. O problema inverso 

da reconstrución consiste en obter a distribución do radiotrazador 𝑓𝑖 a partir das proxeccións 

medidas 𝑝𝑗. Isto podería facerse invertindo a SRM, pero isto non é viable debido a que require 

demasiados recursos computacionais. O algoritmo ML-EM emprégase para encontrar unha 

solución tal que a imaxe estimada produza as proxeccións medidas. Despois de cada iteración, 

o algoritmo actualiza os valores do vóxel da imaxe como:  
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𝑓𝑗
𝑘+1 =

𝑓𝑗
𝑘

∑ 𝑎
𝑖
𝑗

𝑖

∑
𝑝𝑖𝑎𝑖𝑗

∑ 𝑎𝑖𝑚𝑓𝑚
𝑘

𝑚
𝑖  (Ecuación 11) 

 

onde 𝑓𝑗
𝑘é a estimación na iteración k e ∑ 𝑎𝑖𝑚𝑓𝑚

𝑘
𝑚  son as proxeccións obtidas proxectando cara 

adiante 𝑓𝑗
𝑘. ML-EM produce unha solución tal que ∑ 𝑎𝑖𝑚𝑓𝑚

𝑘
𝑚 = 𝑝𝑗  cunha probabilidade dada. 

Esta probabilidade aumentará coas iteracións ata un valor máximo, mentres que o ruído tamén 

aumentará despois de cada iteración [45]. Debe establecerse un compromiso entre a 

probabilidade e o nivel de ruído para decidir o número de iteracións a realizar. A diferencia dos 

métodos de reconstrución analítica, en ML-EM pódense incorporar correccións por dispersión, 

coincidencias aleatorias e factores de atenuación ou normalización na SRM 𝑎𝑖𝑗[56]. 

2.7.1.3.2 Ordered Subsets Expectation-Maximization 

Este algoritmo resolveu o problema dos ML-EM relacionado co tempo de computación, 

especialmente na 3D PET, onde calcular a SRM require unha gran cantidade de memoria. O 

algoritmo OSEM (53) é unha modificación da ecuación ML-EM. Os datos da proxección 

divídense en S subconxuntos angulares disxuntos S1, S2… Ss…, e o algoritmo ML-EM 

aplícase por separado para cada subconxunto, o que se coñece como sub-iteración. Os datos das 

LORs sepáranse na orde das proxeccións en subconxuntos que deben elixirse coidadosamente 

para maximizar a nova información en cada sub-iteración. Logo, a ecuación ML-EM actualiza 

a estimación para cada subconxunto, actualizando a estimación 𝑞𝑖
𝑘 procesando cada 

subconxunto:  

𝑓𝑗
𝑘+1 =

𝑓𝑗
𝑘

∑ 𝑎
𝑖
𝑗

𝑖𝜖𝑆𝑠

∑
𝑝𝑖𝑎𝑖𝑗

∑ 𝑎𝑖𝑚𝑓𝑚
𝑘

𝑚
𝑖𝜖𝑆𝑆𝑠

  (Ecuación 12) 

a converxencia acelerase por un factor proporcional ao número de subconxuntos S, o que fai 

posible utilizar a reconstrución iterativa en escáneres clínicos. Hoxe en día, tanto os algoritmos 

OSEM 2D como OSEM 3D están incluídos nos sistemas comerciais [45].  
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3. PET/CT en oncoloxía 

Neste apartado abordarase a orixe dos principais trazadores das exploracións PET e a 

vantaxe que supón a súa cuantificación. 

 3.1 Orixe dos trazadores PET 

No 1924, o fisiólogo alemán Otto Heinrinch Warburg publicou que as células 

cancerosas presentaban taxas anormalmente elevadas de glicólises, especialmente cando 

presentaban suficiente subministro de osíxeno. Estas células transforman enerxía mediante a 

glicólises anaeróbica, seguida dunha transformación de piruvato en ácido láctico [57,58]. Por 

outro lado, os tumores a miúdo sobre-expresan os transportadores de glicosa (GLUT), o que 

permite o seu transporte independente da enerxía a través da membrana celular [59].  De forma 

xeral, este mecanismos ofrecen un enfoque válido para a detección do cancro, e son 

especialmente interesante para a estratificación dos tumores. Isto motivou o desenvolvemento 

de novos marcadores máis específicos, os cales nos permiten visualizar as lesións existentes 

dunha maneira directa e fiable. Por iso, debido a posibilidade de aplicar diferentes trazadores, 

a PET destácase entre as diferentes técnicas de imaxe para uso clínico. Non é de estrañar que 

dende a súa aparición, as imaxes proporcionadas por a PET supuxeron un gran avance, 

comparado coa SPECT. A maiores, tras a súa aparición a finais dos 90, o emprego da técnica 

hibrida PET/CT sufriu un crecemento exponencial no uso clínico liderado pola oncoloxía, onde 

foi demostrada a súa utilidade a hora avaliar a actividade biolóxica das diferentes lesións, 

permitindo anticipar a resposta ao tratamento [60–62]. Grazas a esta nova técnica é máis doado 

recoñecer as diferentes lesións e determinar as súas relacións coas estruturas veciñas, evitando 

así posibles falsos positivos determinados por unha posible captación de certos tecidos debida 

a unha posible inflamación ou traumatismo, as cales son  facilmente recoñecibles co CT. Ao 

combinar información funcional e anatómica, a PET/CT proporciona unha vantaxe sobre as 

imaxes anatómicas na avaliación inicial de estratificación e resposta en pacientes con cáncer 

[61]. Non obstante, o futuro das imaxes PET virá determinado pola aparición de novos 

radiotrazadores, empregando tanto o 18F, como outros radioisótopos emisores emisores beta 

artificiais, como carbono (11C), nitróxeno (13N) ou osíxeno (15O), os cales se poden unir a 

moléculas cun impacto mínimo ou nulo no seu comportamento no corpo. Isto permite etiquetar 

calquera molécula de interese e rastrear o seu camiño a través do corpo cunha mínima 
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interferencia (biomarcador), colocando á PET como unha das tecnoloxías máis interesantes na 

era da medicina personalizada [35].  

Dentro do campo da medicina, a palabra biomarcador fai referencia a calquera 

substancia que se introduce no organismo co obxectivo de que nos indique certo estado 

biolóxico, é dicir, unha característica que se mide como un indicador de procesos biolóxicos 

normais, procesos patóxenos ou resposta a unha exposición ou intervención (incluídas as 

intervencións terapéuticas. Dentro das distintas condicións que deben cumprir os 

biomarcadores, destacar que deben ser medibles, polo que poden ser numéricos (cuantitativos) 

ou categóricos (xa sexa un valor cuantitativo ou datos cualitativos). Os biomarcadores  

cuantitativos son medidos nunha escala de intervalo o razón e empréganse na atención ao 

paciente. Polo outro lado, as medicións de imaxes cuantitativas comprenden datos continuos, 

os cales deben ser categorizados para facilitar a toma de decisións clínicas [29,34]. Dentro da 

oncoloxía, o emprego de biomarcadores permite a medición da resposta do paciente ao 

tratamento antes de que se observe un beneficio de supervivencia, permitindo o seguimento do 

tumor repetidamente ao longo do tempo, podendo mapear a súa heteroxeneidade e tamén avaliar 

múltiples lesións de forma independente dentro dun individuo [34].  

3.2 Os trazadores PET máis empregados 

A pesares de que un dos factores que fai interesante a PET é a posibilidade aplicar novos 

trazadores para uso clínico, a realidade é que esta modalidade está dominada por un único 

radiotrazador, a 18F-fluorodesoxiglicosa (18F-FDG) [39,61]. A 18F-FDG comportase de 

maneira idéntica á glicosa, entrando á célula por transporte activo de acordo a súa demanda. 

Unha vez dentro da célula, esta é fosforilada, bloqueándose a súa degradación, con acumulación 

da molécula fosforilada no citoplasma. A glicosa marcada que non é captada nos tecidos, será 

eliminada pola urina. A 18F-FDG non produce efectos adversos nin reaccións alérxicas, e a 

única contraindicación absoluta é o embarazo, polo efecto da radiación. 
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Figura 19. Rutas Metabólicas da 18-FDG  e a Glicosa. Figura de elaboración propia. 

Hoxe en día, a FDG-PET emprégase para estudar o metabolismo cerebral, a viabilidade 

do miocardio, as infeccións e inflamacións e para detectar o cancro. Este último é debido ao 

efecto Warburg descrito anteriormente, polo que as células cancerosas metabolizan máis 

glicosa que as células normais e, por lo tanto, os radiofármacos móstranse en concentracións 

máis altas nas áreas cancerosas. Os tipos de cancros máis estudados con FDG-PET inclúen 

linfoma, cancro de cabeza e pescozo,  tiroides, páncreas e pulmón. Outros, como o cancro de 

próstata, vexiga, mama, tumores neuroendocrinos ou o carcinoma hepatocelular ben 

diferenciado, a miúdo non se contrastan o suficiente nunha proba FDG-PET por diferentes 

razóns, xeralmente debido a unha alta captación no tecido circundante, mentres que os tumores 

de tiroides e de mama mostran captacións de FDG moi variables, sendo susceptible ao uso de 

outros trazadores máis específicos [63]. Unha das principais debilidades do 18F-FDG proven 

da súa natureza inespecífica, a cal permite empregar a 18F-FDG nunha ampla variedade de 

aplicacións, pero tamén provoca unha alta proporción de diagnósticos incorrectos (falsos 

positivos) ou non concluíntes [64]. As causas alternativas típicas dunha maior captación de 

FDG poden incluír procesos infecciosos e inflamatorios, actividade muscular ou metabolismo 
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na graxa parda. Ademais do diagnóstico primario, a detección da recorrencia e a planificación 

do tratamento, a FDG-PET demostrou a súa utilidade para o seguimento do tratamento e a 

avaliación da resposta a este. Moitos estudos demostraron que a FDG-PET é útil para detectar 

unha resposta temperán, a cal está altamente relacionada co resultado clínico. O obxectivo é 

avaliar a efectividade da terapia máis rápido do que é factible a través de síntomas ou outros 

parámetros clínicos, o que podería permitir cambios máis temperáns a novos réximes 

terapéuticos en pacientes que non responden [62]. 

Debido as limitación comentadas anteriormente, nos últimos anos desenvolvéronse 

novos radiotrazadores para o diagnóstico do cancro e a planificación do tratamento [34]. Máis 

alá da 18F-FDG, existe unha gran variedade de radiotrazadores que permiten avaliar a resposta 

eficaz á terapia en función de diferentes características tumorais. Por exemplo, é ben sabido que 

unha diminución na proliferación é un dos primeiros eventos en resposta a unha terapia eficaz 

contra o cancro [65]. Desafortunadamente, as correlacións entre a captación de 18F-FDG e a 

proliferación celular non son moi fortes, pero para o 18F-fluorotimidina (18F-FLT), un 

trazador análogo de timidina, demostra que se pode empregar en combinación con 18F-FDG 

para avaliar a resposta a terapia [66,67]. Actualmente, é sabido que a hipoxia tumoral é un factor 

importante que confire resistencia á radioterapia e está asociada ao fracaso do tratamento [68]. 

Os trazadores de PET de hipoxia proporcionan unha distribución tridimensional de áreas 

hipóxicas de maneira non invasora. A 18 F-fluoromisonidazol (18 F-FMISO) foi o primeiro 

e é o trazador PET máis estudado para a hipoxia por imaxes [69]. Estudios recentes demostraron 

que a hipoxia tumoral medida por FMISO-PET permite predicir a resposta do paciente e se os 

tumores hipóxicos recaeron ou progresaron considerablemente [70,71]. Isto fixo que se 

desenvolveran derivados do nitroimidazol de segunda xeración como o arabinósido de 18 F-

fluoroazatiomicina (18F-FAZA) que é máis hidrófilo que o 18F-FMISO, alcanzando así unha 

maior proporción de tumor/fondo e con mellor actividade específica, especificidade e tamén 

máis estabilidade química tras a inxección [72,73].  Por outro lado, foi establecido que un 

aumento da síntese de proteínas nos tumores é debido ao seu crecemento acelerado e 

incontrolado, polo que o aumento da expresión da sínteses de proteínas é un excelente obxectivo 

para a formación de imaxes de tumores e aminoácidos radiomarcados, onde destacan os 

radiotrazadores 11C-metionina (MET), 18F-fluoroentil-tirosina (FET), 18F-fluorometil-

tirosina (FMT) e 3,4-dihidroxi-6-18F-fluoro-L-fenilalanina (FDOPA) [74] .  MET-PET e 

FDOPA foron amplamente probados para o diagnóstico inicial, clasificación, prognóstico e 
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planificación do tratamento de gliomas cerebrais e para distinguir o tecido maligno en cancro 

de cabeza e pescozo, melanoma e cancro de ovario [75,76]. Outra molécula que espertou o 

interese da comunidade foi a colina, un composto que apoia a sínteses das membranas celulares. 

A molécula de 18F-fluorocolina (FCH) marcada con 18F mostrou a maior compatibilidade 

biolóxica coa colina, mostrando unha biodistribución moi similar á da colina natural. Esta 

molécula e seus equivalentes marcados con 11C e 18F foron utilizados para avaliacións de cancro 

de próstata [77], o cal foi relacionado estreitamente con niveis elevados de captación de colina. 

Recentemente, o antíxeno de membrana específico da próstata (PSMA) marcado con 68Ga  

mostrou resultados prometedores na estratificación precisa da enfermidade primaria e a re-

estadificación da detección recorrente de lesións metastáticas no cancro de próstata [78]. 

3.3 Cuantificación de biomarcadores 

De entre todos os avances que supuxo a aparición do PET, a posibilidade de 

proporcionar valores cuantitativos (absolutos e/ou relativos) dos procesos fisiolóxicos e 

moleculares provocou que se destacara das outras modalidades de imaxe. Grazas a esta 

cuantificación, o persoal clínico, informando de se algún destes valores medidos está por riba 

dun punto de corte, poderá decidir entre as diversas opcións de tratamento para cada paciente 

[29,34]. Non obstante, o certo é que na rutina clínica oncolóxica, a toma de decisión 

importantes, como establecer un diagnóstico e a estratificación do cancro, establécense, de 

forma xeral, mediante unha inspección visual das imaxes médicas. Pese a que esta avaliación 

visual soe ser máis que adecuada/suficiente para un diagnóstico inicial, avaliar a influencia do 

tratamento xa é algo máis complicado. Un dos principais motivos débese a que a avaliación 

pode ser subxectiva e susceptible á variabilidade do observador/a [79,80]. Unha adecuada 

cuantificación permite caracterización obxectiva do tumor, establecer un diagnóstico 

diferencial fiable de benignidade/malignidade, unha avaliación temperan e o seguimento da 

resposta ao tratamento [62]. 

 Nos últimos anos, a interese na análise cuantitativa de imaxes creceu dunha maneira 

exponencial, en especial grazas a aparición de diversas ferramentas que permiten o rápido 

recoñecemento dos distintos patróns e almacenamento de datos. Estes avances tamén facilitaron 

o desenvolvemento de procesos para a extracción de características cuantitativas, baseadas nos 

biomarcadores de imaxe, que dan como resultado a conversión de imaxes en datos extraíbles, 

permitindo unha análise que facilite a toma de decisión dunha maneira obxectiva. Actualmente, 
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a única métrica semi-cuantitativa establecida é a coñecida como valor de captación 

estandarizado (SUV).  Matematicamente o SUV, proporciona o valor da intensidade 

observada na imaxe da PET normalizada pola dose de actividade inxectada sobre o peso 

corporal do paciente [81,82]:  

𝑆𝑈𝑉 =
𝑐𝑖𝑚𝑔

𝐼𝐷/𝐵𝑊
  (Ecuación 13) 

Onde cimg é o valor da intensidade/concentración de actividade observada na imaxe (kBq / 

mL), ID a cantidade de trazador inxectada ao inicio da exploración (MBq) e  BW o peso 

corporal do paciente (kg).  

 A maiores tamén se soen empregar o SUV máximo (SUVmax, cando cimg é a 

concentración de actividade máis elevada na ROI empregada) e SUV medio (SUVmean, onde 

cimg é a  concentración da actividade media da ROI empregada). Outra das métricas máis 

empregadas é o volume tumoral metabólicamente activo (MATV), o cal se define como o 

volume de tecido hipermetabólico que produce un SUV igual ou maior encima dun determinado 

umbral. O SUV empregase para detección, estratificación de tumores e para a avaliación da 

resposta ao tratamento. Non obstante, esta métrica é moi sensible a diversos factores, como as 

diferencias nos algoritmo de reconstrución de imaxe, as condiciones fisiolóxicas do paciente e 

as diferencias no tempo de absorción, entre outras. Polo tanto, segue sendo necesario establecer 

unha estandarización a hora de adquirir as imaxes PET, para que as imaxes adquiridas en 

centros distintos sexan comparables [83,84]. E por outro lado, é indispensable sinalar que as 

métricas básicas da familia SUV ( SUVmean, SUVmax ...) describen de forma xeral a captación 

do marcador nun tumor, pero non aportan información sobre a distribución desta captación 

dentro do propio tumor [85]. En base a isto, durante as últimas décadas as investigacións 

centráronse tanto no emprego de biomarcadores de imaxe como no emprego métricas que 

puidesen capturar a heteroxeneidade de captación dentro do tumor. A este tipo de análises, 

cuantitativos e automatizados, denominóuselle como análise de textura e derivou en que 

diversos grupos encontrasen correlacións significativas entre a bioloxía tumoral e as medidas 

de heteroxenidade en varios tipos de tumores como mama, esófago, próstata, pulmón, entre 

outros. A maiores, diversos estudos informaron que este tipo de análise pode correlacionarse 

con resultados clinicamente relevantes como a supervivencia xeral, a supervivencia libre de 

progresión e a resposta ao tratamento [86–90]. Estas características de textura poden xerar un 
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valor clínico adicional a maiores das métricas básicas de SUV, podendo describir 

cuantitativamente as características do tumor que son imposibles de detectar visualmente  [88]. 

 Finalmente destacar que o conxunto destas métricas forman parte do campo de estudio 

denominado radiómica, o cal ten como obxectivo extraer características cuantitativas das 

imaxes médicas que resultan imperceptibles para a vista humano, coa finalidade de descubrir 

características novas que estean ligadas ao tratamento, expresións moleculares da enfermidade 

e supervivencia del paciente [63,91]. Actualmente, a radiómica defínese como o proceso de 

extraer propiedades cuantitativas, denominadas características, dunha imaxe (ou dunha rexión 

de interese (ROI) específica identificada nunha imaxe). Esta actividade de extracción de 

características levase a cabo mediante algoritmos de recoñecemento de patróns e proporciona, 

como resultado, un conxunto de valores numéricos, cada un dos cales representa unha 

descrición cuantitativa dunha propiedade física ou xeométrica específica. O térmo “radiómica” 

foi introducido no 2010, non obstante, a idea de extraer características que poderían calcularse 

mediante a aplicación de operacións matemáticas ás imaxes non é tan recente, xa que o emprego 

de funcións no recoñecemento de patróns existe desde varias décadas atrás [91,92]. Unha 

promesa moi atractiva deste campo é o seu potencial para identificar combinacións informativas 

de características o patróns que non se adoitan apreciar a simple vista e poder establecer 

diagnósticos, elaborar modelos predictivos e prognósticos dunha maneira máis obxectiva [91–

93]. Non obstante, o certo é que ata o momento, o seu emprego só foi aplicado en ámbitos 

académicos e de investigación científica. O seu traslado cara a rutina clínica aínda non se puido 

realizar debido a unha serie de “puntos débiles” que precisan ser solucionados, entre os que se 

destaca a falta dun protocolo de validación e estandarización destas métricos [94]. Por iso, 

debido ao “inminente” papel das análises cuantitativas das imaxe, desenvolver un método fiable 

e ben validado é imprescindible para unha correcta cuantificación e caracterización tumoral. 

Neste contexto, o emprego de ferramentas de simulación numérica proporcionan un marco 

ideal para afrontar os distintos problemas asociados a este campo.  
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4.  Métodos de simulación numéricas 

Por simulación numérica enténdese calquera método matemático, xeralmente realizado 

por ordenador, destinado a imitar un sistema da “vida real”. Na “vida real” existen moitos 

sistemas complexos, cun elevado número de grados de liberdade, os cales non son sinxelos de 

resolver. Non obstante, mediante o emprego de simulacións é posible modelar estes sistemas 

facilitando a súa análise. No referente a medicina nuclear as técnicas de simulación sóense 

empregar no modelado de sistemas de imaxes. Esta técnicas pode empregarse para avaliar e 

mellorar protocolos de adquisición, reconstrucións, correccións de imaxes, entre outros. As 

simulacións numéricas teñen multitude de vantaxes con respecto ás medicións experimentais 

debido a que nelas é sinxelo cambiar diferentes parámetros e investigar o efecto que producen. 

Ademais, as técnicas de simulación poden axudar a comprender os procesos subxacentes, xa 

que todos os detalles da simulación son accesibles, proporcionando información sobre o sistema 

que é imposible de obter mediante medición física. Ademais, a miúdo pode realizarse unha 

simulación de forma rápida e económica, mentres que as medicións experimentais soen ser máis 

caras. Recentemente, o  uso das técnicas de simulación como ferramenta para a investigación 

incrementouse debido aos diferentes avances informáticos en termos de velocidade de 

computación e nos sistemas de procesamento paralelo de múltiples procesadores. Entre as 

diferentes técnicas de simulación dispoñible, destacar o método de simulación Monte Carlo 

(MC), o cal é o método de simulación máis utilizado para simular sistemas de imaxes de 

medicina nuclear [95].  

4.1 Simulación Monte Carlo 

As técnicas de MC adoitan describirse como métodos estatísticos, os cales empregan 

números aleatorios como base para realizar a simulación de calquera situación específica. Nun 

principio, a estes métodos denomináronse orixinalmente métodos de mostreo estatístico, pero 

finalmente denomináronse como MC debido á similitude entre o comportamento aleatorio nos 

xogos de azar (onde o casino Monte Carlo é un dos centros máis coñecidos) e os números 

aleatorios empregados. O primeiro uso destas técnicas foi realizado por Enrico Fermi en 1930, 

cando as empregou para calcular as propiedades do neutrón. Non obstante, a implantación de 

métodos modernos de MC e a súa aplicación a problemas físicos deben ser recoñecidos a 

Stanislaw Ulan, quen desenvolveu os métodos mentres traballaba no Proxecto Manhattan 

(Bomba de Hidróxeno). Dende entón, os métodos de MC aplicáronse amplamente na física e 
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outros campos da ciencia [96,97]. Este tipo de simulación baséanse no feito de que é posible 

moldear os procesos físicos simulados a partir de funcións de densidade de probabilidade 

(PDF). Recentemente, os avances informáticos en termos de velocidade de computación e os 

sistemas de procesamento paralelo de múltiples procesadores incrementou o uso das técnicas 

de MC como ferramenta para investigar problemas relacionados coa tomografía de emisión. 

4.2 Aplicacións de MC en Tomografía por emisión  

Debido a natureza estocástica da radiación de emisión e a detección de transporte, os 

sistemas SPECT e PET son ideais para as técnicas de MC.  A PDF pode representar os datos 

da sección transversal total ou parcial, de modo que estean asociados coa distancia recorrida do 

fotón ata a seguinte interacción coa materia. Polo tanto, é posible elixir ao azar que interacción 

ocorrerá (Compton, efecto fotoeléctrico ...) e poder realizar un seguimento dos fotóns [98]. Isto 

provoca que as simulacións MC presenten múltiples vantaxes con respecto ás medidas 

experimentais. Os métodos de MC na tomografía de emisión aplícanse actualmente a varios 

temas como o deseño de escáneres PET e SPECT de maior sensibilidade e na mellora da 

resolución. A maiores, esta técnica tamén é amplamente empregadas en estudos sobre o efecto 

das degradacións da imaxe, como atenuación, dispersión, resposta do detector, rango de 

positróns, non-colinearidade ou ruído estatístico. E por o outro lado, as simulacións de MC 

pódense utilizar para avaliar os algoritmos de reconstrución de imaxes e os métodos de 

cuantificación [99–101]. Hoxe en día, as técnicas de MC empréganse amplamente na imaxe 

nuclear e o número de artigos publicados sobre a aplicación de MC en tomografía de emisión 

aumentou tanto en PET como en SPECT nos últimos anos [102]. 

4.3 Códigos Monte Carlo en PET 

 Nas súas primeiras etapas, o desenvolvemento dos códigos MC para a tomografía de 

emisión aproveitouse das vantaxes dos códigos anteriores de propósito xeral, o cales foran 

desenvoltos para a física de altas enerxías e a dosimetría. Non obstante, debido ás características 

físicas e xeométricas similares entre os diferentes tomógrafos de emisión, os códigos MC 

desenvolvéronse especificamente para SPECT e PET. En xeral, todos os códigos MC 

comparten características comúns, por exemplo, o xerador de números aleatorios ou o mostreo 

da distribución de probabilidade. Non obstante, pódense encontrar algunhas diferencias 

relacionadas coa precisión da simulación do transporte de radiación, dispersión coherente, o 
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rango de positróns, o tempo morto dos detectores, entre outros. Entre os diferentes paquetes 

dispoñibles, destácanse o emprego de GATE, SimSET, PeneloPET, entre outros [95,103–105]. 

4.4 Paquete SimSET 

 SimSET (Sistema de simulación para tomografía por emisión) é un código MC dedicado 

para seu uso en PET e SPECT. SimSET comezouse a desenvolver no Laboratorio de 

Investigación de Imaxes da Universidade de Washington a principio dos 90 e está dispoñible 

gratuitamente [102]. O software está escrito en linguaxe C e consta de diferentes módulos: o 

xerador do historial de fotóns (PHG), o módulo Colimador e o módulo Binning. Cada módulo 

crea un arquivo do historial de fotóns que conten información sobre o seguimento do fotón 

[104]. 

4.4.1 Módulo xerador do historial de fotóns 

 Este é o módulo principal do paquete SimSET. Está deseñado para realizar a creación e 

transporte de fotóns. As entradas del módulo PHG son mapa de actividade, mapa de atenuación, 

opcións de simulación e táboas de datos. Os resultados do módulo PHG son os datos, a 

información estatística, o resumo da simulación e a táboa de produtividade [104]. 

4.4.2 Módulo colimador 

 O módulo Colimador rastrea os fotóns a través do colimador. Na imaxe PET, aínda que 

os colimadores de segmentos axiais deben incluírse nas simulacións PET 2D, hoxe en día os 

escáneres PET funcionan en modo 3D e os colimadores están retirados. Destacar que este 

módulo é moi importante para imaxes SPECT onde se poden simular varios colimadores [104]. 

4.4.3 Módulo detector 

 O módulo Detector soe recibir fotóns directamente do módulo PHG, a menos que se 

realicen adquisicións PET 2D. A saída do módulo Detector contén a enerxía total depositada, a 

lista de posicións de interacción, enerxía depositada e a posición del detector. Esta información 

pasase do módulo Detector ao módulo Binning [104]. 
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4.4.4 Módulo Binning 

 O módulo Binning  utilízase para procesar estas interaccións e xerar os datos de saída. 

Os fotóns clasifícanse en sinogramas onde os rexistros de fotóns ou deteccións se agrupan de 

acordo coa súa distancia transaxial e ángulo azimutal [104]. 

 

Figura 20. Fluxo de traballo da ferramenta SimPET para a obtención de imaxes PET. Imaxe 

modificada de [104]. 
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2.1 Xustificación 

Conforme avanza o paso do tempo, os distintos tipos de cancro emerxen como unha amenza 

real e inminente dentro das sociedades modernas, chegando a un punto no que xa temos case 

“normalizados” con certa resignación os últimos informes da World Cancer Research [1]. Unha 

das principais conclusións que podemos obter destes informes é que, ou ben nós, ou ben algunha 

persoa próxima, acabará pasando por algunha das múltiples formas e fases que presenta esta 

enfermidade. Non obstante, unha das maiores esperanzas a hora de enfrontarse a esta situación 

ven da man da detección temperá, a cal demostrou ser un dos factores máis determinantes en 

termos de supervivencia e calidade de vida para os pacientes. Esta detección non sería posible 

sen os diferentes métodos de adquisición de imaxes, os cales nos permiten localizar e obter a 

información necesaria, dunha maneira rápida, segura e non invasora. Entre as diferentes 

técnicas de adquisición, destácase o emprego da PET, a cal nos permite obter información 

relevante sobre as diferentes funcións internas dos órganos e tecidos. Non obstante, pese a todos 

estes avances a hora de obter as distintas imaxes sobre os tecidos, o certo é que a información 

que nos proporcionan é avaliada dunha maneira visual e cualitativa, estando suxeita a posibles 

variacións interpersoais. Debido a isto, o paradigma dos estudos oncolóxicos en PET avanzou 

cara o desenvolvemento de novas métricas que permitan realizar análises cuantitativos que 

aporten información veraz e reproducible, co fin de chegar establecer un diagnostico dunha 

maneira precisa e obxectiva. Por iso, nas últimas décadas, foron cada vez máis os oncólogos/as 

e radiólogos/as que mostran o seu interese nas análises cuantitativas das imaxes médicas. 

Recentemente, este interese culminou nun campo de estudo denominado radiómica, o cal 

consiste na extracción de características cuantitativas das imaxes médicas, as cales resultan 

imperceptibles para o ollo humano mediante o emprego de diferentes algoritmos sobre o 

recoñecemento de patróns, co fin de descubrir novas métricas asociadas as diferentes 

propiedades tumorais [2]. Este campo de estudo emerxese como unha nova ferramenta na 

investigación oncolóxica, cuxos obxectivos principais céntranse en establecer diagnósticos e 

desenvolver modelos predictivos dunha maneira máis obxectiva, podendo lograr en última 

estancia a tan ansiada medicina personalizada. A maiores destacar que nos últimos anos, este 

campo aportou novos e útiles marcadores de imaxes que tamén pretenden predicir a resposta ao 

tratamento, o risco de recorrencia e supervivencia do paciente [3,4].  
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Hoxe en día, é ben sabido que un dos factores máis determinante que conduce tanto ao 

fracaso do tratamento, como a un mal prognóstico de meirande parte do diferentes tipos de 

cancro, é debido á heteroxeneidade tumoral, cuxa correcta determinación é esencial [5]. Isto 

débese a que cada subtipo-tumoral presenta o seu propio perfil biolóxico e xenético, facendo 

que cada paciente presente un prognóstico distinto con opcións diferentes de tratamento. De 

maneira xeral, actualmente o prognóstico e selección de tratamento correspondente baséanse, 

por un lado, na avaliación radiolóxica, e por o outro lado, na confirmación histopatóloxica 

malignidade en mostras obtidas a través dunha biopsia, sendo esta unha técnica moi invasora 

co paciente e non é sempre recomendable nin posible de realizar. Polo que é aquí realmente 

onde os novos biomarcadores de imaxes poden chegar a ser máis determinantes e necesarios, 

sendo unha alternativa idónea, rápida e veraz, tal e como se pode ver reflexados nos diferentes 

investigacións publicadas nos últimos anos  [6]. Non obstante, a pesares da inmensa cantidade 

de estudos que informan sobre o valor adicional destas análises, e de que estas semellen ser 

unha ferramenta ideal para a obtención dunha medicina personalizada, o certo é que, ata a data, 

o seu emprego só foi aplicado no ámbito da investigación científica. Actualmente, o seu traslado 

cara a clínica aínda non é posible de realizarse, en parte isto é debido a una serie de “puntos 

débiles” que necesitan ser abordados, entre os que destacamos os seguintes: 

1. Por o un lado, existe unha gran variabilidade nas definicións e nomenclatura das propias 

métricas encontradas neste tipo de estudos, o que complica calquera avaliación e 

comparación dos resultados publicados. A maiores, ata a data, non existe ningún 

consenso sobre cales son as métricas estándar que se deben extraer e tampouco existe 

ningún consenso sobre as metodoloxías que se deben aplicar para unha adecuada 

validación de resultados [2,7].  Debido a isto, unha revisión sistemática das diferentes 

metodoloxías e estratexias de validación aplicadas nos principais estudos oncolóxicos 

semella ser necesaria. Isto permitiría establecer unhas conclusións e bases comúns sobre 

as tendencias destes estudos, as cales se deberían ter en consideración a hora aplicar este 

tipo de análises a estudos posteriores, tendo en conta aspectos como o tipo de cancro, o 

número de pacientes, métricas máis estudas, etc.  
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2. Por outro lado, unha das principais limitación das análises radiómicos PET radica na 

falta de comprensión sobre que están representando realmente os índices de textura. Isto 

é debido a gran complexidade da formulación destes análises, a cal dificulta a 

explicación dos descubrimentos xerais, así como diversas correlacións encontradas 

entre os diferentes índices de textura entre si por un lado, e ás correlacións entre os 

índices de textura e o volume tumoral por o outro lado, chegando ao punto de verse 

comprometido o valor destes parámetros en comparación con outros dunha obtención 

máis sinxela, como o SUV ou MTV. Destacar que volume tumoral tamén está asociada 

coa supervivencia xeral dos pacientes e, polo tanto, aínda non está claro se o poder 

predictivo destes índices é debido a esta correlación [8,9]. Un primeiro paso a hora de 

esclarecer a orixe destas correlacións podería vir da man do estudo destas novas 

métricas e das correlación observadas, estimando as contribucións fisiolóxicas e non 

fisiolóxicas entre os índices de textura e os volumes das diferentes lesións mediante o 

emprego de modelos realistas, sinxelos e reproducibles [10–12]. 

3. Finalmente, ata a data, aínda non existe ningún protocolo de cuantificación 

estandarizado, o cal permita abordar os problemas relacionados coas diferencias 

encontradas nos parámetros de adquisición e reconstrución, técnicas de post-

procesamento, métodos de segmentación tumoral o incluso na selección dos algoritmo 

de calculo en si mesmos [7,13,14]. Provocando que sexa complicada calquera 

comparación de resultados entre os distintos centros. Un paso adiante a hora de resolver 

esta problemática podería vir da man do emprego de modelos anatómicos, sinxelos e 

realistas, os cales poden servir como marco de referencia. Grazas aos últimos avances 

en computación, é posible xerar modelos anatómicos que representen diferentes 

patoloxías [15,16]. Unha das principais vantaxes que presentan estas técnicas é a 

posibilidade de avaliar un gran número de factores nun ambiente totalmente controlado 

onde todos os parámetros son coñecidos e sen necesidade de manipular fontes de 

radiación ionizante. Entre as súas numerosas utilidades, poderían empregarse para a 

xeración dunha base de datos estándar e gratuíta, pretendendo así poñer a disposición 

de toda a comunidade científica unha aproximación realista, accesible e sinxela sobre 

unha patoloxía real e coñecida. Isto en última estancia faría posible poder comparar os 

diferentes resultados dunha maneira máis directa grazas ao feito de ter unha referencia 

común. 
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2.2 Obxectivos 

 En base o presentado ata o momento, o propósito xeral da presente tese é desenvolver e 

validar biomarcadores baseados en cuantificación avanzada de imaxe PET-FDG para o 

diagnóstico e seguimento de terapias en cancro de pulmón.  

 Para acadar este obxectivo, definíronse os seguintes obxectivos específicos. 

2.2.1 Obxectivos específicos: 

1. Realizar un estudo sistemático sobre o uso clínico de biomarcadores de imaxe PET-

FDG en oncoloxía baseados en métricas avanzadas. 

2.  Estudar o significado biolóxico destas métricas avanzadas derivadas de imaxes PET-

FDG en pacientes con cancro de pulmón. 

3.  Elaboración dunha base de datos in silico de imaxes PET-FDG en pacientes con cancro 

de pulmón para a validación e estandarización de novos biomarcadores de imaxe baseados en 

métricas avanzadas. 
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Resume:  

Contexto: A pesares dos numerosos estudos que avalían a utilidade da radiómica nas 

adquisicións PET, o certo é que diversos autores mostraron as limitacións asociadas a estas 

métricas en termos de robustez e reproducibilidade. O presente estudo ten como obxectivo 

presentar unha revisión sistemática no campo da radiómica PET e o emprego das súas 

metodoloxías. 

Métodos: O 15 de outubro do 2020 realizouse unha busca de artigos en PubMed. Na selección 

foron incluídos artigos orixinais que presentaban datos humanos de ao menos 1 tipo de tumor 

e que empregasen a técnica PET, eliminando aqueles que empregaban estatísticas de primeira 

orde e tamén aqueles estudos con menos de 20 pacientes. Extraeuse a información referente a 

cada publicación, tipo de cancro, obxectivos e parámetros metodolóxicos (número de pacientes, 

métricas, método de validación, etc.). 

Resultados: Un total de 290 estudos foron incluídos. Os estudos referentes a cancros de pulmón 

(28%) e o conxunto cabeza e pescozo (24%) foron os máis investigados. O obxectivo máis 

común foi o referente ao prognostico/resposta ao tratamento (46%), seguido de 

diagnóstico/estratificación (21%), caracterización do tumor (18%) e avaliación de factores 

técnicos (15%). O número medio de pacientes por estudio foi 114 (mediana = 71; rango = 20-

1419), e o número medio de texturas de orde superior calculada por estudio foi 31 (mediana = 

26, rango = 1-286). 

Conclusións: A radiómica aplicada en estudos PET é un campo de estudo moi prometedor, non 

obstante o número de pacientes na meirande parte das publicacións é limitado e moi poucos 

estudos presentaron validacións robustas. O desenvolvemento dunha estandarización será 

crucial nos próximos anos. 
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1.  Introdución  

Décadas de investigacións sobre as bases biolóxicas do cancro revelaron que os tumores 

son entes heteroxéneos en tódalas escalas (macroscópica, fisiolóxica, microscópica e xenética) 

[1–4], con distintas rexións presentando diferentes morfoloxías e perfís fenotípicos [5–7]. Hoxe 

en día, está máis que aceptado que a heteroxeneidade tumoral ten implicacións importantes no 

desenvolvemento do tumor, na selección do tratamento e na supervivencia [8-11], sendo 

esencial chegar a establecer métodos de estudo desta heteroxeneidade in vivo [12]. Neste 

contexto, as técnicas de imaxe non invasoras, como a Resonancia Magnética Nuclear (MRI), a 

Tomografía Computarizada (CT) e a Tomografía por Emisión de Positróns (PET) volvéronse 

relevantes debido á súa habilidade de proporcionar información sobre o tumor mediante unha 

soa adquisición [13]. Actualmente, a obtención de imaxes presenta un papel central no manexo 

do cancro, tendo importancia en diversas procesos como no cribado, diagnóstico, prognóstico 

e resposta ao tratamento, entre outras numerosas aplicacións [14-18]. Isto provocou que a PET 

se convertese na modalidade de imaxe predominante para a avaliación de sangre [19], conxunto 

cabeza e pescozo [20] ou cancro de pulmón [21]; sendo proposta como a técnica ideal para a 

caracterización biolóxica dos tumores a escala microscópica [13,22-25]. Nos últimos anos 

produciuse un aumento na interese na extracción de información cuantitativa das imaxes PET 

mediante técnicas de análise de imaxe [26,27]. Así foi demostrado que parámetros semi-

cuantitativos como o valor de captación estándar (SUV), o volume tumoral metabólicamente 

activo (MTV) e a glicólise total da lesión (TLG), obtidos a partir de imaxes PET con 18F-

fluorodesoxiglucosa (FDG-PET), proporcionan información relativamente obxectiva e útil a 

hora de establecer un diagnóstico, na avaliación temperá e no seguimento da resposta ao 

tratamento [24,25,28]. Actualmente, estes parámetros están completamente incorporados nas 

guías clínicas e son calculados na maioría dos hospitais pertencentes a países desenvolvidos 

[29]. A maiores, diversas investigacións sinalaron que os índices de textura de alta orde, obtidos 

a partir das imaxes PET, poden proporcionar información relativa a heteroxeneidade tumoral, 

ampliando a información a partires de informes clínicos, probas de laboratorio e ensaios 

xenómicos ou proteómicos [26,27,30]. 
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Isto levou á incorporación das imaxes PET á radiómica, un campo de estudo de imaxes 

médicas que analiza as características das imaxes para desenvolver novos modelos 

multiparamétricos de diagnóstico, predición, prognóstico, a apoiar decisións clínicas 

personalizadas e a mellorar a selección de tratamentos individualizados [27,31,32] (Figura 1). 

A análise de texturas xa fora aplicada durante moito tempo en estudos CT [33] e de MRI [34], 

pero non foi introducida en estudos PET ata a última década. Dende entón, un número cada vez 

maior de estudos suxire que as características de texturas da PET correlacionarían coa bioloxía 

e a heteroxeneidade do tumor [35–42], proporcionando información primordial para adaptar os 

tratamentos individuais [13,18,23,43–46]. 

 

Figura 1. Exemplo sobre o procesamento de imaxes nun estudo radiómico. (a) Adquisición 

de imaxes e segmentación do tumor. (b) Extracción das diferentes características (de forma, 

intensidade e textura) do tumor segmentado. (c) Desenvolvemento de modelos de predición 

empregando características de imaxes. 

A pesares de informes inicialmente prometedores, o certo que numerosos estudos 

destacaron os diversos desafíos que deben abordarse antes de que o emprego da radiómica na 

PET sexa fiable e interpretable [46]. Ademais dos problemas comúns asociados ás imaxes PET 

en si, como o ruído ou os efectos de volume parcial [47–49], a radiómica debe abordar 

problemas de estandarización relacionados coas diferencias nos parámetros de adquisición e 
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reconstrución, as técnicas de pos-procesamento, os métodos de segmentación do tumor ou 

incluso os propios cálculos das texturas [46,50–53]. A complexa formulación da radiómica 

dificulta a explicación dos descubrimentos xeneralizados, como as correlacións que se 

mostraron entre os diferentes índices de textura [54–60], así como as fortes correlacións entre 

os índices de textura e o volume tumoral [61–63], comprometendo o valor agregado destes 

parámetros en comparación co SUV ou MTV. Ademais, a variabilidade nas definicións e a 

nomenclatura das propias métricas complica calquera avaliación e comparación dos resultados 

publicados [64]. Finalmente, non existe un consenso sobre cantos pacientes se necesitan, cales 

son as texturas que se deben extraer ou que metodoloxías se deben aplicar para unha adecuada 

validación [24,46,52]. Debido ao papel destacado das análises cuantitativas de imaxes no 

diagnóstico, a caracterización tumoral e o prognóstico dos pacientes con cancro, o 

desenvolvemento de métodos de análises de imaxes fiables e ben validados é crucial. 

Particularmente, paralelamente á popularización da radiómica PET, varios autores destacaron 

estas cuestións metodolóxicas e estatísticas nos seus traballos. No presente traballo, 

proporcionamos unha revisión sistemática sobre o tema da radiómica na PET, con especial 

énfase nas metodoloxías aplicadas e estratexias de validación. 

2.  Sección experimental 

 A presente revisión sistemática foi elaborada entre o 1 de setembro ao 15 de outubro do 

2020. O informe desta revisión cumpre coa declaración Preferred Reporting Items for 

Systematic Reviews and Meta-Anulases, PRISMA-P [65]. 

2.1  Estratexia de busca/criterios de elixibilidade 

 Realizamos unha busca bibliográfica exhaustiva para identificar os artigos elixibles na 

base de datos PubMed mediante a combinación de termos "(PET) AND ((radiomics) OR 

(texture) OR (textural))". Os resultados encontrados foron admitidos dende o 1 de xaneiro de 

1990 ata o 15 de outubro de 2020, inclusive. Os artigos incluídos cumpriron con todos os 

criterios de elixibilidade indicados a continuación. Os criterios de inclusión foron: (1) artigos 

que incluíran (en tódolos campos) polo menos 2 das palabras especificadas na cadea de busca; 

(2) estudos baseados en datos humanos que especifican polo menos un tipo de tumor; e (3) que 

se incluíra imaxes PET. Os criterios de exclusión foron os seguintes: (1) estudos que non 

estiveran dentro do campo de interese, é dicir, que non estiveran relacionados con imaxes 

médicas ou que aplicasen análises de textura PET a enfermidades distintas do cancro, (2) 
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estudos preclínicos ou en animais, (3) estudos que incluíran só datos de proba (é dicir, 

phantoms, datos simulados), (4) estudos que incluísen menos de 20 pacientes (para estudos que 

incluísen varios tipos de cancro, os artigos incluíronse se proporcionaron datos de 20 ou máis 

pacientes de polo menos un tipo de cancro), (5) informes de casos, revisións, presentacións, 

resumos de conferencias e artigos de opinión, (6) artigos que só incluíron características PET 

de primeira orde na súa análise (características SUV, MTV, TLG, histogramas) e (7) artigos 

escritos noutra lingua distinta ao inglés. 

2.2  Recompilación de datos, proceso de selección e artigos 

 Unha vez aplicados os criterios de inclusión e exclusión, xerouse unha base de datos 

electrónica específica (Microsoft Excel) para o manexo da recompilación de documentos, a 

extracción de datos e para difundir os descubrimentos durante tódalas fases do estudo (selección 

de resumos, elixibilidade e avaliación). No paso final, avaliouse o texto completo dos artigos 

incluídos. De cada artigo extraeuse e anotouse na base de datos a seguinte información:  

1. Tipo de cancro de órganos ou sistemas do corpo, como sangue, cerebro, mama, xinecolóxico, 

conxunto cabeza e pescozo, fígado ou pulmón. O artigos que incluíron pacientes referentes a 

varios tipos de cancro foron incluídos en cada categoría por separado.  

2. Número de pacientes por estudo (para estudos que avalían varios tipos de cancro por 

separado, o número de pacientes de cada un foi incluído e avaliouse na categoría 

correspondente).  

3. Radiotrazador empregado.  

4. Modalidades de imaxe incluídas na análise radiómica: PET, PET+CT, PET+MRI, 

PET+CT+MRI, outras (nótese que non usar a PET para radiómica foi un criterio de exclusión). 

 5. Tipo e número de características de imaxe extraídas: características de primeira orde 

(intensidade: características SUV e histograma, forma ou volume) e características de orde 

superior (texturas). Para as características de orde superior, anotouse as matrices radiómicas 

utilizadas para a extracción das características (matriz de co-ocurrencia de nivel gris (GLCM), 

matriz de zona de tamaño de nivel gris (GLZSM), matriz de lonxitude de execución de nivel 

gris (GLLRM) ou outra). Tamén anotamos se os traballos usaron procesamento Wavelet para o 

aumento de datos.  
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6. Obxectivo que defina se o artigo se centra no diagnóstico/estratificación,  

prognóstico/resposta ao tratamento ou a caracterización do tumor. As publicacións destinadas 

á avaliación de factores técnicos foron incluídas nunha categoría aparte.  

7. Nivel de validación estatística, avaliada cunha escala ad-hoc. Cualificamos como pobre no 

caso de ausencia de análises estatísticos, medio se as estatísticas e a radiómica estaban 

dispoñibles nunha soa cohorte (é dicir, análises ROC, regresión de Cox), bo cando os 

descubrimentos se corroboraron nunha sub-mostra separada e moi bo se a validación contra 

unha sub-mostra separada estaba dispoñible nunha cohorte independente (é dicir, dun 

centro/escáner diferente).  

8. Anotamos se o traballo analizado encontrou características de primeira orde ou de orde 

superior útiles para o obxectivo definido, cando estaban dispoñibles. Esta información non está 

presente en tódolos artigos, xa que algúns deles só informan do número de características no 

modelo final sen detallar as características incluídas despois do procesamento. Ademais, cando 

se aplican metodoloxías como “deep learning”, esta información non estaba dispoñible. 

2.3  Análise dos datos 

 A revisión completas dos artigos foron realizadas por dous dos autores de forma 

independente (M.P.F. e J.S.R.). Posteriormente, identificáronse as discrepancias na súa 

interpretación e foron resoltas por consenso entre tódolos autores. Unha avaliación inicial do 

número de artigos sobre cada grupo de cancro foi realizada para seleccionar os tipos de tumores 

máis representativos. Proporcionamos unha sección separada para aqueles que representan máis 

do 5% dos traballos reunidos no apartado Resultados. O resto dos artigos incluíronse nun único 

grupo etiquetado como “Outros”. 

2.4  Avaliación de calidade 

 Os mesmos dous revisores avaliaron a calidade dos estudos que foron incluídos. A 

avaliación realizouse mediante a ferramenta ROBVIS (https://www.riskofbias.info/, consultada 

o 10 de febreiro de 2021). Os estudos foron avaliados en tres ítems: 
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1. Número de pacientes, onde se considerou que os estudos con menos de 50 pacientes 

presentaban un alto risco de sesgo; entre 50 e 100 pacientes, algunhas preocupacións; e máis de 

100 pacientes, baixo risco de sesgo. Esta xustificación foi adaptada das recomendacións 

proporcionadas por Gillies et al. [31]. 

2. Risco de sobreaxuste, onde se considerou que os estudos con menos de tres pacientes por 

características avaliadas presentaban un alto risco de sesgo; entre tres e cinco, algunhas 

preocupacións; e más de cinco pacientes por características, baixo risco de sesgo. Esta 

xustificación foi adaptada das recomendacións proporcionadas por Papanikolaou et al. [66]. 

3. Nivel de validación estatística, onde os estudos que proporcionaron unha validación 

deficiente segundo a escala anterior se consideraron con alto risco de sesgo; validación media, 

algunhas preocupacións; e boa ou moi boa validación, baixo risco de sesgo. Ademais, a 

puntuación global estableceuse utilizando a moda das tres puntuacións. Se os tres marcadores 

eran diferentes, a puntuación xeral foi "Algunhas preocupacións". 

3.  Resultados  

3.1  Selección de artigos 

 O proceso de busca (Figura 2) proporcionou un total de 744 publicacións. 

Identificáronse e elimináronse tres rexistros duplicados. Revisáronse os títulos e resumes dos 

741 rexistros restantes. Despois da selección, excluíronse 386 rexistros debido aos criterios de 

inclusión/exclusión. Inspeccionáronse completamente os 355 rexistros restantes. 65 artigos 

foron excluídos debido a criterios de inclusión/exclusión ou a información incompleta despois 

dunha avaliación detallada. Finalmente,  un total de 290 artigos foron incluídos completamente 

nesta revisión. É posible acceder a lista completa das publicacións avaliadas xunto cos datos 

extraídos de cada publicación na Táboa de material complementario S1. Con esta selección 

corroboramos o ritmo crecente das publicacións PET no campo da radiómica nos últimos anos. 

Segundo os nosos descubrimentos, os primeiros artigos sobre PET en radiómica apareceron no 

2009-2012 (unha publicación por ano), e o número de publicacións comezou a aumentar 

despois de 2013 (8 publicacións), con 9 publicacións en 2014 (+13% de aumento interanual) , 

19 no 2015 (+111%), 66 no 2019 (+ 43%), e 74 publicacións no 2020 (ata o 15 de outubro) 

(+12%) (Figura 3). 
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Figura 2. Diagrama de fluxo de elementos de informe preferidos para revisións sistemáticas e 

elementos de informe preferidos para revisións sistemáticas e metanálises. 

 

Figura 3. Número de publicacións por ano. En verde, o incremento interanual 
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3.2  Análise de Datos  

3.2.1 Caracterización da base de datos  

 A Figura 4 mostra a distribución das publicacións avaliadas por tipos de cancro. Nas 

seccións posteriores, proporcionase a información detalla dos distintos tipos de cancro que 

representaban máis do 5% das publicacións: pulmón (71, 24%), cabeza e pescozo (44, 15%), 

mama (20, 7%), xinecolóxico (19, 7%), sangue (18, 6%) e cerebro (17, 6%). O resto das 

publicacións foron sintetizadas nunha categoría aparte etiquetada como “Outros”. Os artigos 

centrados en factores técnicos foron avaliados de forma independente. Unha meta-análise de 

toda a base de datos pode resumirse da seguinte maneira:  

1. O número medio de pacientes incluídos por estudo foi de 114 (mediana = 71; rango, 20-

1419). Un número considerable de estudos (187, 64%) incluíron menos de 100 pacientes.  

2. O número medio de características de alta orde calculadas por estudo foi 31 (mediana = 26, 

rango, 1–286). A maioría dos artigos combinaron características de alta orde con características 

de primeira orde como SUV (97%), características de volume ou forma (91%) e características 

de histogramas de intensidade como Kurtosis ou asimetría (76%).  

3. A matrices máis empregadas para o cálculo dos índice de textura foron a GLCM (presente 

no  95% dos estudos), GLZSM (63%) e GLRLM (58%).  

4. A maioría dos estudos incluíron só características de PET (76%), seguidos daqueles estudos 

que combinaron características da PET e CT (18%) ou PET con MRI (16.5%).  

5. En canto ao radiotrazador empregado, a inmensa totalidade dos estudos realizáronse 

empregando a FDG (91%) ou a combinando a FDG con outro trazador (2%). Só unha pequena 

porción dos estudos (6%) centrouse exclusivamente noutros marcadores.  

6. O obxectivo de estudio común foi estudar o prognóstico/resposta ao tratamento (46%), 

seguido do diagnóstico/estratificación (21%) e a caracterización do tumor (18%). O 15% dos 

estudos centráronse na análise de factores técnicos. A Figura 5 mostra a distribución dos 

obxectivos para os seis tipos de cancro máis comúns na meta-análise.  
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7. A maioría dos estudos presentaron niveles de validación medios (60%) ou bos (32%), e só 

un número reducido de estudos realizou unha validación adecuada utilizando cohortes 

independentes (8%). 

 

Figura 4. O número de artigos asociados a cada grupo de tipo de cancro. (a) Número de 

pacientes por número de grupos estudiados na presente revisión. (b) Distribución dos tipos de 

cancro no grupo “Outros”. En verde, a porcentaxe de publicacións correspondentes a ese grupo. 

* As porcentaxes no panel (b) representan a porcentaxe no grupo "Outros". 
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Figura 5. Estudos dirixidos a cada un dos obxectivos definidos segmentados por cada tipo de 

cancro. (a) Pulmón, (b) cabeza e pescozo, (c) mama, (d) xinecolóxico, (e) sangue, (f) cancro 

cerebral. 

3.2.2 Avaliación da calidade 

 Das 290 publicacións avaliadas, considerouse que 109 presentaban un risco baixo de 

sesgo, 131  algunhas preocupacións e as 50 restantes un risco alto de sesgo. Na Figura 6 

presentase unha síntese dos resultados dos tres elementos avaliados. A avaliación completa 

pódese encontrar na Táboa do material complementario S2. 

 

Figura 6. Risco de sesgo por ítem e global.  
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3.3  Principais tipos de cancro 

3.3.1 Cancro de pulmón  

 Un total de 71 artigos avaliaron o cancro de pulmón [37,57,58,67–129], dos cales 57 

(80%) centráronse no cancro de pulmón de células non pequenas (NSCLC). O número medio 

de pacientes por estudio foi 157 (mediana = 102, rango, 22-1419) e o número medio de 

características de textura estudadas foi 33 (mediana = 27, rango, 1-286). GLCM foi a matriz de 

cálculo máis empregada (92%), seguida de GLRLM e GLSZM (50–55%). 11 estudos (15 %) 

utilizaron o filtrado de Wavelet no pre-procesamento para aumentar os números de 

características de entrada. Un total do 97% das publicacións informaron que a inclusión das 

funcións de orde superior mellorou o rendemento dos modelos anteriores. Aínda que a maioría 

dos estudos só utilizaron datos de PET (62%), un subconxunto relativamente grande (38%) 

empregou un enfoque multimodal que combinaba características de PET e CT. O radiotrazador 

empregado foi a FDG para tódolos estudos. En canto á validación, o 49% dos estudos 

clasificáronse cunha evidencia estatística media, mentres que o 35% clasificáronse como bos e 

o 11% como moi bos. O obxectivo diagnóstico/estratificación estivo presente no 20% das 

publicacións, caracterización tumoral no 25% e prognóstico/resposta ao tratamento no 54% das 

publicacións. Dunha maneira especialmente relevante, Kirienko et al. [79] compararon a 

capacidade da radiómica PET e CT para diferenciar as lesións pulmonares primarias e 

metastásicas nun grupo de 482 pacientes e encontraron que só as características da PET eran 

preditivas. Outros estudos, centrados no diagnóstico, demostraron a capacidade da radiómica 

PET para distinguir entre lesións ávidas de FDG malignas e benignas [67,71,74]; e distinguir 

entre tuberculoses e cancro de pulmón [75,80]. En canto á caracterización, nun estudo que 

incluíu a 867 pacientes, Han et al. [129] demostraron que a radiómica PET en combinación con 

“deep learning” é capaz de diferenciar os subtipos histolóxicos de cancro, en particular, o 

adenocarcinoma e o carcinoma de células escamosas. Outros estudos demostraron a capacidade 

da radiómica PET para predicir o estado de mutación de EGFR [68,95,111,115] ou a expresión 

de PD-L1 [127]. En canto ao prognóstico, Arshad et al. [125] desenvolveron un modelo para a 

estratificación do risco de pacientes con NSCLC, o cal foi validado en varias cohortes 

independentes, incluíndo diferentes modelos de escáner e protocolos de reconstrución. Os 

autores utilizaron métricas de primeira orde, varias matrices de textura e filtrado de Wavelet 

para obter ata 665 características por tumor e concluíron que un conxunto de características 
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independente dos factores de prognósticos coñecidos podería predicir a supervivencia despois 

da radioterapia/quimioterapia. Pola contra, nun estudo recente que incluíu dúas cohortes 

independentes, Konert et al. [126], concluíu que as características radiómicas da PET non tiñan 

un valor complementario na predición da supervivencia global en comparación coas métricas 

convencionais. 

3.3.2 Cabeza e pescozo 

 Recompilamos e avaliamos a información de 60 artigos de cancro de cabeza e pescozo 

que satisfixeron os nosos criterios de selección [28,82,130–187]. O número medio de pacientes 

por estudo foi 126 (mediana = 72, rango, 20–707), e número medio de características de texturas 

calculadas foi 33 (mediana = 24, rango, 1–98). A GLCM foi a matriz máis empregada para o 

cálculo de características (93%), seguida da GLSZM (62%) e a GLRLM (55%). A maioría dos 

estudos combinaron características de textura con estatísticas de primeira orde (o 9 % dos 

estudos incluíron SUV, o 85% forma/volume, o 82% características de histograma) e 8 estudos 

(13%) empregaron filtrado de Wavelet para amentar o número de características. 44 estudos 

incluíron só datos da PET, 14 estudos (23%) combinaron datos da PET e CT e 2 estudos (3%) 

combinaron datos da PET e MRI. A FDG foi o radiotrazador máis empregado (93%), pero 

algúns estudos tamén incluíron datos de 18F-fluoromisonidazol (FMISO) (3 %) e 18F-

fluorotimidina (FLT) (3%). A maioría dos estudos proporcionaron unha validación media do 

60%, seguida duna boa validación (26%) e moi boa (13%). En canto aos obxectivos, o 10% dos 

estudos avaliaron diagnóstico/estratificación, o 17% dos estudos centráronse na caracterización 

tumoral e o 73% avaliaron o prognóstico/resposta ao tratamento. Entre os traballos máis 

relevantes, Du et al. [132] avaliaron a capacidade da radiómica para diferenciar entre 

recorrencia e inflamación no carcinoma nasofarínxeo, obtendo un AUC do 0.89. O método foi 

validado unha sub-mostra independente da cohorte. Choy et al. [150] avaliaron a asociación 

entre a relación tumor-estroma e as características de heteroxeneidade. Descubriron que 

“coarseness” (unha característica da matriz NGTDM) avalía correctamente esta característica 

do tumor (AUC = 0.741). Finalmente, en canto ao prognóstico, Vallières et al. [182] 

empregaron estratexias sofisticadas de machine learning para desenvolver un modelo para 

predicir o resultado do tratamento a partir de imaxes FDG-PET e CT de 300 pacientes. O 

modelo desenvolveuse utilizando datos de dous centros diferentes e foi validado de forma 

independente en dúas cohortes adicionais. O modelo proposto podería predicir recorrencias 

rexionais e metástases a distancia cunha AUC de 0.69 e 0.86, respectivamente. Do mesmo 
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modo, Peng et al. [187] elaboraron un modelo para seleccionar aos pacientes que se 

beneficiarían da quimioterapia. Sorensen et al. [145] investigaron se as características de textura 

na PET con FMISO antes da quimiorradioterapia poderían identificar aos pacientes cunha 

mellor supervivencia xeral, concluíndo que unha maior homoxeneidade da hipoxia tumoral 

podería estar co-relacionada cun mellor resultado, abrindo a porta a novas aplicacións da 

radiómica en novos trazadores. Non obstante, este estudio foi realizado unha cohorte limitada, 

de 29 pacientes, e son necesarias máis avaliacións que inclúan máis pacientes. 

3.3.3 Cancro de mama 

 Un total de 20 publicacións foron avaliadas referentes ao cancro de mama [59,188–206], 

todas utilizando FDG como radiotrazador. O número medio de pacientes foi de 118 (mediana 

= 81, rango, 34-435). O número medio de características de textura calculadas foi de 18 

(mediana = 6, rango, 2–73), extraídas principalmente da GLCM (19/20, 95%), da GLSZM 

(9/20, 45%) e da GLRLM (7/20, 35%). Tódolos artigos avaliados incluíron características de 

SUV, volume/forma e histograma. O 75% dos estudos incluíron só datos da PET, mentres que 

o 20% combinou PET e MRI  e só un estudo (5%) combinou PET e CT. 15 estudos (75%) foron 

a parara á categoría de validación media. En comparación, considerouse que cinco estudos 

(25%) brindaban unha boa validación e o 20% dos traballos avaliados centrouse no 

diagnóstico/estratificación, o 35% na caracterización do tumor e o 45% no prognóstico. Un dos 

traballos máis destacados na avaliación do diagnóstico, Ou et al. [194], avaliou a capacidade da 

radiómica PET e CT para diferenciar o carcinoma de mama do linfoma de mama mediante un 

enfoque de machine learning. Estes descubrimentos foron validados nunha sub-mostra 

separada da cohorte, obtendo unha AUC de 0.81 para a radiómica PET, que superou á radiómica 

CT. Non obstante, nun traballo similar, os mesmos autores demostraron que este resultado 

podería representar unha mellora mínima no rendemento da clasificación obtida só pola métrica 

SUV [192]. En Moscoso et al. [203], os autores demostraron que as características de textura 

da PET están correlacionadas cos factores inmunohistoquímicos e o subtipo 

inmunohistoquímico do cancro de mama utilizando imaxes adquiridas cun escáner PET de 

mama específico. Finalmente, Lee et al. [188] desenvolveron un modelo estatístico que 

combinaba factores clínico-patolóxicos e parámetros de textura das imaxes PET e CT para 

predicir as respostas individuais á quimioterapia. 
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3.3.4 Cancro xinecolóxico 

 Recompilamos e avaliamos 19 publicacións centradas nos cancros xinecolóxicos 

[82,104, 207–223], en particular no cancro de pescozo uterino (74%), endometrio (16%), 

epitelial (5%) e vulvar (5%). O número medio de pacientes foi de 93 (mediana = 84, rango, 20-

190). O número medio de características de textura calculadas foi 33 (mediana = 31, rango, 2–

73). As matrices de heteroxeneidade máis utilizadas foron a GLCM (17/19, 89%), seguida da 

GLRLM (15/19, 79%) e da GLZSM (14/19, 74%). Tódalas publicacións utilizaron FDG como 

radiotrazador. Con respecto ás modalidades, 16 estudos (84%) utilizaron só datos da PET e 3 

estudos (16%) combinaron PET con MRI. Tódolos artigos avaliados combinaron características 

de textura con métricas de SUV, mentres que 18 estudos (95%) incluíron medidas de 

volume/forma e 14 estudos (68%) incluíron métricas de primeira orde derivadas do histograma 

de intensidade. O 79% dos estudos encontraron que as características radiómicas foron útiles 

para o obxectivo perseguido, na maioría dos casos (60%) acompañadas de métricas de primeira 

orde. Tres estudos (16%) informaron que só as métricas de primeira orde resultaron predictivas. 

No referente ao nivel de validación estatística, 9 estudos obtiveron a categoría validación media 

(47%), 8 a categoría boa e 2 (11%) a categoría moi boa. O 42% das publicacións centrouse no 

diagnóstico/estratificación, o 11% na caracterización tumoral e o 47% no prognóstico/resposta 

ao tratamento. Li et al. [211] avaliou a capacidade da radiómica PET para predicir metástases 

linfáticas pélvicas en pacientes con carcinoma de células escamosas de pescozo uterino na etapa 

temperan. Se ben os autores informaron que algunhas características da GLCM poderían ter 

valor na predición dos factores de crecemento do endotelio vascular (VEGF), encontraron que 

a mellor estratificación obtívose cando se empregou TLG combinado con métricas de 

histograma. Nun traballo similar, Shen et al. [212] concluíu que “homogeneity” (métrica da 

GLCM) combinada con TLG era a mellor combinación de predictores, o que respalda 

parcialmente estes resultados. Nun estudo no que participaron 84 pacientes, Novikov [221] 

avaliou se as características radiómicas da PET en tumores epiteliais poderían predicir o grado 

de diferenciación, reportando unha precisión entre o 91% e o 100%. Finalmente, no referente 

ao prognóstico, Lucia et al. [223] presentou un dos poucos artigos destinados a validar un 

modelo de radiómica desenvolto con anterioridade [222], o que proporcionou probas 

convincentes da capacidade da radiómica PET+MRI para predicir a supervivencia libre de 

enfermidade e o control locorrexional no cancro pescozo uterino localmente avanzado. 
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3.3.5 Cancro sanguíneo  

 Un total de 18 artigos sobre a radiómica nos cancros sanguíneos [82,224–240] foron 

avaliados, a maioría deles centrados no linfoma non Hodgkin (11/18) e o linfoma de Hodgkin 

(4/18). A media de pacientes incluídos foi de 77 (mediana = 51, rango, 24-251) e a media de 

texturas avaliadas foi de 28 (mediana = 22, rango, 3-78), extraídas principalmente da GLCM 

(100%), a GLZSM (56%) e a GLRLM (50%). Tódolos estudos revisados combinaron 

características de  orde superior con algúns parámetros de primeira orde, como características 

de volume ou forma (100 %), SUV (94%) e parámetros derivados dos histogramas (50%). 

Tódalas publicacións utilizaron FDG. No referente as modalidades, o 72% dos estudos 

exploraron a radiómica PET, mentres que o 28% restante combinou texturas PET e CT. Para o 

nivel de validación, 12 publicacións foron cualificadas como medias (67%), 5 como boas (28%) 

e 1 como moi boa (3%). O 55% dos estudos informou que combinar parámetros de primeira 

orde e texturas de orde superior proporcionaba un mellor rendemento para lograr o obxectivo 

perseguido, mentres que o 22% informou que os mellores modelos empregaron só parámetros 

de primeira orde e o 33% obtivo os mellores resultados ao usar só características de orde 

superior. En canto os obxectivos, o 34% dos traballos centrouse no diagnóstico/estratificación 

e o 66% no prognóstico/resposta ao tratamento. Entre as publicacións máis relevantes, 

Mayerhoefer et al. [226] investigaron a radiómica FDG-PET como alternativa á biopsia para 

avaliar a afectación da medula ósea no linfoma de células do manto. Descubriron que a firma 

radiómica proposta, a cal combinaba texturas de PET cos datos de laboratorio, tiña un AUC de 

0.81 e predicía a afectación da medula ósea cunha precisión razoable. Milgrom et al. [233] 

avaliou se as características radiómicas extraídas das exploracións PET iniciais predicían o 

estado da enfermidade en recaída ou refractario nunha cohorte de 251 pacientes con linfoma de 

Hodgkin en estadio I-II e descubriu que un modelo que incorporaba SUV, MTV e tres 

características de orde superior podían predicir a enfermidade refractaria primaria cunha AUC 

de 0.95. A validación foi realizada sobre un subconxunto da cohorte non incluída no proceso 

de formación. Por o outro lado, Jamet et al. [231] desenvolveron un modelo para predicir a 

elixibilidade para o transplante en mieloma múltiple recen diagnosticado, utilizando 139 

pacientes de dúas cohortes independentes. Chegaron á conclusión de que unha combinación de 

SUV e parámetros clínicos era o mellor e más sólido predictor, despois da validación nunha 

mostra independente. 
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3.3.6 Cancro cerebral 

 Recompilamos e avaliamos 17 publicacións [225,241–256] centradas na avaliación de 

tumores cerebrais, a maioría deles gliomas (71%). A media de pacientes foi de 71 (mediana = 

70, rango 20-127) e a media de texturas avaliadas foi de 40 (mediana = 33, rango 2-75), 

extraídas principalmente da GLCM (94%), a GLZSM (65%) e GLRLM (65%). Tódolos estudos 

combinaron características de textura con métricas de SUV, volume, forma e histograma. A 

modalidade máis informada foi a PET (utilizada no 76% dos estudos), mentres que o 18% dos 

estudos combinou PET con MRI e 1 estudo (6%) incluíu características de PET, MRI e CT. 

Ademais da FDG, a cal estivo presente no 39% do estudos, 6 publicacións (33 %) incluíron 

datos con 18F-2-fluorotirosina (FET), 3 (18 %) con 18F-metionina (MET), 1 (6 %) usando 18F-

fluorodopa (FDOPA) e 1 estudo usando FMISO. En canto ao nivel de validación, o 71% dos 

estudos proporcionaron unha validación boa, o 24% una validación media e o 6% unha 

validación moi boa. En canto aos obxectivos, o 65% dos artigos centráronse no diagnóstico, de 

maneira concreta en cuestións referentes a diferenciar a recorrencia das lesión por radiación 

[244–246,248], mentres que o 35 % dos estudos avaliaron a caracterización do tumor. Kong et 

al. [255] estudaron a correlación entre as características radiómicas e a actividade proliferativa 

nos gliomas primarios, medida por Ki-67 en 123 pacientes. Os autores concluíron que a firma 

radiómica proposta podería estratificar aos pacientes en dous grupos prognósticos distintos, con 

resultados comparables aos obtidos con Ki-67. Li et al. [256] elaboraron un modelo radiómico 

FDG-PET para predicir o xenotipo e o prognóstico da isocitrato deshidroxenasa (IDH) e 

obtiveron unha AUC > 0.9 para os conxuntos de datos de adestramento e validación. 

Finalmente, Qian et al. [253] elaboraron un modelo para predicir o estado de metilación de 

MGMT en pacientes con glioblastoma utilizando imaxes FDOPA e obtiveron unha precisión 

arredor do 80%. A validación foi levada a cabo nunha sub-mostra independente do seu 

conxunto de datos. 
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3.3.7 Outros cancros  

 Recompilamos un total de 47 publicacións sobre "Outros" tipos de cancro. Esta 

categoría incluía estudos sobre cancro gastrointestinal (11) [257–267], pancreático (8) [268–

275], sarcoma (8) [276–283], neuroendocrino (5) [284–288], próstata (4) [ 289–292], tiroides 

(3) [293–295], tímico (2) [296,297], pel (2) [298,299], fígado (2) [300,301] e carcinomas renais 

(1) [302]. O número medio de pacientes foi 84 (mediana = 70, rango, 26-214) e o número medio 

de características de textura extraídas foi 29 (mediana = 17, rango, 1-236). De maneira 

semellante aos casos anteriores, GLCM (44/47, 94%) foi a matriz de características máis 

empregada, seguida de GLSZM (29/47, 62%) e GLRLM (26/47, 55%). En canto á modalidade, 

42/47 estudos (89%) utilizaron só datos da PET, mentres que 2/47 estudos (4%) combinaron 

PET e CT e 3/47 estudos (6%) combinaron datos de PET e MRI. O radiofármaco máis frecuente 

foi a FDG (38/47, 81%), pero a presencia dos radiofármacos edotreotida (DOTATOC)/DOTA-

octreotato (DOTATATE) foi relevante nos traballos que avaliaron os tumores neuroendocrinos 

(4/5, 80%). Empregáronse radiotrazadores (68Ga o 18F) do antíxeno de membrana específico 

da próstata (PSMA) para tódolos artigos centrados no cancro de próstata (4/4, 100%). O 19% 

dos estudos centrouse no diagnóstico/estratificación, o 23% na caracterización do tumor e o 

57% no prognostico/resposta ao tratamento. No referente ao proceso de validación, 36/47 

estudos (77%) presentaron validación media, mentres que 10 presentaron unha boa validación. 

44/47 (94%) artigos concluíron que as características radiómicas proporcionaron un valor 

predictivo para os obxectivos perseguidos, na meirande parte dos casos (33/44, 75%) en 

combinación con características de primeira orde. 

3.3.8. Factores técnicos  

 Finalmente, encontramos 44 traballos que avaliaban factores técnicos [53,60–

62,64,154,303–339], sen perseguir un obxectivo clínico. Destes 44 estudos, o 30% avaliou o 

impacto de diferentes métodos de segmentación de tumores. Entre estes, Hatt et al. [317] 

avaliou a solidez das características de textura da PET entre os métodos de segmentación con e 

sen corrección de volume parcial e proporcionou unha selección das características sólidas para 

estes parámetros. O 22% dos estudos avaliaron o impacto de diferentes protocolos de 

adquisición e manexo de pacientes cun interese particular nos efectos do movemento 

respiratorio. Neste sentido, Grootjans et al. [325] investigou o impacto do movemento 

respiratorio e o ruído nas características de textura, concluíndo que o movemento respiratorio 
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afectaba dunha maneira significativa a cuantificación das texturas PET. Só o 14 % dos artigos 

avaliaron o impacto de diferentes métodos e parámetros de reconstrución, e o 9 % dos estudos 

avaliaron a correlación entre as características de textura e os parámetros convencionais como 

SUV e MTV. Hat et al. [62] encontraron unha correlación significativa entre as características 

de heteroxeneidade e MTV e observaron que a información complementaria das texturas 

aumentaba progresivamente co volume. Finalmente, o 11% dos estudos propuxeron e validaron 

estratexias de harmonización e o 14% deles avaliaron a influencia doutros factores. 

4. Discusión  

4.1  Resumo dos principais descubrimentos 

 O presente traballo presenta unha descrición completa da literatura dispoñible sobre a 

radiómica PET e a análise de texturas. Recompilouse a información detallada de 290 artigos 

despois da depuración de datos segundo a metodoloxía PRISMA-P. Observamos que o interese 

pola radiómica PET aumentou dunha maneira exponencial na última década, e esperamos que 

a tendencia actual continúe nos próximos anos.  

 Os cancros de pulmón, conxunto cabeza e pescozo, mama e xinecolóxico xurdiron como 

os tipos de cancro máis estudados. Por outro lado, é ben sabido que a radiómica é unha técnica 

esixente en canto a datos, polo que supoñemos que isto é consecuencia da prevalencia destes 

tipos de cancro [340]. A media de pacientes por estudio foi de 114, e observamos que o 65% 

das publicacións avaliadas incluían datos de menos de 100 pacientes (29%, menos de 50 

pacientes). 

 Os estudos anteriores que avaliaron metodoloxías no campo da radiómica suxeriron 

unha proporción de cinco pacientes por característica avaliada para evitar o sobre-axuste do 

modelo [52,66] ou un mínimo de 100 pacientes [31]. En base a isto, e considerando que o 

número medio de características de orde superior foi de 31 (mediana = 26, rango, 1-286), 

recomendaríamos incluír un número maior de pacientes en traballos futuros. Ademais, un 

número limitado de publicacións (8%) proporcionou unha validación dos modelos propostos 

empregando bases de datos independentes ou unha validación nunha sub-mostra independente 

do conxunto de datos inicial (28%). Supoñemos que este feito está relacionado coa pouca 

cantidade de datos dispoñibles. As publicacións con un maior número de pacientes utilizaron 

recursos como The Cancer Imaging Archive (TCIA) [341]. Esperamos que o crecemento 
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continuo das bases de datos de imaxes públicas mellore estes números nun futuro e proporcione 

un terreo de xogo común onde poder comparar e validar os distintos algoritmos. O xurdimento 

de modelos colaborativos como o  "federated learning” [ [342,343], onde diferentes centros 

comparten modelos validados mentres manteñen os seus propios datos anónimos, tamén xerará 

algoritmos máis sólidos nun futuro próximo.  

 A maiores, observamos que moi poucos estudos tiñan como obxectivo validar 

externamente modelos desenvoltos previamente [128,223]. Creemos que isto debería ser unha 

práctica común no campo. Non obstante, observamos que a maioría das publicacións non 

proporcionaban un acceso sinxelo aos modelos desenvoltos. En canto ao intercambio de datos, 

a accesibilidade do software é una preocupación importante, isto reduce a aplicabilidade e o 

impacto dos estudos e modelos publicados [344]. A colaboración entre centros e investigadores 

debe mellorar para unha maior validación dos modelos, a cal é necesaria para a estandarización 

da radiómica PET. Ao respecto, van Griethuysen et al. lanzaron recentemente PyRadiomics, 

unha plataforma modular aberta para proporcionar á comunidade ferramentas estándar para 

promover un maior desenvolvemento e unha  avaliación independente [345]. 

 No referente aos obxectivos das publicacións avaliadas, a avaliación de prognóstico ou 

resposta ao tratamento foi o máis común (46%), seguido do diagnóstico e estratificación (21%), 

caracterización tumoral (artigos destinados a predicir as características biolóxicas dos tumores 

obtidos tradicionalmente por outros medios (é dicir, histoloxía, xenética)) (18%) e a avaliación 

de factores técnicos (15%). Este resultado non é sorprendente, xa que as texturas están 

destinadas a medir a heteroxeneidade, ben coñecida por estar relacionada coa agresividade e os 

malos resultados [177-179]. Creemos que máis artigos centrados na caracterización do tumor e 

nos factores técnicos serían útiles neste sentido. Por un lado, pese a que a heteroxeneidade en 

si mesma foi proposta como biomarcador no pasado [346,347], xa foi informado que a 

heteroxeneidade está relacionada con características biolóxicas como o micro-ambiente tumoral 

[348,349], a expresión xenética [350] e, macroscópicamente, os grados ou subtipos de cancro 

[351]; polo tanto, vincular características radiómicas con características biolóxicas particulares 

podería proporcionar evidencia adicional para o campo. Por outro lado, aínda son necesarios 

máis traballos para avaliar o impacto da adquisición, reconstrución, post-procesamento e 

cálculo de características de imaxes [352]. Nun traballo exemplar, Bodowicz et al. investigaron 

a asociación da radiómica PET co control tumoral local despois da radioquimioterapia no 
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cancro de cabeza e pescozo, desenvolvendo implementacións radiómicas con dous paquetes de 

software diferentes. Das 649 características calculadas, só o 12 % foi reproducible entre as dúas 

implementacións de software e, pese a que ambos modelos foron igualmente predictivos, 

incluían diferentes conxuntos de características, o que indica a necesidade dunha maior 

harmonización no cálculo de características. As iniciativas de harmonización, como Image 

Biomarker Standardization Initiative [64], serían extremadamente útiles para este proceso, xa 

que as medicións fiables e reproducibles son de suma importancia para que os biomarcadores 

progresen na súa validación. 

 A maioría dos estudos avaliados (78%) concluíron que a inclusión de características de 

textura mellorou os resultados dos modelos desenvoltos con métricas clínicas ou de 

características de primeira orde, o cal é unha conclusión moi potente. Non obstante, debe 

interpretarse con cautela xa que, como se mencionou anteriormente, a maioría dos estudos 

avaliados incluíron un número insuficiente de pacientes ou non foron amplamente validados. 

Moitos estudos informaron de modelos que incluían características tanto de primeira orde como 

de orde superior, os cales se compararon xeralmente con contrapartes que incluían un número 

reducido de características, polo que o sobre-axuste pode causar unha mellora do resultado 

[353,354]. Varios artigos do noso grupo [63] e outros [60,126,317] suxeriron unha forte 

correlación entre as características de textura máis utilizadas e os parámetros convencionais 

como MTV e SUV, que deben ser desenmarañados.  

 En resumo, a radiómica PET é un campo prometedor e podería ter un papel na práctica 

clínica nun futuro. Neste sentido, os resultados dos traballos máis relevantes son moi atractivos. 

Non obstante, identificamos varias preocupacións metodolóxicas relacionadas coa validación 

dos algoritmos propostos, o número de pacientes incluídos, a falta de accesibilidade aos datos, 

o software e a necesidade dunha maior estandarización metodolóxica. Tamén foi observado que 

a comunidade xa está desenvolvendo solucións para superar estas limitacións. 
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4.2   Limitacións  

 A presente revisión presenta varias limitacións. 

 Só seleccionamos estudos con polo menos 20 pacientes por razóns estatísticas, o que 

podería causar o risco de que os tumores con baixa prevalencia (ou novos radiotrazadores) foran 

sistemáticamente excluídos da nosa análise. Ademais, decidimos dividir os artigos analizados 

en seis grupos principais e un grupo extra que recollía tódolos tipos de cancro que representan 

menos do 5% das publicacións. Esta elección podería ocultar diferentes enfoques para 

diferentes tipos de cancro neste último grupo ou entre subtipos nos outros grupos. Ademais 

disto, varios artigos investigaron a aplicación da radiómica en lugares diferentes do tumor 

primario, como aqueles que aplican análises de textura aos ganglios linfáticos. Estes enfoques 

diferentes non se consideraron na presente revisión. Varias publicacións non encaixaron na 

clasificación do noso obxectivo, xa que avaliaron máis dun tema. En tales casos, as 

clasificacións decidíronse por consenso. Supoñemos que isto podería excluír sistemáticamente 

temas secundarios, comúns nun gran número de publicacións. Ademais, decidimos reportar o 

número total de características de alta orde calculadas polos autores, en lugar das que se 

consideraron preditivas/útiles. Esta decisión foi tomada para reflexar mellor a alta 

heteroxeneidade na metodoloxía entre os estudos. Ademais, a información sobre a cantidade de 

características útiles ou cantas delas se usaron non estaba dispoñible en moitos estudos. 

Finalmente, pese a que obtivemos certa información sobre os resultados das publicacións, 

necesitase unha análise máis detallada, que se centre potencialmente de forma independente en 

cada tipo de cancro, para avaliar, por exemplo, se certas características se encontran 

repetidamente como predictivas para certas enfermedades.  

5. Conclusións  

 A bibliografía dispoñible sobre o tema da radiómica PET está aumentando 

exponencialmente. Pese a que a maioría dos artigos presentaron resultados prometedores, 

encontramos que a metodoloxía era moi variable. Ademais, observamos que o número de 

pacientes incluídos na maioría das publicacións era insuficiente e que moi poucos traballos 

realizaban validacións en profundidade. Baseándonos nos datos obtidos, podemos concluír que 

a radiómica PET é un campo prometedor que se encontra nos seus primeiros días de 

desenvolvemento, e esperamos que o interese na radiómica PET continúe crecendo nos 

próximos anos. 
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6. Materiais complementarios  

 Os seguintes están dispoñibles en liña en https://www.mdpi.com/2075 -

4418/11/2/380/s1, Táboa S1: Lista de artigos revisados, información extraída, Táboa S2: 

Análises de risco de sesgo..  
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1. Introdución 

 Décadas de investigacións sobre a bioloxía tumoral revelaron que os tumores son 

entidades heteroxéneas en tódalas súas escalas (macroscópica, fisiolóxica, microscópica, 

xenética) [1,2]. Esta heteroxeneidade tumoral refírese ao feito de que as diferentes células 

tumorais poden mostrar distintos perfís morfolóxicos e fenotípicos, os cales inclúen expresión 

xénica, metabolismo, motilidade, proliferación e potencial metastático [3–5]. Nos últimos anos, 

a PET/TC foi proposta como unha ferramenta ideal para a exploración non invasora da 

heteroxeneidad intratumoral a escala macroscópica [6–8], proporcionando, supostamente, 

información sobre as características biolóxicas dos tumores [9,10]. Mediante o emprego dun 

enfoque cuantitativo e automatizado denominado análise de textura, varios estudos encontraron 

correlacións significativas entre a bioloxía do tumor e as medidas de heteroxeneidade derivadas 

das análises de textura [11–18] en varios tipos de tumores, como o cancro de mama [19,20], 

páncreas [21], esófago [22,23], de próstata [24], e especialmente numerosos en cancro de 

pulmón  [25–37]. Neste sentido, varios estudios informaron de que é posible correlacionar a 

análise de textura con resultados clinicamente relevantes, como a supervivencia xeral 

[25,27,31,34,35], a supervivencia libre de progresión [27,32,37] e a resposta ao tratamento 

[26,29,36]. 

 Maila que a análise de textura baseada na PET semella ser unha ferramenta ideal para a 

medicina oncolóxica personalizada, o certo é que é necesario abordar numerosos desafíos antes 

de seu uso fiable e interpretable na clínica [38]. Aínda existe a necesidade de establecer un 

protocolo de cuantificación estandarizado para abordar tódolos problemas, amplamente 

informados, relacionados cas diferencias nos parámetros de adquisición e reconstrución, nas 

técnicas de posprocesamento, nos métodos de segmentación do tumor o incluso nos propio 

algoritmos de cálculo de textura [38–42].  Non obstante, a principal limitación actual das 

análises da textura é a falta de comprensión sobre que representan os índices de textura PET en 

termos da distribución espacial real subxacente do radiotrazador dentro do tumor. A 

complexidade da formulación destes análises de textura dificulta a explicación dos 

descubrimentos xeneralizados, como as correlacións que mostran entre os diferentes índices de 

textura [30,31,33–35,43,44], así como as fortes correlacións entre os índices de textura e o 

volume tumoral [45,46]. Desentrañar o substrato biolóxico destas correlacións é crucial para 
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comprender a información complementaria proporcionada pola análise de textura, así como 

para probar a súa interpretación para o uso clínico. 

 Neste sentido, a orixe da correlación dos índices de textura co volume tumoral é 

particularmente importante no cancro de pulmón. As asociacións entre os índices de textura e 

a supervivencia xeneral foron informadas previamente dunha maneira consistente en diferentes 

estudos [25,27,31,34,35]; non obstante, o volume tumoral, o cal tamén se correlaciona cun 

estadio máis avanzado da enfermidade, está fortemente asociado coa supervivencia [47–49] e, 

polo tanto, non está claro se o poder predictivo dos índices de textura son debidos a esta 

correlación. Nun intento de explicar isto, algúns estudos previos axustaron estatisticamente os 

modelos de supervivencia para o volume tumoral [27,46,50]; non obstante, foi demostrado que 

as correlacións entre os índices de textura e o volume son altamente non lineais, o que deixa 

pouco esclarecida a eficacia destes enfoques e, polo tanto, o valor real agregado dos índices de 

textura. 

2. Material e Métodos 

 2.1  Conxunto de pacientes 

 O noso estudo retrospectivo incluíu pacientes cun diagnóstico inicial de carcinoma de 

células non pequenas de pulmón (NSCLC) remitidos ao Servicio de Medicina Nuclear do 

Complexo Hospitalario Universitario de Santiago de Compostela (CHUS), para un estudo de 

18FDG-PET/TC pre-tratamento dende Xaneiro a Setembro do 2018. O estadio tumoral foi 

establecido acorde coa clasificación TNM da sétima edición do AJCC [51]. 

 2.2  Datos phantom 

 O modelo phantom empregado para o estudo de calidade de imaxe NEMA [52] foi 

empregado para imitala forma da parte superior do corpo humano, incluídas as esferas de vidro 

baleiras de uso común con diámetros internos de 3.7, 2.8, 1.7, 1.3 e 1 cm, e esferas máis grandes 

deseñadas e fabricadas especificamente para este traballo, con diámetros interiores de 10 cm e 

6 cm. Desta forma, o noso estudo phantom abarcou un rango de volumes de 0.29 a 294 cm3, o 

cal é similar ao rango encontrado nos tumores de pulmón [46]. 
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 2.3  Escáner Vereos PET/CT 

 Os estudios de PET foron realizados co Digital Vereos PET/CT (Philips), un escáner 

PET/CT deseñado para mellorar a detección das lesións máis pequenas e reducir a dose recibida 

e o tempo de estudo. O sistema Digital Vereos PET/CT é un escáner PET de conteo de fotóns 

dixital combinado cun sistema CT de 128 canles. A compoñente CT, baseada no Ingenuity CT, 

é un sistema helicoidal cunha cobertura axial de 40 mm. O anel do detector de PET consta de 

18 módulos detectores, cada un dos cales conten unha matriz de 40 × 32 cristais de LYSO de 4 

× 4 × 19 mm3 acoplados individualmente a contadores de fotóns dixitais. O anel ten un diámetro 

de 764 mm e unha lonxitude axial de 164 mm [53]. 

2.4  Adquisición de datos PET 

 2.4.1 Preparación do paciente 

 Para asegurar a correcta incorporación do radiotrazador, os pacientes realizaron un 

xaxún de polo menos 6 h antes da inxección de 3.5 MBq/Kg de 18F-FDG. Tamén se controlaron 

os niveles de glicosa en sangre e os pacientes descansaron nunha habitación escura 30 min antes 

da administración. 

 2.4.2  Preparación do phantom 

 O phantom foi preparado con dúas configuracións diferentes de esferas: (a) esferas de 

3.7, 2.8, 1.7, 1.3 e 1 cm de diámetro, e (b) esferas de 6 e 10 cm de diámetro. Para cada 

configuración, o fondo do phantom encheuse cunha solución homoxénea de 18F-FDG, mentres 

que as esferas enchéronse cunha concentración máis alta de 18F-FDG para xerar proporciones 

de esfera/fondo de aproximadamente 4 e 6. A actividade inxectada foi seleccionada para que a 

actividade inicial das esferas fose superior á medida nos tumores con maior captación de FDG, 

cubrindo así, tras 8 horas de descomposición, todo o rango de actividades observado na nosa 

mostra dos tumores pulmonares (dende 67 kBq/cm3 ata 2.8 kBq/cm3). 
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 2.4.3  Protocolo de adquisición 

 Os datos dos pacientes e do phantom foron adquiridos usando exactamente o mesmo 

protocolo empregado para os exames de corpo enteiro na  nosa institución. Empregáronse 

adquisicións de 2 minutos por cama, cun campo de visión axial de 16.4 cm para a primeira 

cama e de 10 cm para as posteriores, e o campo de visión transaxial de 576 mm. Os datos do 

phantom adquiríronse usando só unha posición da cama, centrada no phantom, con frames de 

2 minutos durante 8 horas. Aqueles frames con actividades por debaixo ou por encima do rango 

de actividade observado nos tumores foron descartados e non se incluíron en ningunha das 

análises. 

 Tódalas imaxes foron reconstruídas co software proporcionado polo fabricante (Philips 

PET/Vereos versión 2.0.2.26321) usando o algoritmo OSEM con 2 iteracións e 10 

subconxuntos. Empregáronse vóxeles isotrópicos de 2 mm de tamaño. Activáronse as 

correccións de dispersión, randoms e de atenuación, pero non se realizou ningunha corrección 

de PSF. 

 Para investigar a parte da heteroxeneidade medida que proven realmente da bioloxía 

tumoral e cal doutros factores, calculamos as características de textura de imaxes PET en 

pacientes con NSCLC e logo comparamos estes valores con ditas características de texturas das 

imaxes PET de esferas homoxéneas. Levouse a cabo o mesmo procedemento para os datos do 

paciente e do phantom, seguindo o esquema xeneral ilustrado na Figura 1. Un médico de 

medicina nuclear experimentado foi o encargado de delimitar manualmente cada tumor/esfera 

nunha caixa de recorte e realizouse unha segmentación automática dentro de dita caixa 

aplicando un umbral de 0.45×SUVmáx [54]. As características de textura foron obtidas 

utilizando algoritmos implementados internamente en MATLAB (The MathWorks, Inc). Para 

facilitar a comparación coa literatura publicada con anterioridade, calculamos exactamente os 

mesmos índices que en [46], e a maiores calculamos 4 características de textura adicionais, as 

cales se encontraran previamente asociadas con resultados clinicamente relevantes entre os 

pacientes con cancro de pulmón [33]. Este conxunto de índices inclúe características estatísticas 

de primeira orde e características de textura, derivadas da matriz de co-ocurrencia (CM)[12] e 

a “matriz de zona de tamaño (Size-Zone-Matrix, SZM) [55]. Adoptamos a mesma definición 

para a CM que en [46], na que empregamos unha soa matriz tendo en conta as 13 direccións 

simultaneamente para calcular os elementos P(I,J) da CM, usando unha distancia de n=1 píxels 
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veciños. As características seleccionadas e calculadas a partir da CM [12] foron Entropy, 

Dissimilarity, Energy, Contrast e Homogeneity. As características seleccionadas calculadas a 

partir da SZM  [55] foron High Intensity Large Area Emphasis (HILAE), Gray Level Non-

Uniformity Normalized (GLNN), e zone percentage (ZP). As características foron calculadas 

despois da cuantificación en 64 niveis de grises como se describiu anteriormente en [45,46,56–

59]. No material complementario proporcionase unha descrición máis detallada dos índices de 

textura. Entropy, Dissimilarity, HILAE e ZP demostraron solidez con respecto aos efectos de 

volume parcial e segmentación [56], e axustes de reconstrución [42], así como una alta 

reproducibilidade [57]. 

3.  Análises estatístico 

 Para as estatísticas de carácter descritivo, empregouse a media ± desviación estándar. 

Empregouse unha función “spline” de suavizado para modelar a dependencia entre os índices 

de textura e o volume nas esferas homoxéneas. O parámetro de suavizado foi establecido 

mediante unha validación cruzada. Os modelos spline resultantes foron posteriormente 

empregados para predicir os índices de textura nos tumores de pulmón, empregando o volume 

do tumor como único predictor. Ademais, informamos os errores cadráticos medios (RMSE) 

para proporcionar unha medida de calidade do axuste. Finalmente, realizáronse análises de 

correlación de Pearson entre as características de textura preditas e medidas para estimar a 

fracción de varianza (r2) que explica o modelo baseado no phantom. Para facilitar o axuste da 

regresión spline, HILAE foi transformada a unha escala logarítmica debido a seu rango de 

valores (~700 a 22000) e para reducir a asimetría dos residuos. Empregouse a regresión de 

riscos proporcionais de Cox para investigar as asociacións entre as características de textura e 

a supervivencia xeral. Estas análises realizáronse con características de textura sen procesar e 

con características de textura axustadas polo volume, restando a dependencia do volume 

utilizando no modelo spline baseado no phantom. Tódalas análises realizáronse utilizando 

Matlab (The MathWorks, Inc). 
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Figura 1. Diagrama esquemático do procedemento empregado para o cálculo de características 

de textura nos dous grupos de imaxes, tumores pulmonares e esferas. 

4.  Resultados 

 4.1 Características dos pacientes 

 Na táboa 1 veñen recollidas as características tumorais dos pacientes incluídos neste 

estudio. Oitenta e cinco pacientes cumpriron cos criterios clínicos e de imaxe para a súa 

inclusión. A media de idade foi de 68 ± 10 anos, sendo 19 mulleres (12/19 fumadoras) e 62 

homes (62/62 fumadores). O estadio tumoral foi determinado en 75/85 pacientes, con 11 

pacientes con estadio I, 2 pacientes con estadio II, 28 pacientes con estadio III e 34 pacientes 

co estadio IV. Tódolos tumores estaban correctamente segmentados e os volumes tumorais 

oscilaban entre 0.35 e 399.7 cm3. Como exemplo, a Figura 2 mostra as exploracións PET de 

tres pacientes representativos. 
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Táboa 1. Características dos pacientes e dos tumores 

Características do pacientes n (%) (n=85) 

Sexo  

 Masculino 63 (74.12%) 

 Femenino 22 (25.88%) 

Idade (anos)  

 Media 68 

 Rango 41–87 

Fumador/a n (%) (n=82) 

 Masculino 62/62 (100%) 

 Femenino 12/19 (63.15%) 

Características do tumor  

Estadío n (n=75) 

I 11 

II 2 

III 28 

IV 34 

Volume (cm3) n (n=85) 

<10 37 

10-30 26 

30-50 3 

50-100 9 

100-150 7 

150-200 1 

>200 2 

Estatísticas Valor (cm3) 

Media 36 

Mediana 13 

Min-max 0.35 - 399.7 
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 4.2 Características de textura e volume 

 A Figura 3 mostra a dependencia das características de textura medidas en tumores e 

esferas co volume. Todas as características de textura mostraron fortes correlacións non lineais 

co volume, tanto en tumores como nas esferas. Ademais, os índices de textura medidos nos 

tumores e nas esferas mostraron unha superposición significativa, particularmente relevante 

para Dissimilarity (Fig. 3b), ZP (Fig. 3d), Contrast (Fig. 3f), GLNN (Fig. 3g) e Homogeneity 

(Fig. 3g). 3h). Entropy (Fig. 3a), HILAE (Fig. 3c) e Energy (Fig. 3e) mostraron lixeiras 

diferencias entre esferas e tumores para volumes máis grandes, pero pese a iso, a superposición 

foi significativa. Para volumes grandes, os valores de Entropy e Energy obtidos nos tumores 

foron maiores que os obtidos nas esferas, mentres que o valor de HILAE medido nos tumores 

foi menor que o medido nas esferas. 

 

Figura 2. Exemplos representativos de tres lesións tumorais analizadas neste estudo, con 

volumes de (a) 3.5 cm3, (b) 25.2 cm3 e (c) 399.7 cm3. O panel (d) mostra a segmentación tumoral 

resultante, descrita na sección de análises de datos PET. 

 4.3 Correlacións entre as características medidas en tumores e esferas 

 A Figura 4 mostra os valores das características de textura preditos utilizando o volume 

tumoral co modelo spline baseado no phantom fronte ás características de textura medidas nos 

tumores. Encontráronse correlacións fortes e significativas en tódalas características estudadas 

(r > 0,7, p<0,0001). As correlacións entre os índices de textura preditos e tumorais foron moi 

altas para Dissimilarity (r=0.95, r2=0.90, RMSE=0.993), Contrast (r=0.95, r2=0.91, 

RMSE=28.83), ZP (r=0.94, r2=0.90 , RMSE=0.055), GLNN (r=0.93, r2=0.86, RMSE=0.0393) 

e Homogeneity (r=0.90,r2=0.82, RMSE=0.0197); e alta para Entropy (r=0.70, r2=0.50, 

RMSE=0.261) e log(HILAE) (r=0.73,r2=0.53, RMSE=0.192). En cambio, encontramos unha 
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baixa correlación só no caso de Energy (r=0.55, r2=0.30, RMSE=0.00046). Os valores de r2 

indican que o 90% da varianza de Dissimilarity, Contrast e ZP foi impulsada por información 

de non heteroxeneidade, 80% para GLNN e Homogeneity, mentres que esta fracción de 

varianza reduciuse a máis do 50% para Entropy e HILAE , e cerca do 30 % para Energy. 

 4.4 Análise de supervivencia 

 Probamos se as correlacións observadas co volume poderían impulsar ou ocultar 

asociacións coa supervivencia xeral. A Táboa 2 resume os resultados das regresións de Cox 

univariables para cada característica de textura, con e sen subtracción do efecto do volume 

estimado polo noso modelo baseado no phantom. Encontramos que, entre as características sen 

axustar polo volume, só Entropy e Energy estaban asociadas coa supervivencia (b = -0.90, p = 

0,01; b = 510, p = 0.01, respectivamente). Estas asociacións desapareceron ao axustar polo 

efecto do volume estimado (b = -0.43, p = 0.20; b = 3.6, p = 0.98), non obstante, HILAE 

emerxeu asociada coa supervivencia (b = -0.35 , p = .008). 

 Táboa 2. Resultados dos modelos de riscos proporcionais de Cox. Os resultados preséntanse 

como modelos de coeficientes (valores de p). 

 Dissimilarity Entropy log 

(HILAE) 

ZP Energy Contrast GLNN Homogeneity 

b coefficient -0.08 (0.15) -0.90 

(0.01) 

-0.28 

(0.62) 

-1.28 

(0.22) 

510 

(0.01) 

-0.002 

(0.28) 

-2.4 

(0.14) 

6.2 

(0.06) 

adjusted b 

coefficient 

0.10 (0.32) -0.44 

(0.30) 

-0.35 

(0.008) 

2.37 

(0.15) 

3.6 

(0.98) 

0.003 

(0.33) 

3.1 

(0.24) 

-6.1 

(0.28) 
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Figura 3. Dependencia das características de textura do volume da lesión, para tumores reais 

(triángulos vermellos e sólidos) e esferas homoxéneas (círculos negros e sólidos). As características 

de textura analizadas foron (a) Entropy, (b) Dissimilarity, (c) HILAE, (d) ZP, (e) Energy, (f) 

Contrast, (g) GLNN, e (h) Homogeneity . 
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Figura 4. Características de textura preditas VS medidas nos tumores pulmonares.  
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As características de textura previstas calculáronse utilizando o modelo spline que describe a 

dependencia das características de textura do volume das lesión en esferas homoxéneas. Polo tanto, 

o modelo está baseado completamente en datos phantom e só se emprega o volume tumoral para a 

estimación das características de textura. As características de textura analizadas foron (a) Entropy, 

(b) Dissimilarity, (c) HILAE, (d) ZP,(e) Energy, (f) Contrast, (g) GLNN, e (h) Homogeneity. Os 

coeficientes de correlación de Pearson o cadrado veñen recollidos como r2 e interprétanse como a 

fracción de varianza descrita polo modelo baseado no phantom. 

 5. Discusión 

 Pese a que a análise de texturas no cancro de pulmón demostrou un desempeño prometedor 

para algunhas tarefas clinicamente relevantes [25–35], o seu uso xeneralizado aínda é limitado 

debido á falta de comprensión sobre que están medindo realmente estas características [40–42]. Co 

obxectivo de aportar luz sobre as correlacións biolóxicas da análise de textura, estudamos as 

correlacións que se mostran entre os índices de textura e os volumes das lesións [45,46], tanto no 

tumor pulmonar como nas esferas do phantom, para estimar as contribucións fisiolóxicas e non 

fisiolóxicas nas correlacións observadas. A nosa estratexia baseada en comparacións múltiples entre 

paciente e phantom foi capaz de identificar unha forte contribución non fisiolóxica na correlación 

entre o volume e oito características de textura robustas e ben establecidas (Entropy, Disimilarity, 

HILAE, ZP, Energy, Contrast, GLNN e Homogeneity). Sorprendentemente, esta correlación non 

biolóxica derivada dos datos phantom puido explicar entre o 30 % e o 90 % da correlación observada 

entre o volume tumoral e os índices de textura nos tumores reais. 

 Os nosos achegos demostraron fortes correlacións non lineais entre as características de 

textura e o volume, mostrando un comportamento análogo para esferas e tumores. Este feito resultou 

claramente evidente para Dissimilarity, ZP, Contrast, GLNN e Homogeneity, os cales mostraron 

unha superposición practicamente perfecta entre os índices de textura tumorais e os índices de 

textura das esferas, o que suxire que estas métricas poderían non ser útiles para a avaliación da 

heteroxeneidade. Isto indica que os descubrimentos previos que vinculan estes índices de textura 

coa supervivencia ou as características biolóxicas dos tumores de pulmón probablemente sexan 

debidos a esta correlación espuria [26,50,60]. Ademais, dadas as fortes dependencias non lineais co 

volume, non está nada claro que as técnicas lineais convencionais para o axuste dos factores de 

confusión eliminaran dunha maneira efectiva este efecto espurio. Encontrouse unha superposición 

menos severa nas tendencias das esferas e tumores para Entropy, Energy e HILAE, sendo a Entropy 

e Energy tumorais máis altas que a das esferas homoxéneas, e HILAE tumoral máis baixa que a das 

esferas homoxéneas. Isto indica que Entropy, Energy e HILAE poderían proporcionar información 

impulsada biolóxicamente máis alá da información non biolóxica impulsada polo volume. Non 

obstante, os nosos análises de correlación demostraron que, pese a todo, a correlación espuria co 
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volume explica máis do 30% da correlación observada. Ademais, Entropy mostrou unha clara 

relación non monotónica co volume, o que complica aínda máis a potencial interpretación desta 

medida como marcador de heteroxeneidade intratumoral. Polo que son necesarios máis estudios 

para comprender mellor os factores técnicos que conducen a estas asociacións tan complexas. 

Tomados en conxunto, os noso descubrimentos suxiren que:  

1) a capacidade de medir a heteroxeneidade intratumoral real dos índices estudiados confúndese 

gravemente co volume tumoral e  

2) a correlación entre o volume tumoral e os índices de textura na súa maioría non está impulsada 

biolóxicamente. 

 Co fin de explorar as implicacións dos nosos achegos, realizamos unha análise de 

supervivencia para investigar se as correlacións observadas co volume poderían impulsar ou ocultar 

asociacións coa supervivencia xeral. Para isto, estudiamos a asociación entre os índices de textura 

e a Supervivencia Xeral, considerando os índices de textura axustados por volume sen axustar 

estimados a partir do noso modelo phantom. Os nosos resultados mostraron que só Entropy foi 

asociada coa supervivencia no modelo sen axustar polo volume [46]. Sorprendentemente, esta 

asociación desapareceu ao eliminar a dependencia do volume a través de noso modelo phantom e, 

pola contra, xurdiu un efecto en HILAE [60]. Este descubrimento suxire o potencial das correlacións 

do volume para escurecer as asociacións impulsadas biolóxicamente na análise de textura, o que 

destaca a necesidade de enfoques novidosos que eliminen de maneira efectiva as dependencias 

artificiais do volume nas características de textura. 

 Dende o punto de vista da interpretabilidade, os nosos descubrimentos desafían a noción 

establecida (pero debilmente respaldada) de que a correlación entre o volume do tumor e os índices 

de textura xorde como un reflexo dunha maior heteroxeneidade intratumoral debido ao crecemento 

do tumor [46]. O feito de que puidésemos describir máis do 75% da varianza dalgunhas 

características de textura en tumores cun modelo baseado totalmente en datos de phantom exclúe a 

posibilidade dunha orixe biolóxica, a tempo que pon en dúbida a idoneidade destes índices para 

avaliar a heteroxeneidade intratumoral. Estes descubrimentos son consistentes cos dun estudo 

anterior no que se suxeriu a limitada capacidade dos índices de textura para a avaliación da 

heteroxeneidade intratumoral utilizando datos ficticios e de simulación [61]. Aquí, agregamos 

crucialmente a estes resultados ao realizar comparacións directas entre lesións provintes do phantom 

e tumores, observando unha forte superposición entre os índices de textura e confirmando estes 

descubrimentos anteriores. En xeral, os nosos descubrimentos suxiren que unha cantidade 

significativa de índices de textura, os cales previamente se encontrara que estaban correlacionados 

con resultados clinicamente relevantes, poderían non proporcionar información útil, ademais da 

impulsada pola súa correlación co volume tumoral. 
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 O noso estudio presenta as seguintes fortalezas. Realizamos a primeira comparación 

sistemática entre os índices de textura medidos en tumores pulmonares reais e en esferas 

homoxéneas emparellados por actividade, o que nos permitiu determinar os valores dos índices de 

textura en ausencia de heteroxeneidade. Ademais, estas análises leváronse a cabo nunha soa 

exploración PET/CT nun entorno altamente controlado e de uso rutinario. En comparación cos 

estudos previos que tamén analizaron a dependencia das características de textura co volume dunha 

maneira puramente correlacional [46], puidemos illar as contribucións non biolóxicas das 

características de textura nos tumores pulmonares, o que demostra o gran impacto nos índices de 

textura destes factores non heteroxéneos correlacionados, o que permitiu unha mellor comprensión 

do que realmente reflexan as características de textura. Este estudio tamén presenta algunhas 

limitacións. En primeiro lugar, só analizamos un tipo específico de tumor nun grupo de pacientes 

que procedían do mesmo centro. En segundo lugar, só incluímos un número relativamente pequeno 

de métricas de cuantificación de heteroxeneidade. Non obstante, estas oito características de textura 

aquí incluídas foron estudadas amplamente con anterioridade [33–35,46] e tamén se demostrou que 

teñen un valor prognóstico en diferentes tipos de cancro [46,56,57,61]. En terceiro lugar, 

empregamos un enfoque amplamente utilizado para a segmentación de tumores baseado no umbral 

de intensidade. Outros enfoques poden conducir a resultados diferentes; non obstante, mantivemos 

o mesmo enfoque tanto para os tumores como para as esferas e, polo tanto, calquera sesgo potencial 

debería cancelarse nas comparacións directas entre os datos de tumores e esferas. 

 6. Conclusión 

 Demostramos que as características de textura que previamente se encontraran 

correlacionadas cunha serie de resultados clinicamente relevantes presentan fortes correlacións non 

biolóxicas co volume tumoral. As características de textura medidas en esferas (phantom) 

homoxéneas foron altamente preditivas das características de textura medidas en tumores de volume 

similar. Os nosos aportes suxiren que estas correlacións espurias poderían dificultar a medición 

confiable da heteroxeneidade intratumoral con análises de textura. 
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 10.  Supplementary Appendix 

 A. Definicións das características de imaxe 

Grey level co-ocurrence matrix (CM):  

 A matriz de co-ocurrencia (CM) de nivel de gris, ten en conta a disposición de pares de 

voxels para calcular índices de textura. Consideramos a distancia entre píxels δ=1 (considerando 

píxels cunha distancia de 1 píxel entre si) e o ángulo θ=0º. Isto da como resultado 2 veciños para 

cada un dos 13 ángulos en 3D (conectividade 26c). 

Gray level co-occurrence matrix-based features 

 Características basadas en matrices de co-ocurrencia de nivel de gris: 

Sexa: P(i,j) aa matriz de co-ocurrencia e Ng o número de niveles de intensidade discretos na imaxe. 

Entropy  é a aleatoriedade dos pares de vóxeles de nivel de gris. 

 

Dissimilarity é a variación dos pares de voxels de nivel de grises 

  

Energy tamén chamada Uniformidade ou Segundo Momento Angular, é a uniformidade dos pares 

de voxels de nivel de grises. 

 

Contrast tambén chamada Varianza ou Inercia, é a variación de intensidade local na CM. 
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Homogeneity ou a diferencia inversa (ID) é outra medida da homoxeneidade local dunha imaxe. É 

a homoxeneidade dos pares de voxels de nivel de grises. 

 

Gray-level size zone matrix 

A gray-level size zone (SZM) cuantifica as zonas de nivel de grises nunha imaxe. Defínese como o 

número de voxels conectados que comparten a mesma intensidade de nivel de gris. Un voxel 

considérase conectado se a distancia é 1 segundo a norma do infinito (26 rexións conectadas en 3D, 

8 rexións conectadas en 2D). 

Características Gray-level size-zone matrix-based 

Características basadas en matrices de zonas de tamaño de nivel de grises. Sexa: 

p (i, j) sexa a (i, j)ésima entrada na matriz de zona de tamaño p dada. 

Ng o número de valores de intensidade discretos na imaxe. 

Ns sexa o número de tamaños de zonas discretas na imaxe. 

Nz o tamaño da rexión homoxénea máis grande no volume de interese. 

Na o número de áreas homoxéneas na imaxe. 

Zone Percentage (ZP) mide el grosor da textura tomando a relación entre o número de zonas e o 

número de vóxeles na ROI. 

  

Large Zone High Gray-Level Emphasis (LZHGE) tamén chamada High Intensity Large Area 

Emphasis (HILAE). Mide a proporción na imaxe da distribución conxunta de zonas de maior 

tamaño con valores de nivel de gris máis altos. 
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Gray Level Non-Uniformity Normalized (GLNN) mide a variabilidade dos valores de intensidade 

do nivel de gris na imaxe. Esta é a versión normalizada da fórmula GLN. 

 

B. Segmentación do phantom 

 

Figura 1. Exemplos das esferas phantom analizadas. Vistas nos tres planos (transversal, coronal e sagittal). 

a) Contraste 4 e b) Contraste 6. 
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Resumo: 

Obxectivo: Desenvolver e caracterizar unha base de datos realista formada imaxes 18F-FDG 

PET/CT simuladas de cancro de pulmón de células non pequenas (NSCLC). 

Métodos de adquisición e validación: a nosa metodoloxía basease na xeración de estudos 

simulados e realistas de PET/CT con 18F-FDG. Para tal fin, definíronse diferentes mapas de 

actividade e atenuación de tumores pulmonares, extraídos de imaxes de pacientes reais con NSCLC. 

Tódalas lesións xeradas foron colocadas aleatoriamente en mapas fisiolóxicos corporais do 

radiotrazador 18F-FDG . Ámbolos mapas definen os nosos valores reais de referencia os cales se 

empregaron como entradas para os modelos de simulación Monte Carlo  PET dende a plataforma 

SimPET (sim-pet.org), proporcionando estudos de 18F-FDG PET/CT simulados de corpo enteiro. 

Este conxunto de estudos foi empregada como referencia para a estandarización de biomarcadores 

PET en termos de métodos de segmentación tumoral, para iso realizáronse diferentes medidas 

baseados en CT (VOICT) e en PET con distintos filtros (VOIPET25, VOIPET35 e VOIPET45). O 

procedemento de estandarización levouse a cabo mediante a comparación directa entre os 

biomarcadores PET de uso común en cancro de pulmón cos seus correspondentes valores reais. 

Formato de datos e notas de uso: a presente base de datos está formado por 70 imaxes simuladas 

de NSCLC cos seus correspondentes mapas de actividade e atenuación. Tódalas imaxes e os meta-

datos asociados pódense encontrar en:  https://gofile.me/5v8xA/XAGs3vnyd.  

Aplicacións potenciais: a presente base de datos foi concibida especificamente para a elaboración 

de estudos de estandarización de métodos de cuantificación de biomarcadores PET. 
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1. Introdución 

 O descubrimento de que os tumores expresan unha maior cantidade de glicosa en 

comparación cos tecidos do ser arredor [1], xunto co posterior desenvolvemento da Tomografía por 

Emisión de Positróns (PET) [2] fixo posible a obtención de imaxes moleculares dos diferentes 

órganos e tecidos [3]. Estes sucesos desembocaron nunha revolución nos estudos oncolóxicos e 

hoxe en día, a combinación da tecnoloxía PET e 18F-fluorodeoxiglicosa (FDG) é amplamente 

empregada na obtención precisa de imaxes, tendo un papel determinante en procesos clínicos como 

screening, determinación do estadío, establecemento do diagnóstico, avaliación da resposta ao 

tratamento, entre outros [4,5]. Neste contexto, o emprego da FDG-PET emerxeu como unha técnica 

de imaxe non invasora capaz de proporcionar a distribución da captación de diferentes tecidos en 

varios tipos de cancro, como os cancros pulmonares [6], conxunto cabeza e pescozo [7], páncreas 

[8], entre outros [5,9]. Actualmente e de forma xeral, as imaxes FDG-PET son interpretadas en 

primeira instancia dunha maneira cualitativa, mediante inspeccións visuais, estando estas suxeitas a 

interpretación e variación interpersoal. Debido a isto, nas últimas décadas produciuse un crecente 

interese na extracción de información cuantitativa asociada as imaxes [10]. Por un lado, distinguidos 

compañeiros/as demostraron que parámetros semi-cuantitativos proporcionan unha información 

máis precisa e obxectiva para o establecemento do diagnóstico, avaliación temperá e monitorización 

da resposta ao tratamento [11]. Neste sentido, destacáronse os parámetros como o Standard Uptake 

Value (SUV) e/ou o Metabolic Tumour Volume (MTV), os cales proporcionan información 

“cuantitativa” sobre a concentración da actividade dos diferentes tecidos. A vantaxe destes 

parámetro radica na súa obxectividade, permitindo que nun futuro o persoal poida decidir en base a 

estes valores se unha lesión se caracteriza como maligna ou benigna [12]. A maiores, destacar que 

distinguidos investigadores/as mediante o emprego dunha análise cuantitativa e automática, 

denominada como análise de texturas, encontraron diferentes características derivadas de imaxes 

FDG-PET, as cales poderían aportar información sobre a heteroxeneidade tumoral, aumentando a 

información a hora de elaborar tratamentos máis personalizados [13].  Isto permitiu a incorporación 

das imaxes PET ao campo da radiómica [10], explotando as características das imaxes para 

desenvolver novos modelos preditivos de diagnóstico que soporten as decisións clínicas e  a 

selección de tratamentos [14].  

 Non obstante, non todo é perfecto, e a pesares de que as análises de textura FGD-PET 

semellen ser unha ferramenta ideal para a medicina oncolóxica personalizada, o certo e que existen 

numerosos desafíos que necesitan ser corrixidos canto antes para que emprego destas métricas 

chegue á rutina clínica dunha maneira segura e interpretable. Actualmente segue sendo necesario 

un protocolo de cuantificación estandarizado que sexa capaz de abordar tódolos problemas 

relacionados coas diferencias nos parámetros de adquisición/reconstrución, técnicas de post-

procesamento, métodos de segmentación tumoral e incluso os propios algoritmo de textura [14,15]. 
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Neste contexto, o emprego de modelos estandarizados semella ser unha solución práctica e ideal 

para a determinar o impacto dos factores técnicos variables nas imaxes finais, como o dos algoritmos 

de reconstrución ou o impacto dos métodos de corrección [16], entre unha larga lista de aplicacións 

onde non sería apropiado empregar pacientes [17–19].  

 Tradicionalmente, os enfoques iniciais máis comúns empregaban modelos ou phantoms 

xeométricos, non obstante, debido a súa limitada flexibilidade para variar tamaños e formas 

conducían a imaxes pouco realistas [18]. Como alternativa a estes xurdiu o emprego de phantoms 

computacionais ou dixitais, elaborados a partir de simulacións Monte Carlo (MC). Na actualidade, 

phantoms dixitais como o Zubal ou o XCAT inclúen detalles precisos do exteriores/interiores do 

corpo humano, como a forma, o volume e a masa dos órganos radiosensibles [20,21]. As 

simulacións MC destácanse como unha ferramenta ben validada para a obtención de imaxes PET e 

numerosos grupos xa empregaron satisfactoriamente estes métodos para a realización de análises de 

procesamento de imaxes, algoritmos de reconstrución, correccións de volume parcial (PVC) e 

detección de lesións, entre outros [16,21–23]. A vantaxe principal de empregar datos simulados é a 

dispoñibilidade dun marco de referencia [23–27], polo que é unha ferramenta idónea para a xeración 

de conxuntos de datos. Estas bases de datos a miúdo poden empregarse como referencia para avaliar 

diferentes métodos e ferramentas no procesamento de imaxes, o que permite comparar os resultados 

de diferentes centros, así como superar as limitacións asociadas aos recursos [28,29].   

 Debido ao papel destacado da análise cuantitativa de imaxes, o desenvolvemento de métodos 

de análises de imaxe fiables e validados é esencial para unha cuantificación tumoral precisa, obtendo 

así unha caracterización veraz, logrando en última estancia que o tratamento sexa máis 

personalizado e preciso. Avanzando nesta dirección, neste estudo presentamos unha base de datos 

de imaxes PET de pacientes con cáncer de pulmón, xeradas mediante simulación MC. Esta base de 

datos inclúe pacientes con tumores de diferentes tamaños e formas, baseados en tumores reais. A 

maiores presentamos unha análise cuantitativa para avaliar o realismo das simulacións. A nosa fin 

é que esta base de datos poida servir como referencia en futuros estudos de simulación e modelos 

de estandarización e cuantificación. 

 

 

 



CAPÍTULO 5: BASE DE DATOS DE ESTUDOS PET DE CORPO ENTEIRO DE PACIENTES CON CANCRO DE PULMÓN DE 
CÉLULAS NON PEQUENAS SIMULADOS POR MONTE CARLO 

168 
 

 2. Métodos  

 Desenvolvemos e presentamos unha nova base de datos oncolóxica formada por imaxes 

PET/CT de corpo enteiro. Os mapas de actividade e atenuación preliminares foron xerados a partir 

da tradución de imaxes CT en coeficientes de atenuación lineal, clasificándoas en tecidos discretos. 

Esta atenuación foi simplificada en 5 niveis diferentes, mentres que a actividade foi determinada en 

127 niveis. As lesións foron xerados a partir de imaxes PET de pacientes con NSCLC e 

incorporáronse aleatoriamente nas rexión pulmonares dos mapas antropomórficos. Os mapas 

xerados foron os que se empregaron para obter as imaxes simuladas. Estas simulacións foron 

realizadas empregando o modelo de escáner validado GE Discovery ST SimSET, empregándose de 

5 a 7 camas para cubrir o todo o corpo. A reconstrución da imaxe realizouse empregando o Software 

for Tomographic Image Reconstruction (STIR) (v.3.1) (https://github.com/UCL/STIR). Grazas a 

este método fomos capaces de producir imaxes realistas. En total creouse un conxunto de datos de 

70 estudios clínicos simulados. Posteriormente  realizouse unha análise cuantitativa tanto nas 

imaxes clínicas como as xeradas por MC para avaliar o realismo da simulación. Tódolos 

procedementos realizados preséntanse sintetizados na Figura 1. 

 

Figura 1. Ilustración do proceso empregado na xeración do conxunto de datos. Comezando coa 

adquisición dos datos clínicos para a xeración dos mapas, seguido da súa correspondente simulación 

e finalizando coas características extraídas empregadas. Figura de elaboración propia. 

 

 

 

https://github.com/UCL/STIR
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  2.1 Datos clínicos 

 A base de datos xerada está baseada en imaxes 18F-FDG PET/CT de lesións reis de 70 

pacientes con NSCLC [idade: 47-87 anos; estadío I (11), II (2), III (23) e IV(25)] caracterizada polos 

seguintes biomarcadores PET de referencia (rango): SUVr (0.7-8.9), MTV (0.94-140.9) e 

características de textura ben establecidas [30] (Táboa 1). O protocolo de selección e adquisición 

de datos sobre os pacientes foi idéntico ao do noso traballo anterior [30], adquisicións de 2 minutos 

por cama dentro dun campo de visión axial de 16.4 cm para a primeira cama e 10 cm para as 

seguintes, o campo de visión transaxial foi de 57.6 cm. Tódalas imaxes foron reconstruídas co 

software proporcionado polo fabricante (Philips PET/Vereos versión 2.0.2.26321) empregando o 

algoritmo OSEM con 2 iteracións  e 10 subconxuntos. Empregáronse vóxeles isotrópicos de 2 mm 

de tamaño e as correccións de dispersión, aleatorias e de atenuación estaban activadas, non obstante, 

non se realizou ningunha corrección de PSF. 

 Táboa 1. Características dos pacientes e lesións NSCLC 

Patient characteristics n (%) (n=70) 

Sex  

Male 50 (71.43%) 

Female 20 (28.57%) 

Age (years)  

Median 67 

Range 47-87 

Tumour characteristics 

Stages (n =61) 

I 11 

II 2 

III 23 

IV 25 

Volume (cm3) n (n=70) 

<10 33 

10-50 25 

50-100 7 

100-150 5 

Statistics Value (cm3) 

Mean 24 

Median 10 

Min-max 0.944-140.856 

Features Range 

Entropy 6.6-7.7 

Dissimilarity 5.0-16.6 

Homogeneity 0.12-0.28 

Contrast 44.7-407.5 

Energy 0.0005-0.003 

ZP 0.04-0.6 

HILAE 788-22408 
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 2.2 Ferramentas dixitais 

 2.2.1 Modelos dixitais, mapa antropomórficos. 

 A pesares dos diferentes avances no desenvolvemento de códigos MC para medicina nuclear, 

outra peza clave para obter unha simulación realista é a dispoñibilidade dos modelos. Entre os 

diferentes tipos de modelos existentes, adoitan empregarse modelos dixitais antropomórficos á hora 

de representar pacientes dunha maneira realista, co fin de desenvolver novas imaxes, avaliar 

algoritmos de reconstrución, de procesamento. Estes modelos antropomórficos pódense definir 

mediante funcións matemáticas, matrices de volume dixitais (basadas en vóxels) ou modelos 

híbridos de ecuacións e vóxeles. Por un lado, os modelos matemáticos constrúense combinando 

obxectos continuos simples para obter unha representación o máis realista posible do corpo humano, 

mentres que por o outro lado, os modelos baseados en vóxels derívanse de vóxels segmentados e 

etiquetados de imaxes médicas de pacientes de diferentes modalidades. Se ben os modelos baseados 

en vóxels adoitan ser máis realistas, os modelos matemáticos asumen que calquera distribución de 

radioactividade complexa e as propiedades de atenuación correspondentes do corpo humano poden 

modelarse con formas xeométricas simplificadas. A diferencia dos modelos matemáticos de corpo 

enteiro, os modelos voxelizados son datos similares a imaxes que conteñen unha gran cantidade de 

pequenos cubos agrupados para representar cada estrutura anatómica. A creación dun modelo 

voxelizado implica a adquisición dun conxunto de imaxes médicas e á segmentación (xeralmente 

manual) dos diferentes órganos, o cal é un proceso lento e tedioso [31]. O modelo antropomórfico 

voxelizado máis popular foi desenvolto por [32] na Universidade de Yale en 1994, e coñécese como 

VoxelMan ou simplemente como modelo de Zubal, sendo o primeiro modelo computacional 

desenvolto para optimizar os protocolos de imaxes medicina nuclear. Ademais dos modelos 

matemáticos e voxelizados, os recentes desenvolvementos céntranse en modelos híbridos que 

explotan as vantaxes dos dous tipos. Os modelos híbridos están baseados en segmentacións de datos 

reais, os cales posteriormente son procesados con mallas poligonais para definir cada obxecto 

anatómico, xeralmente mediante o uso de B-splines racionais non uniformes (NURBS), os cales 

poden modelar con precisión calquera superficie do corpo, proporcionando modelos matemáticos 

mentres se preservan os detalles dos modelos voxelizados. Destes modelos, un dos máis populares 

é o modelo de torso cardíaco extendido (XCAT) 4D [33]. O maniquí XCAT agrega versatilidade 

a hora de obter maniquís de diferentes xéneros, idades e modelos matemáticos para o movemento 

cardíaco e respiratorio. 
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Figura 2. a) Exemplo das diferentes versións do XCAT en función do xénero e da idade, imaxe 

modificada de Duke University [34]. b) Ilustración do modelo XCAT orixinal empregado para a 

inserción das lesións. Figura de elaboración propia.   

 Para a elaboración da presente base de datos, empregouse como modelo o XCAT como base 

dos nosos mapas de actividade e atenuación de corpo completo, onde foron incorporadas 

aleatoriamente as nosas lesións dixitais, cuxa xeración se describe na seguinte sección. 

 2.2.2  Incorporación das lesións dixitais dentro dos mapas antropomórficos. 

 A partires das imaxes reais de pacientes con NSCLC, un médico nuclear experimentado 

delimitou manualmente cada lesión nun cadrado de recorte, posteriormente cada lesión foi 

segmentada automaticamente mediante a aplicación dun umbral de 0.45 × SUVmáx [35]. Estas 

segmentacións dicretizáronse en 64 niveis, acordo cos valores de actividade orixinal e 

remodeláronse os tamaños acordo as dimensións dos mapas antropomórficos previos. A partir deste 

paso establecemos dous métodos diferentes para a elaboración dos mapas, un referente ao Mapa de 

actividade e outro ao seu correspondente Mapa de atenuación. 

1. Mapa de actividade. As diferentes lesións foron re-escaladas por un valor característico de cada 

paciente, o cal denominamos como RATIO. Este RATIO non é mais que a relación entre o 

SUVtumoral e o SUVfígado das imaxes orixinais. Este paso permitiunos obter a mesma relación 

de captacións entre as imaxes simuladas e as orixinais cos nosos órganos de referencia (fígado 

e pulmón). 

2. Mapa de atenuación. Neste caso tódalas lesións foron re-escaladas ao mesmo valor, 

correspondente ao índice da auga. 
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 Finalmente, as lesións foron introducidas aleatoriamente no noso modelo de mapa 

antropomórfico. Para iso, en primeiro lugar delimitouse manualmente as rexións específicas dos 

pulmóns, vendo onde era posibles ensartar as lesións, posteriormente o noso algoritmo determinaba 

en que zonas centraba cada lesión. As posicións exactas de cada lesión e súas 

características  pódense encontrar no material suplementario (ver ACT_MAP de 

INFORMACION_DATASET.xlsx). En total xeráronse 140 mapas distintos. Tódolos pasos e 

procedementos leváronse a cabo utilizando MATLAB (The MathWorks, Inc.). 

 2.2.3 SimSET 

 SimSET 2.9.2 (Simulation System for Emission Tomography, version 2.9.2) é un código MC 

aberto específico para o seu uso en imaxes moleculares, desenvolto por Robert Harrison no 

Laboratorio de Investigación de Imaxes da Universidade de Washington desde 1993. O software 

está escrito en linguaxe C e divídese en módulos (principalmente obxecto, detectores, colimadores, 

xerador de historial de fotóns e binning). O módulo detector SimSET proporciona unha gama de 

diferentes modelos de detectores de diferente complexidade. O xerador de historial de fotóns rastrea 

os fotóns a través do obxecto e detector especificados, rexistrando as interaccións dentro deles para 

cada fotón. As interaccións empréganse para calcular unha posición detectada e a enerxía total 

depositada no detector. O kit de ferramentas de simulación SimSET MC proporciona dende a 

versión 2.9.2 a capacidade de simular detectores de bloques, proporcionando unha nova capa de 

complexidade para realizar simulacións máis realistas. Desafortunadamente, estas técnicas de 

simulación más realistas tamén teñen un impacto no rendemento en termos de tempo [36]. 

 2.2.4  STIR 

 STIR (Software for Tomographic Image Reconstruction) é un paquete de software de código 

aberto escrito en C++, que consta de clases, funcións e utilidades para a reconstrución de imaxes 

PET3D e SPECT [37]. STIR proporciona os compoñentes esenciais para a reconstrución e 

proxección de imaxes e manipulacións básicas como conversión de formato, operacións 

matemáticas e filtrado. Proporciona bibliotecas para a reconstrución de FBP, ML-EM e OSEM 2D 

e 3D. Na súa segunda versión (STIR 2.0), STIR incorpora novas xeometrías de escáner, deseños 

flexibles e modulares e características adicionais como simulación de dispersión única (SSS) e 

algoritmos de reconstrución iterativos adicionais [37]. 
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 2.2.5 SimPET 

 SimPET (www.sim-pet.org) é unha plataforma gratuíta, baseada na nube, sinxela de usar e 

a cal se adoita empregar para a xeración de datos realistas imaxes PET sintéticas, cun enfoque 

especial en imaxe cerebral. A plataforma permite a xeración automática de modelos dixitais realistas 

derivados de imaxes PET/CT e MRI de pacientes empregando o método Brain-VISET (simulación 

iterativa baseada en vóxeles para tomografía por emisión), a simulación e reconstrución destes ou 

outros modelos definidos polo usuario utilizando varios modelos de escáner validados, incluídos na 

plataforma. Esta plataforma proporciona unha interface gráfica de usuario para un conxunto de 

scripts automáticos que se encargan da execución do código para a xeración, simulación (SimSET) 

e reconstrución de imaxes tomográficas (STIR) do modelo. Permitindo a calquera membro da 

comunidade científica realizar experimentos de simulación de MC sen a necesidade de hardware de 

alta gama ou coñecementos informáticos avanzados e nun período de tempo razoable [23]. 

 A plataforma SimPET é unha adaptación de Neurocloud®, unha plataforma comercial online 

que presenta ferramentas de cuantificación (https://qubiotech.com/en/neurocloud) (Qubiotech 

Health Intelligence SL, A Coruña, España).  O portal web (www.sim-pet.org) proporciona unha 

interface gráfica de usuario (GUI) sinxela. A aplicación administra o servidor web, os procesos 

computacionais e o almacenamento de arquivos. A plataforma distribúe a carga aos "traballadores" 

de procesamento paralelo que realizan a simulación/reconstrución. Os scripts subxacentes están 

escritos en varias linguaxes de programación, como Bash, MATLAB, C e Python. O código fonte é 

aberto, gratuíto e pódese descargar de GitHub (https://github.com/txusser/brainviset_simset) [23].  

 2.3 Simulación Monte Carlo e reconstrución  

 A simulación de MC foi realizada mediante SimSET (v.2.9.2), esta ferramenta inclúe a 

simulación de tódolos procesos físicos no rango de enerxías de interese en medicina nuclear. 

Posteriormente, os datos xerados foron reconstruídos utilizando STIR (v.3.1). Os mapas xerados 

simuláronse utilizando o modelo de escáner validado GE Discovery ST SimSET. Para cubrir o 

phantom de corpo enteiro empregáronse 5-7 camas. As imaxes xeradas foron reconstruídas 

utilizando o algoritmo OSEM implementado en STIR, configurando os parámetros de reconstrución 

para que coincidiran cos establecidos no escáner. Despois da reconstrución, as imaxes foron re-

escaladas acordo ás dimensións dos mapa de actividade correspondente utilizando o paquete 

Statistical Parametric Mapping (SPM12). Este paso levouse a cabo para facelas comparables en 

termos de tamaño para a cuantificación das características de textura. As simulacións foron 

realizados nunha máquina AMD Ryzen 9 5950X 16-Core Processor (32 CPUs) e o tempo de 

simulación foi de 12 horas por paciente empregando 32 fíos de simulación. 

https://qubiotech.com/en/neurocloud
http://www.sim-pet.org/
https://github.com/txusser/brainviset_simset
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 2.4 Caracterización da base de datos 

 Para determinar a precisión do noso conxunto de datos simulados, comparamos a relación 

entre as medidas de RATIO e MTV das nosas imaxes PET orixinais e as imaxes simuladas. 

Ademais, tamén se realizou unha análise de textura de tódalas imaxes. En ambas análises, un médico 

nuclear experimentado delimitou manualmente cada tumor nunha caixa e realizouse unha 

segmentación automática dentro desta aplicando un umbral de 0.45×SUVmáx [35]. O mesmo 

procedemento foi aplicado nas imaxes simuladas. A maiores tamén empregamos dous umbrais 

distintos nas imaxes simuladas, os correspondentes ao 0.35×SUVmáx e o 0.25×SUVmáx. Estes 

resultados denomináronse coa distinción de VOIPET. Por outro lado, debido a que coñecemos a 

posición e o tamaño exacto das nosas lesións, decidimos calcular as características de textura 

aplicando como cadro de recorte o propio mapa da lesión xerado, sen ningún umbral adicional. Estes 

resultados denomináronse como medicións VOICT. As características de textura obtivéronse 

utilizando algoritmos implementados internamente en MATLAB (The MathWorks, Inc.). Para 

facilitar a comparación coa literatura publicada, calculamos os mesmos índices que no noso traballo 

anterior [30]. Este conxunto de índices inclúe características estatísticas de primeira orde e 

características de textura, derivadas da matriz de co-ocurrencia (CM) e a matriz de zona de tamaño 

(SZM). As características seleccionadas calculadas a partir do CM foron: entropy, dissimilarity, 

energy, contrast, e homogeneity. As características seleccionadas calculadas a partir de SZM foron: 

high intensity large area emphasis (HILAE), Gray Level Non-Uniformity Normalized (GLNN) e 

zone percentage (ZP). Tódalas características calculáronse despois da descritización en 64 niveis de 

gris como foi descrita anteriormente [30] e tódalas análises leváronse a cabo utilizando MATLAB 

(The MathWorks, Inc.). 

 3. Resultados 

 3.1 Mapas de actividade e Atenuación 

 A Figura 3 mostra unha selección representativa do noso conxunto de mapas de actividade 

xerados. Onde se poden observar as distintas xeometrías, tamaños, posicións e niveis de captación 

dos tumores xerados e o tamén o RATIO correspondente. Mostrando na parte superior esquerda os 

tumores máis pequenos a  na parte inferior dereita aqueles dun maior tamaño. 
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Figura 3. Representación ilustrativa dos mapas de actividade e lesións xeradas. Figura de 

elaboración propia. 

 3.2 Imaxes xeradas 

 Do mesmo xeito que na figura anterior, a Figura 4 mostra o conxunto de imaxes simuladas 

obtidas a partir dos mapas anteriores. Por motivos de representación, nesta Figura 4 móstranse cos 

valores de MTV e RATIO orixinais, os referentes as imaxes dos pacientes.  Isto é debido a que sobre 

este conxunto de imaxe é onde se empregaron os diferentes métodos de segmentación. 

 

Figura 4. Representación ilustrativa das imaxes simuladas de NSCL. Figura de elaboración propia. 
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 3.3.  Caracterización 

 3.3.1  Relación entre MTV e  RATIO 

 Tódolos valores procedentes das imaxes PET, orixinais e simuladas, obtiveron acordo o 

proceso descrito na sección anterior. Na Figura 5 veñen representados os valores asociados ao 

MTVs e os RATIOs determinados. 

 

 

Figura 5. a) Representación gráfica dos valores obtidos de MTV. b) Representación gráfica dos 

valores obtidos de RATIO. A liña de identidade indica a medición das imaxes PET das lesións 

NSCLC dos pacientes. Tódalas medidas (VOICT e VOIPETs)  foron calculadas nas imaxes 

simuladas. Figura de elaboración propia. 

 Na Figura 5a) encontramos que a medida VOICT emerxe como o métodos máis preciso en 

termos de volume. O cal era algo esperado debido a que VOICET foi xerado acordo ao tamaño 

orixinal das lesións NSCLC. Tal e como se pode notar, a medida que o umbral seleccionado é menos 

restritivo, os nosos resultados son más similares á liña de identidade.  Por outro lado, na Figura 5b) 

VOIPET45 reflexa valores próximos á liña de identidade, o cal tamén era algo esperado segundo 

debido ao proceso de xeración dos mapas tumorais. Neste caso, cando o umbral é máis restritivo 

obtemos un valor máis semellante ao das imaxes PET orixinais. A maiores, a análise de 

estandarización mostrou que SUVr estaba moi subestimado cando se empregaba VOICT (-30 %), 

pero non cando se usaba VOIPET45 (<2 %) ou VOIPET35 (<5 %). En cambio, MTV está 

fortemente subestimado usando VOIPET45 (-48%) pero non usando VOICT. 
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 3.3.2 Análise de textura 

 Para dar unha descrición xeral do noso conxunto de datos decidimos calcular 

diversos  parámetros de textura. As Figuras 6 e 7 mostran a dependencia das características de 

textura medidas nas lesións NSCLC reais coas imaxes xeradas mediante simulación MC. Na Figura 

6 veñen representadas as características asociadas a CM e, por o outro lado, a Figura 7 recolle as 

características de SZM. Como era de esperar, tódalas características de textura mostraron fortes 

correlacións co resultados da imaxe orixinal, onde a diferencia podería explicarse debido ao nivel 

de ruído asociado a cada imaxe. Entropy, dissimilarity  e ZP foron estimadas cunha alta precisión 

utilizando VOIPET35 (<10 %) e homogeneity, contrast e HILAE utilizando VOIPET45 (<10 %), 

por o outro lado VOICT e VOICPET25 mostraron sesgos significativos. 

 

Figura 6. Relación de características de textura calculadas en imaxes PET de NSCLC reais e 

simuladas a partir da CM. A liña negra continua fai referencia a característica calculada na lesión 

real. As características de textura analizadas son (a) entropy, (b) dissimilarity, (c) contrast, (d) 

homogeneity, e (e) energy. Figura de elaboración propia. 
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Figura 7. Relación de características de textura calculadas en imaxes PET de NSCLC reais e 

simuladas a partir da SZM. A liña negra continua fai referencia a característica calculada na lesión 

real. As características de textura analizadas foron (a) ZP, (b) HILAE e (c) GLCM. Figura de 

elaboración propia. 
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 4. Formato dos datos 

 A nosa base de datos está formada por 70 imaxes raw disk sen procesar de pacientes 

simulados con lesións NSCLC e os seus correspondentes mapas de actividade e atenuación 

empregados no proceso de simulación. Aportamos un total de 70 carpetas diferentes (cada unha 

relacionada cunha lesión simulada diferente), unha folla de cálculo 

(INFORMATION_DATASET.xlsx) onde veñen rexistrados tódolos valores mostrados nas seccións 

anteriores e un documento de Word (.docx) chamado RESULTADOS.docx. Dentro de cada carpeta 

encontrase a imaxe de NSCLC simulada e seus correspondentes mapas específicos de actividade e 

atenuación (imaxe  (.img) + header (.hdr)). As dimensións de cada imaxe simulada son (256, 256, 

195) (x, y, z) e o tamaño de píxel (3,56, 3,56, 3,56) mm, isto da como resultado unha imaxe de 51,1 

MB (51118080 bytes). As dimensións dos mapas son 256 x 256 x 351 e tamaño de píxel (1,52, 1,52, 

2,50) mm, dando como resultado unha imaxe de 23,0 MB (23003136 bytes). A inserción de cada 

lesión dentro dos mapas foi seleccionada aleatoriamente, ademais a posición en cada corte foi 

rexistrada e pode encontrarse na folla de cálculo denominado ACT_MAP, dentro do arquivo 

INFORMATION_DATASET.xlsx. Nesta folla podemos encontrar 6 sub-apartados diferentes 

(PACIENTES, ACT_MAP, VOICT, VOIPET45, VOIPET35 e VOIPET25), onde ven recollida 

toda a información asociada cada grupo diferente e a metodoloxía aplicada no proceso de 

caracterización. Ademais, no ficheiro PACIENTES mostramos a información das lesións NSCLC 

orixinais que se empregaron para construír a nosa base de datos. Información como a idade, masa e 

altura dos pacientes; e por outro lado a información asociada propiamente as lesións como o tamaño, 

SUVmedio, estadío TNM e características de textura. 
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 5. Discusión 

 Grazas a súa demostrada versatilidade, as bases de datos son unha ferramenta moi interesante 

en calquera área de investigación, e de especial interese no campo oncolóxico, onde poden 

empregarse como marcos de referencia para avaliar, comparar e estandarizar métodos de 

cuantificación de diferentes centros. Non obstante, ata a data en oncoloxía pulmonar, a existencia 

de bases de datos simulados dispoñibles de forma gratuíta é limitada. Diversos traballos anteriores 

desenvolveron diferentes metodoloxías para xerar phantoms dixitais que incluísen a variabilidade 

fisiolóxica dos datos do paciente,  Aristophanous et al. [17] presentou un dos primeiros informes no 

que modelaron doce lesións heteroxéneas nos pulmóns utilizando o phantom Zubal para producir 

exploracións PET simuladas. Stute et al. [20] propuxo outro método para simular imaxes PET 

realistas de pacientes que incluísen tumores e captacións fisiolóxicas heteroxéneas utilizando datos 

PET/CT de pacientes reais como entrada da simulación. Por outro lado, si que encontramos algúns 

exemplos de bases de datos pulmonares oncolóxicas en distinguidas publicacións, sen embargo, 

estas estaban limitadas en canto ao número, tamaño e forma das lesións. Por un lado,  Castiglioni et 

al. [38]  ofrece unha base de datos formada por imaxes de tórax e cerebro simulados, xeradas a partir 

de varias ferramentas de simulación e escáneres distintos empregando o phantom Zubal, así como 

phantoms xeométricos.  Tomei et al. [39] utilizando PET-SORTEO, desenvolveron unha base de 

datos completa de imaxes oncolóxicas de corpo enteiro FDG, porén, utilizaron lesións esféricas de 

diferentes tamaños en función da descrición clínica dos pacientes con linfoma. Le Maître et al. [24] 

mediante o emprego phantoms antropomórficos NCAT adaptado a imaxes específicas do paciente 

tamén xeraron unha base de datos de imaxes tumorais realistas. Non obstante, esta investigación 

presenta un número limitado de lesións pulmonares e poucos niveles de actividade diferentes. Outra 

base de datos distinguida é a presentada por P. Papadimitroulas et al. [25], onde presentan  unha 

base de datos de oncolóxica simulada baseada en 7 pacientes oncolóxicos empregando 2 escáneres 

diferentes, pero só incluía 3 tumores de pulmón diferentes. Por outra parte, G. Tzanounkos et al.[40] 

desenvolveu unha extensa base de datos de imaxes de nódulos pulmonares solitarios simulados 

(SPN) titulada SPNsim. Esta base de datos está baseada en imaxes de CT e PET para adestramento 

e avaliación de sistemas de diagnóstico e detección asistidos por computadora (CAD), enfocados 

en SPM. A pesar de que podemos encontrar unha gran cantidade de lesións diferentes, 1000 imaxes 

PET/CT con varios tipos de SPN simulados, o tamaño das lesións é limitado (ata 30 mm). 

Recentemente, Toso et al, [41] xeraron unha robusta base de datos de tumores pulmonares utilizando 

un phantom antropomórfico, non obstante, só incluíron 3 patróns de actividade diferentes e tódalas 

lesións foron ensartadas no pulmón esquerdo. 
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 Neste estudo, presentamos unha nova base de datos oncolóxica simulada, a cal está baseada 

en lesións pulmonares reais que e pretende servir de referencia en estudos futuros, especialmente 

relacionados co desenvolvemento de métodos de cuantificación e estandarización de biomarcadores 

PET. Non obstante, a nosa proposta presenta as seguintes limitacións. En primeiro lugar, a nosa 

principal limitación debese a que os mapas que desenvolvemos están baseados en imaxes NSCLC 

reais obtidas no Philips PET/CT Philips Vereos, e as imaxes simuladas foron producidas polo 

modelo de escáner validado GE Discovery ST de SimSET. Decidimos empregar esta versión do 

escáner debido a feito de que non existía ningunha versión validada do noso escáner no momento 

que comezamos o estudo. En segundo lugar, só xeramos mapas baseados nun tipo específico de 

tumor procedente dun grupo de pacientes que procedían do mesmo hospital. A maiores, en canto a 

segmentación tumoral empregada, decidimos seguir o  enfoque máis utilizado, o baseado no umbral 

de intensidade, debemos ter en conta que outros enfoques poden conducir a resultados diferentes. 

Por outro lado, tódalas lesións xeadas foron incorporadas no mesmo corpo-phantom de referencia, 

o que significa que todo conxunto de datos difire nas lesións. Debido a este efecto, empregouse 

sempre o mesmo valor de actividade inicial para lanzar tódalas simulacións. Ademais, os niveles de 

actividade foron escalados acordo cos valores máximos e mínimos de actividade de toda a imaxe 

orixinal, o que significa que estes valores poderían verse afectados por valores extremos presentes 

en todo corpo. Finalmente, despois do proceso de reconstrución de imaxe, re-escalamos as imaxes 

finais acordo as dimensións dos nosos mapa para o proceso de cuantificación. 

 6.  Conclusión 

 Empregando unha novidosa metodoloxía baseada na simulación, creamos unha base de datos 

de modelos dixitais e imaxes NSCLC 18F-FDG PET/CT simuladas. A maiores, como exemplo de 

aplicación, empregamos a nosa base de datos para validar a estimación de parámetros de texturas e 

comparar os parámetros medidas sobre as imaxes PET contra os parámetros medidos sobre os 

modelos dixitais e presentamos os principais resultados. 
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 Actualmente na rutina clínica oncolóxica a obtención de imaxes radiolóxicas desempeña un 

papel determinante nos principais pasos referentes ao manexo do cancro, tendo especial relevancia 

en procesos como a detección temperán, o diagnóstico, a estadificación, a planificación e na resposta 

do tratamento de calquera tipo de tumor. Debido a isto, hoxe en día dispoñemos de diversas técnicas 

que nos permiten obter imaxes dos distintos órganos e as súas funcións dentro do corpo humano, 

entre as que sobresaen a radiografía simple de raios X, a tomografía computarizada (CT), a 

tomografía por emisión de positróns (PET) e a resonancia magnética nuclear (MRI). Estas técnicas 

son de especial interese debido a súa habilidade de proporcionar información sobre el tumor dunha 

forma non invasora e mediante unha soa adquisición. Entre as diferentes técnicas de adquisición de 

1imaxe dispoñibles para o uso clínico en oncoloxía, a PET destácase  como unha técnica non 

invasora que permite visualizar a biodistribución de diferentes moléculas no corpo humano, 

proporcionando información funcional sobre os distintos tecidos. A PET emprégase de maneira 

cotián para a diagnose, a estadiaxe e avaliación da resposta ao tratamento, destacándose a 18F-

fluorodeoxyglicosa (FDG) o radiofármaco máis empregado na actualidade. Nos últimos anos, a 

PET/TC foi proposto como unha ferramenta ideal para a exploración non invasora da 

heteroxeneidade intratumoral a escala macroscópica, proporcionando información sobre as 

características biolóxicas dos tumores.  

 Non obstante, o certo é que na práctica clínica actual, as principais avaliacións que se levan 

a cabo mediante calquera técnica de imaxe son, en primeira estancia, realizadas de maneira visual, 

sendo estas en gran medida cualitativas, incluído avaliacións suxestivas como o aspecto do tumor 

(por exemplo, se é redondeado, con necrose, microcalcificacións, etcétera). Este tipo de análise, 

polo xeral, están suxeitas un alto risco de sesgo e variabilidade debidas ao factor humano [1]. Por 

iso, nos últimos anos, produciuse un cambio de dirección cara outro tipo de análises, de carácter 

más cuantitativo e obxectivo. Este interese culminou en forma de campo de estudio denominado 

radiómica, o cal ten como obxectivo extraer características cuantitativas das imaxes médicas que 

resultan imperceptibles para o ollo humano, coa fin de descubrir características novidosas asociadas 

ao tratamento, expresións moleculares da enfermidade e supervivencia do paciente e chegar a poder 

establecer diagnósticos, desenvolver modelos preditivos e prognósticos dunha maneira máis 

obxectiva [1,2]. Pese a tódalas vantaxes que presentan os estudios radiómicos, o certo é que, ata a 

data, o seu emprego só se aplicou no ámbito da investigación científica. O seu traslado cara a clínica 

aínda non se  pode realizar debido a unha serie de “puntos débiles” que precisan ser mellorados[3].  
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 Hoxe en día, una das principais limitacións destas análises é a falta de comprensión sobre o 

que representan estas métricas PET en termos da distribución espacial real subxacente do 

radiotrazador dentro do tumor. A súa complexa formulación dificulta a explicación dos 

descubrimentos xeralizados, así como as correlacións que se mostran entre os diferentes métricas, 

así como nas correlacións descubertas entre as métricas e o volume tumoral, comprometendo o valor 

destes parámetros en comparación co SUV ou MTV. Estas novas métricas poderían non estar 

proporcionando información independente, aparte da impulsada pola súa correlación co volume do 

tumor, o que suxire que estas non serían tan adecuadas como marcadores de heteroxeneidade 

intratumoral. Desentrañar o substrato biolóxico destas correlacións é crucial para comprender a 

información complementaria proporcionada pola análise de textura, así como para probar a súa 

interpretación para o uso clínico [3]. A maiores, por un lado, encontrámonos que a variabilidade 

existente nas propias definicións e nomenclatura das métricas complica calquera avaliación e 

comparación dos resultados publicados. E por o outro lado, diversos autores mostraron  as súas 

preocupacións relacionadas con temas máis metodolóxicos, como a validación dos algoritmos 

propostos, o número de pacientes incluídos, a falta de accesibilidade aos datos, o software e a 

necesidade dunha maior estandarización metodolóxica. Debido a esta situación de necesidade de 

validación de biomarcadores avanzados de FDG-PET, plantexamos unha tese na que se aborda 

primeiramente unha revisión sobre todos os biomarcadores que se foron publicando nos últimos 

anos. Onde observamos que o interese neste campo aumentou dunha maneira exponencial na última 

década e como os cancros de pulmón, cabeza e pescozo, mama e xinecolóxico xurdiron como os 

tipos de cancro máis estudados. Tamén identificamos varias preocupacións metodolóxicas 

relacionadas coa validación dos algoritmos propostos, o número de pacientes incluídos, a falta de 

accesibilidade aos datos, o software e a necesidade dunha maior estandarización metodolóxica. A 

maiores vimos cales eran as diferentes ferramentas de cálculo e as características máis empregadas. 

 Unha vez establecidos os principais biomarcadores que amosaron resultados prometedores, 

propuxemos un traballo de validación destes biomarcadores en cancro de pulmón, co desafío de 

entender o seu significado biolóxico mediante o cálculo dos índices de textura mellor establecidos 

para tumores de pulmón para logo comparalos cos valores obtidos en esferas homoxéneas. 

Chegando a demostrar que os índices de textura, os cales previamente foran asociados cunha serie 

de resultados clinicamente relevantes, poderían non estar proporcionando información 

independente, aparte da impulsada pola súa correlación co volume do tumor, o que suxire que estas 

métricas poderían non ser adecuadas como marcadores de heteroxeneidade intratumoral. 
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 Finalmente, é ben sabido que o desenvolvemento de métodos de análises de imaxe fiables e 

ben validados é esencial a hora de obter cuantificación tumoral precisa que permita en última 

estancia lograr un diagnóstico e tratamento máis personalizado. En base a isto, detectamos unha 

falta de ferramentas para validación clínica destes biomarcadores que posúan un ground-truth, pois 

non é posible realizar unha validación completa dos biomarcadores con imaxes de pacientes. Non 

obstante, tanto a avaliación como a estandarización dos métodos de cuantificación PET requiren a 

análises de grandes grupos de imaxes fronte a unha referencia estándar ben establecida. 

Inicialmente, o enfoque máis común, á hora de establecer esta referencia, veu da man do emprego 

de modelos xeométricos o antropomórficos, non obstante, estes modelos físicos brindaron pouca 

flexibilidade a hora de cambiar as formas e volumes das distinta rexións, o que conduciu a resultados 

pouco realistas. Unha solución a isto ven no emprego de simulacións numéricas ou analíticas, onde 

se destaca o uso das técnicas de simulación Monte Carlo para física de baixas enerxías. Actualmente, 

o conxunto de datos simulados poden reconstruírse para xerar imaxes PET realistas, as cales se 

poden empregar para validar os métodos de cuantificación empregando os modelos dixitais orixinais 

como referencia. Non obstante, o emprego todo o anterior require unha sólida formación en física 

de partículas, estatística e/o programación, así como acceso a un alto poder de cómputo, o que fai 

que a simulación de MC a miúdo sexa inaccesible para os investigadores fora da comunidade 

especializada, o que limita o seu uso [4]. Neste sentido, empregamos unha novidosa metodoloxía 

baseada en simulación para crear unha base de datos de modelos dixitais de imaxes PET que se 

poden empregar para validar métodos de cuantificación. Como caso de aplicación, empregamos a 

nosa base de datos para validar a estimación de parámetros de texturas e comparar os parámetros 

medidas sobre as imaxes PET contra os parámetros medidos sobre os modelos dixitais, vendo unha 

forte correlación positiva entre tódolos parámetros orixinais e os obtidos mediante simulación. A 

nosa motivación radica en que esta base de datos poida servir como referencia en futuros estudos 

de simulación e modelos de estandarización e cuantificación. 
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 A presente tese doutoral contribuíu ao desenvolvemento e estandarización de 

biomarcadores PET. Nun primeiro lugar establecéronse as bases e a orixe da imaxe médica e en 

especial da técnica PET, tendo en consideración tódolos aspectos relevantes a hora de adquirir e 

traballar con este tipo de imaxes, facendo especial fincapé no emprego de biomarcadores de imaxe. 

Destacando a maiores a importancia da súa correcta cuantificación e estandarización a hora lograr 

unha completa descrición tumoral en pos dunha medicina personalizada, tendo sempre en 

consideración as diferentes problemáticas asociadas a este tipo de estudos e a falta dunha 

estandarización. Finalmente desenvolvemos dunha base de datos, a cal pretende ser un punto de 

partida hora de lograr dita estandarización, con vistas a que nun futuro próximo estas métricas 

poidan ser empregadas na rutina clínica en labores cruciais como o cribado, diagnostico, 

prognostico, selección do tratamento e seguimento do paciente.  

 As conclusións xerais que se derivan de cada un dos traballos realizados son as seguintes: 

 

- A radiómica aplicada en estudos PET é un campo de estudo moi prometedor, no cal nos 

últimos anos se produciu un aumento excepcional no número de publicacións. A pesares deste feito, 

o número de pacientes na meirande parte das publicacións é limitado e moi poucos estudos 

presentaron validacións robustas. Os cancros de pulmón, cabeza e pescozo, mama e xinecolóxico 

xurdiron como os tipos de cancro máis estudados. A maiores identificamos varias preocupacións 

metodolóxicas relacionadas coa validación dos algoritmos propostos, o número de pacientes 

incluídos, a falta de accesibilidade aos datos, o software e a necesidade dunha maior estandarización 

metodolóxica. O desenvolvemento dunha estandarización será crucial nos próximos anos. 

- A nosa estratexia baseada en comparacións múltiples entre paciente e o modelo phantom foi 

capaz de identificar unha forte contribución non fisiolóxica na correlación entre o volume e oito 

características de textura ben establecidas, as cales previamente foran asociadas cunha serie de 

resultados clinicamente relevantes. Os nosos achegos demostraron fortes correlacións non lineais 

entre as características de textura e o volume, mostrando un comportamento análogo para esferas e 

tumores. Polo que a maioría destes índices poderían non estar proporcionando información 

independente, aparte da impulsada pola súa correlación co volume do tumor, o que suxire que estas 

métricas poderían non ser adecuadas como marcadores de heteroxeneidade intratumoral. Non 

obstante, encontramos unha superposición menos severa nas tendencias do phantom e tumores para 

Entropy, Energy e HILAE. Isto indica que estas  tres métricas poderían proporcionar información 

impulsada biolóxicamente máis alá da información non biolóxica impulsada polo volume. Polo que 

son necesarios máis estudios para comprender mellor os factores técnicos que conducen a estas 

asociacións tan complexas.  
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- Desenvolveuse, validouse e presentouse unha base de datos de modelos dixitais e imaxes 

NSCLC 18F-FDG PET/CT simuladas mediante a estimación e comparación dos diferentes 

parámetros de texturas. Empregando o noso conxunto de datos como marco de referencia, sería 

posible avaliar e comparar os distintos protocolos de adquisición, métodos de reconstrución e 

cuantificación entre os diferentes centros. Establecendo unha referencia sólida que permita avanzar 

en pos dunha futura estandarización. Cuxo fin último sería a translación destas métricas á rutina 

clínica, aportando unha maior información que favoreza a tan desexada medicina personalizada. 
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Nesta tese introdúcense as bases e a orixe da imaxe médica e 
en especial da técnica PET, con tódolos aspectos que se 
deben ter en conta a hora de traballar con estas imaxes. 
Facendo fincapé no emprego de biomarcadores de imaxe e a 
importancia da súa correcta cuantificación e estandarización no 
camiño de lograr unha medicina personalizada. 
Presentamos unha descrición completa da literatura dispoñible 
sobre a radiómica PET e a análise de texturas, onde 
observamos que o interese neste campo aumentou dunha 
maneira exponencial na última década.A maiores identificamos 
varias preocupacións metodolóxicas relacionadas coa validación 
dos algoritmos propostos, o número de pacientes 
incluídos, a falta de accesibilidade aos datos, o software e a 
necesidade dunha maior estandarización metodolóxica. 
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