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INTRODUCCION

El cancer de mama es una de las causas mas importantes de mortalidad y morbilidad por
neoplasia maligna en Norte América. Se estima que aproximadamente 1 de cada 8 mujeres
desarrollara cancer de mama a lo largo de su vida [By96]. En México, el cancer mamario
ocupa el segundo lugar en la mortalidad de mujeres por este tipo de padecimientos,
superado tan solo por el cancer cérvico-uterino [WHO]. Debido a que las causas y/o
medios de prevencidn para este tipo de cancer no son ain conocidos, la identificacion de las
caracteristicas sospechosas de malignidad en la imagen mamografica se vuelve de
particular importancia. La informacion que se pueda extraer de estas caracteristicas es de
interés para mejorar la evaluacion por imagen mamografica.

La mamografia es un examen radiografico que puede ser dividido en dos categorias,
escrutinio (o tamizaje) y diagnostico. El escrutinio sirve para la deteccion temprana de
cancer a través de la observacion de lesiones no palpables en mujeres sanas. El examen de
diagnostico arroja informacion acerca de la localizacion, el nimero y las caracteristicas de
una lesién palpable. Un examen mamografico tipico consiste en la obtencion de 2
proyecciones radiograficas de cada mama, resultando 4 imagenes en total.

La mama se compone principalmente de tejido fibroglandular, tejido adiposo y de sostén.
El tejido fibroglandular es una mezcla de tejido conectivo fibroso (estroma) y tejido
glandular (células epiteliales y ductos lactiferos). El tejido adiposo es mas radioltcido que
el tejido fibroglandular, de esta forma este tipo de tejido aparece mas oscuro en una
mamografia. Las regiones mas claras se asocian con el tejido fibroglandular y se les refiere
como “de alta densidad mamografica”, o tejido “mamograficamente denso”.

La variacion en la composicion de la mama entre mujeres resulta en un amplio intervalo de
apariencias visuales en la imagen mamografica. La composicion de la mama tiene un
impacto considerable en la mamografia, ya que es muy dificil de obtener un buen contraste
en las mamas de las mujeres con mucho tejido mamograficamente denso, el cual puede
enmascarar signos sutiles de anormalidades mamarias. La mama densa es considerada
como un factor que contribuye en la interpretacion mamografica de falsos-negativos (ver
anexo A.3).

Hay estudios actuales que discuten el hecho de que el incremento de la densidad
radiografica de la mama esté asociado con un elevado riesgo de cancer mamario; sin
embargo los mecanismos de esta relacion no se han explicado. Por otra parte una alta
densidad radiografica de la mama esta presente en una gran proporcién de los casos de
cancer mamario. El interés de aseverar la posible existencia de una correlacién entre la
densidad radiografica de la mama y el riesgo de cancer de mamario, radica en la posibilidad
de comprender mejor las causas de cancer en la mama. Esto, identificando los factores
asociados al tejido mamograficamente denso y determinando la forma en que tales tejidos



cambian con factores como la edad, la densidad mamografica, la regiéon de nacimiento del
paciente, el estatus socioecondémico, la edad de la primera concepcion, el previo desarrollo
de cancer de mama, la vida sexual, la no concepcion, la edad de la aparicion de la
menopausia y la menarca, el peso (postmenopausia) y la previa aparicion de cancer (ovarios
o endometrio), entre otros. Mas aun, dado que la densidad radiogréfica de la mama puede
ser modificada, ésta puede ser una forma para el desarrollo de estrategias de prevencion
tales como la liberacion de hormonas inhibidoras de gonadotropina, el uso de tamoxifen y
la adaptacion de una dieta baja en grasas y alta en carbohidratos [B096].

A partir de la evaluacién de imégenes analdgicas (pelicula radiografica), se han
determinado ciertas caracteristicas de la morfologia de la mama, considerando alteraciones
anatomicas. Desde los afios 70 se ha intentado caracterizar un factor de probabilidad de
aparicion de cancer mamario (riesgo de cancer), a través de la evaluacion de la densidad
radiogréfica de la mama. Se han probado diversos esquemas para obtener una medicion de
la densidad mamografica y asi poder asociar un factor de riesgo adecuado. En un principio
se utilizaron clasificaciones subjetivas haciendo varias divisiones de los casos en que la
imagen mamografica se visualizaba poco densa o muy densa, asignando valores de riesgo a
cada una [Wo76a, Wo76b]. Sin embargo la clasificacion dada por un observador para
evaluar una mamografia puede llevar a considerables variaciones entre observadores (60%)
e incluso con €l mismo al utilizar estas divisiones subjetivas. De esta forma, la posibilidad
de medir las pequefias diferencias en una imagen mamogréafica seria de interés en la
investigacion de cambios con la edad o con una intervencion potencial que pudiera alterar a
la mama.

Otros factores de la imagen mamografica influyen en la dificultad de poder detectar el
cancer mamario. Debido a la naturaleza de la imagen radiografica, la mamografia
representa la proyeccién de un objeto con volumen en el plano de la imagen. De esta forma
los tejidos mamarios se superponen en la imagen mamogréfica resultando en diferentes
configuraciones radiograficas. Asi, se han determinado configuraciones caracteristicas de
anormalidades mamarias con probabilidad de ocurrencia de cancer de mama. Estas
configuraciones pueden presentar microcalcificaciones (aparecen en la imagen como
pequefios grupos de motas blancas no pertenecientes a la anatomia regular de la mama) o
masas tumorales (zonas de mayor densidad mamografica observadas en las dos
proyecciones). Las microcalcificaciones se pueden presentar en ductos lactiferos, y se
pueden visualizar en la imagen mamogréafica a través de cimlos pequefios. Las masas
tumorales presentan 4 formas caracteristicas, esférica, oval, lobular e irregular (sin forma
visible definida) [Ko98].

Para sugerir la malignidad de una anormalidad se observan las configuraciones que se
presentan en la imagen mamografica, asi como las diferencias en simetria entre ambas
mamas. Sin embargo estas medidas resultan ser subjetivas al depender completamente del
observador para evaluar la mamografia, lo que puede llevar a considerables variaciones
entre observadores. Se observa que estas variaciones o diferencias de diagndstico
disminuyen si se tiene la cooperacion de un segundo observador durante la evaluacion
mamografica, lo que resulta en general impractico. Ademds, en muchas ocasiones las
configuraciones que se desean analizar pueden estar enmascaradas debido a un aumento en
la densidad mamografica o a la superposicion de tejidos en la imagen. Estas dificultades
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contribuyen a diagndsticos falsos-negativos. Ademas, se debe tomar en consideracion que
el diagnostico definitivo para malignidad requiere de un estudio histopatoldgico.

La posible aplicacion de mediciones cuantitativas en la imagen mamografica,
aprovechando la utilidad de un equipo de mamografia digital, durante los examenes de
escrutinio pueden servir a las mujeres de seguimientos mas estrictos en un programa de
tamizaje (escrutinio o “screening” en inglés). Utilizar las herramientas de procesamiento de
imagenes digitales puede ayudar también a la reduccion de diagndsticos falsos-negativos y
a la reduccion de la morbilidad del cancer de mama.

En propuestas de estudios automatizados para obtener evaluaciones cuantitativas de la
densidad mamografica se observa que el analisis de una sola imagen mamografica por
paciente resulta en un valor representativo. Gracias a eso se reduce el espacio de
almacenamiento y el andlisis de las otras imagenes del estudio mamografico [By96].

Con el desarrollo de las herramientas de computo se propusieron otros tipos de analisis
cuantitativos, semiautomaticos y automaticos, al tratar de analizar las regiones de densidad
mamaria y alteraciones en la anatomia de la mama. Estos métodos [Bo95, Bo99, By94,
By96, By97, Ya98], han utilizado imégenes digitalizadas a partir de las obtenidas en
pelicula radiografica. Ademas, se han centrado en el analisis de técnicas del procesamiento
de imagenes como realce de imagenes, segmentacion por umbralaje, andlisis de areas y
medicion de dimensiones fraccionarias o fractales. Otros trabajos [Ch98, Ch01, Sa01], han
contribuido utilizando otras técnicas como segmentaciéon de objetos de interés a través de
diferentes parametros morfoldgicos y texturales. Todos estos trabajos han proporcionado
resultados en el calculo de factores de riesgo (basados en el aumento de la densidad
mamografica) y caracterizacién de la mama, pero algunos de ellos obteniendo resultados
parcialmente significativos en comparacion con los métodos subjetivos y sin llegar aun a
conclusiones satisfactorias.

Sin embargo, en la actualidad se han desarrollado equipos de obtencion de imagenes
directamente en formato digital [GE00] sin tener que pasar por un proceso analdgico
(pelicula radiografica). Esto trae consigo una nueva etapa en la aproximacion del estudio de
las imagenes mamograficas, al poder aplicar directamente en el archivo digital de la imagen
las herramientas del procesamiento de imagenes.

Con esto en mente, este trabajo de tesis propone obtener parametros caracteristicos (a partir
de las imégenes resultantes de un estudio de mamografia digital), de las imagenes de
pacientes diagnosticadas con cancer, a través de un estudio histopatolégico, con respecto de
las que, presentando una imagen radiograficamente similar, su biopsia indica que no tienen
cancer.

El objetivo de este trabajo es obtener pardmetros caracteristicos de diagndstico positivo de
cancer de mama en imagenes mamograficas digitales.

Para cumplir este objetivo las metas a lograr son:

i.  Obtencion de imagenes de mama de pacientes informadas como BIRADS 4 Y 5 en
un estudio digital.
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ii.  Caracterizacion de las mamografias utilizando técnicas de procesamiento de
imagenes. Proponemos en particular el analisis de texturas y formas.

ii.  Analisis estadistico de las caracteristicas de estas imagenes considerando grupo de
estudio las pacientes con estudio histopatologico positivo y grupo de control
aquéllas con biopsia negativa.

En el capitulo I se describen los principios basicos de la mamografia, la anatomia regular de
la mama y las diferentes anomalias mamarias. Se presentan y comentan los medios
utilizados anteriormente para el analisis médico de las mamografias a través de
observaciones subjetivas. Finalmente se exponen los diferentes intentos por obtener un
analisis cuantitativo y objetivo de las imagenes mamograficas para diagnosticar con mayor
certeza el cancer mamario.

En el capitulo II se explica el funcionamiento del mastégrafo convencional (analogico) y el
mastdgrafo digital con el que se obtienen las imagenes mamogréficas de este estudio.

En el capitulo III se expone, en general, la teoria del tratamiento de imagenes digitales. Se
comentan los caracteristicas y formatos de las imagenes digitales, se presentan las formas
de analisis mediante estudio global, regional y local de las imagenes digitales, asi como
ejemplos de los parametros que se pueden extraer. '

En el capitulo IV se describe el método experimental empleado para la obtencién de las
imagenes mamograficas de pacientes que cumplan los criterios establecidos y la forma de
su evaluacion digital.

En el capitulo V se presentan los resultados de las pruebas, obtenidos siguiendo los
procedimientos presentados en el capitulo anterior. Se analizan los resultados para la

evaluacion de la eficiencia de la caracterizacion realizada a las imagenes digitales.

En el capitulo VI se ofrecen las conclusiones y perspectivas del presente trabajo de tesis.
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’ CAPITULO I
PRINCIPIOS BASICOS DE MAMOGRAFIA

A continuacidn se presentan los conceptos y principios basicos del estudio de mamografia.
Se describe la anatomia regular de la mama y las diferentes anomalias mamarias, se
presentan y comentan los métodos de andlisis subjetivos establecidos, y los intentos por
obtener un analisis cuantitativo. El contenido de este capitulo se basa principalmente en las
siguientes referencias: [B100], [Br00], [By94], [Ca90], [Ki00], [K098], [Sa01] y [Zh01].

1.1. UTILIDAD DE LA MAMOGRAFIiA

La formacién de una imagen mamografica tradicional se logra mediante un haz de rayos X
que atraviesa la mama de la paciente y que finalmente incide sobre una pelicula
radiografica. Un estudio regular de mamografia consiste de 4 imagenes. Una, craneocaudal
(CC), la cual consiste de una proyeccioén vertical superior a inferior de la mama con el eje
del haz de rayos X paralelo a la normal del plano de la imagen. Otra, mediolateral-oblicua
(MLO), la cual consiste de una proyeccion a 45° con respecto del eje de simetria del cuerpo
de la paciente. La proyeccion MLO, abarca una mayor cantidad de tejido mamario,
incluyendo la totalidad del cuadrante superoexterno y la cola axilar de la mama. En
comparacion con la proyeccion MLO, la incidencia de la proyeccion CC permite una mejor
visualizacion del aspecto medial de la mama y una imagen mas detallada en la medida en
que posibilita una mayor compresion de la glandula. Estas vistas se toman a cada mama de
la paciente resultando en 4 imagenes por estudio, sin embargo, se pueden tomar
proyecciones adicionales segun lo dictamine el médico radidlogo para una correcta
evaluacion mamogréfica.

La mamografia es un estudio radiografico, que puede tener dos objetivos: escrutinio y
diagnéstico. El escrutinio (o tamizaje) es util en la deteccién temprana de cancer a través de
la observacién de lesiones no palpables en mujeres asintomaticas. El escrutinio se lleva a
cabo a través de programas de revision o referidos por su nombre en inglés como
“screening”, los cuales consisten de un estudio regular de mamografia una vez al afio a
partir de los 40 afios de edad, o pudiendo variar de acuerdo a la evaluacién del médico
radiologo. El examen de diagndstico brinda informacion sobre la localizacién de un posible
tumor canceroso en mujeres a las cuales se les ha encontrado algin tipo de afeccion
mamaria, como la presencia de un nédulo mamario o secreciones a través del pezon. El
examen de diagndstico generalmente es adaptado a los hallazgos clinicos o a una
anormalidad detectada durante el escrutinio. En mamografia, la sensibilidad se define como
la probabilidad de deteccion de un resultado anormal en presencia de cancer mamario y la
especificidad como la probabilidad de un resultado normal en ausencia de enfermedad. La
mamografia es un importante instrumento de diagndstico en mujeres con sintomas
mamarios, dado que permite definir caracteristicas de las lesiones o anomalias mamarias,
orientando a un diagndstico de benignidad o malignidad, donde este Gltimo debe ser
corroborado por una biopsia. La mamografia también se utiliza para dirigir diversas
intervenciones mamarias, como la localizacion con aguja previa a la biopsia, la aspiracion
con aguja y la ductografia.
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El llamado “estandar de oro” en mamografia se refiere a tomar siempre en cuenta que el
estudio mamografico sirve exclusivamente para la deteccién de anormalidades mamarias en
mujeres asintomaticas y a la localizacion de las lesiones (hallazgos malignos o benignos).
Sin embargo no se puede servir exclusivamente de la mamografia para emitir un
diagnostico completo, y se requiere de métodos adicionales como un estudio por
ultrasonido. Para determinar con certeza la malignidad de un tejido se realiza un estudio
histopatolégico. Para esto ultimo se recurre a efectuar una biopsia, la cual consiste en la
toma de una muestra del tejido mamario por medio de una incisioén en la mama y en la
evaluacién de la patologia de la muestra.

1.2. ANATOMIA DE LA MAMA

La mama se compone principalmente de tejido fibroglandular y tejido adiposo. El tejido
fibroglandular es una mezcla de tejido conectivo fibroso (estroma) y tejido glandular
(células epiteliales y ductos lactiferos). El tejido adiposo se encuentra principalmente
recubriendo los conductos galactoforos cerca de la dermis y como grasa intersticial entre
ellos. La mama se fija a la piel por los ligamentos suspensorios de Cooper y es separada de
la aponeurosis de revestimiento del musculo pectoral mayor por la bolsa retromamaria. Los
ligamentos de Cooper forman tabiques fibrosos en la estroma que brindan apoyo al
parénquima mamario. De 15 a 20 conductos galactéforos se extienden desde los lobulillos
compuestos por epitelio glandular hasta los orificios situados en el pezén. Una dilatacion
del conducto, el seno galactéforo, se encuentra cerca del orificio del conducto en el tejido
subareolar. El tejido subcutaneo y el tejido adiposo distribuidos alrededor de los lobulillos
de la glandula confieren a la mama su contorno uniforme y en el periodo sin lactancia
representan la mayor parte de su volumen. Los vasos linfaticos atraviesan la estroma que
rodea a los lobulillos de la glandula y transportan la linfa hasta los conductos colectores. En
la figura 1.1 se muestra una vista tangencial de la mama sobre la pared torécica y vista de
un corte (sagital) de la mama y la pared toracica asociada (para mayor informacion sobre la
anatomia de la mama ver anexo A.1).

1.3. HALLAZGOS MAMOGRAFICOS Y LA ESTADANDARIZACION DE SU
INFORME

Para la evaluaciéon de las imagenes mamograficas se ha implementado una terminologia
estandarizada: el “Breast Imaging Reporting and Data System” (BI-RADS) del Colegio
Estadounidense de Radiologia, con la finalidad de evitar la confusiéon durante la
interpretacion de los informes y facilitar la vigilancia ulterior de las pacientes [AC98],
[D093]. En el presente trabajo de tesis se emplearan mds adelante iméagenes evaluadas
como BI-RADS 4 y 5, las cuales significan, hallazgo probablemente maligno y hallazgo
altamente sugestivo de malignidad, respectivamente (para mayor informacioén sobre la
terminologia BI-RADS empleada, ver anexo A.2). -

Para la evaluacion de los métodos de deteccion (subjetivos o cuantitativos), se suele hacer
referencia a esquemas de analisis que cuentan el nimero de casos falsos-positivos (el
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sistema detecta cancer de mama en una mujer “sana’”), falsos-negativos (FN), verdaderos-
positivos (VP) y verdaderos-negativos (VN). La asignacion positiva (P) o negativa (N) de
cancer de mama que se asocia a la imagen esta dada por el sistema o método de evaluacion
de la imagen mamografica, mientras que la asignacion falsa (F) o verdadera (V) con la que
se califica la asignacion P o N esta dada por el dictamen del patologo (previo analisis
histopatolégico de una muestra del tejido mamario afectado). Un ejemplo de este tipo de
resultados se muestra en la tabla 1.1 para un estudio de 5000 mamografias practicadas en
USA a mujeres entre 50 y 54 afios [Va98]. Para mayor informacion sobre validez de una
prueba diagnostica mediante este tipo de evaluaciones referirse al anexo A.3.

Aponeurosis del pectoral
mayor
Miisculos intercosiales

Plsural parigtal
Pleural viscara
Estroma

Ligamento de Cooper

Seno galactoforo
Conducto galactétora
Boisa retromamaria
Lobulilio de la glndula

Ganglios linfaticos
U/ mamarios internos
Vasos linfaticos

Tejido adiposo
subcutdneo

Figura 1.1. Vista tangencial de la mama sobre la pared toracica y vista de un corte (sagital) de la mama y la
pared toracica asociada (ver texto).

Existe una amplia gama de hallazgos mamogréaficos normales en lo que concierne al
tamafio, la configuracion y la composicion de los tejidos mamarios. La composiciéon del
tejido mamario puede variar entre la presencia casi exclusiva de tejido adiposo y un tejido
fibroglandular extremadamente denso, y estas caracteristicas se correlacionan con la
sensibilidad de la mamografia. Algunos signos del cancer de mama se muestran por la
aparicion de microcalcificaciones o por masas tumorales, las cuales tienen coeficientes de
atenuacion tales que en la imagen radiografica se observan blancas (mayor atenuacion del
haz de radiacion), por lo que se les denomina radiopacas. El tejido adiposo con coeficientes
de atenuacion menores que los anteriores, se le dice radiolticido pues se observa de color
gris oscuro o negro en la mamografia. El tejido adiposo representa un buen fondo sobre el
cual puede detectarse un cancer de mama pequefio, pero el tejido fibroglandular denso (de
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color blanco en la mamografia) puede enmascarar un céncer de mama (para mayor
informacion sobre hallazgos mamograficos normales, ver anexo A.4).

Tabla 1.1. Sistema de calificaciones a través de evaluaciones: VP, VN, FP y FN.

CANCER MAMARIO:
Presente Ausente
Positiva 9 . 500 ..
(Verdaderos-Positivos) (Falsos-Positivos)
MAMOGRAFIA:
] ] 4490

‘ Negativa (Falsos-Negativos) (Verdaderos-Negativos)

Y Sensibilidad : VP / (VP + I'N) - 9/ (9+ 1)=90%
Especificidad: VN / (VN + FP) N 4490/ (4490 + 300) = 89.97%
Valor Predictivo Positivo: VI / (VP + P) — 9/ (9+500) = 1.77%
Valor Predictivo Negativo: VN (VN + FN) - 4490/ (4490 + 1) =99.97%
Exactitud Diagndstica: (VP + VN)/ (VP + VN + FP + IN) - 9+4490/ (9+4490+500+ 1 ) = 89.98%

Para mayor informacion sobre valor predictivo positivo o negativo, ver anexo A.3.

Las alteraciones mas frecuentes observadas en las mamografias consisten en lesiones
ocupantes y calcificaciones, y las caracteristicas radiograficas de estas alteraciones pueden
aportar indicios etiolégicos (para mayor informacion sobre lesiones ocupantes y
microcalcificaciones, ver anexo A.5). En el informe mamografico estandarizado los
términos utilizados para describir las lesiones ocupantes y las calcificaciones indican la
probabilidad de malignidad. Otros hallazgos significativos consisten en la presencia de
lesiones neoformadas o evolutivas, la distribucion asimétrica bilateral del tejido
fibroglandular, distorsiones de la arquitectura glandular, aumento del espesor o retraccion
de la piel, retraccién del pezén y aumento de tamaifio de los ganglios linfaticos (para més
ejemplos de lesiones benignas y malignas, ver anexo A.6).

1.4 ESQUEMAS UTILIZADOS PARA EVALUAR !MAGENES
MAMOGRAFICAS REGISTRADAS EN PELICULA RADIOGRAFICA

A mediados de 1970, los estudios realizados por Wolfe [Wo76a, Wo76b], sugirieron que
existe una asociacion entre los patrones del parénquima mamario y el riesgo de desarrollar
cancer de mama. Desde entonces ha habido muchos estudios buscando la relacion entre la
densidad mamografica y el riesgo de desarrollar cancer de mama. En los términos
utilizados por los radidlogos “alta densidad mamografica” se usa como sindénimo de
atenuacion de la radiacion, es decir, tejidos que aparecen blancos en la imagen
mamografica. Esto es lo contrario del término fisico “densidad optica”.

Los patrones del parénquima mamario se han utilizado como un indicador del riesgo de
desarrollar cancer de mama. Mientras que otros métodos se han sugerido, es comun para los
médicos radidlogos clasificar las mamografias con las cuatro “categorias de Wolfe”, con
cada categoria correspondiente a un patron diferente de densidad mamografica, tal como se
describe en la tabla 1.2.
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Tabla 1.2. Esquema de Wolfe.

Categoria Descripcion

N1 Principalmente grasa, con muy pocas densidades y sin ductos
) . | visibles - ~ - ]
P Principalmente grasa, pero con ductos ocupando menos del 25% de
) ~ | lamama I )
i N Tiene ductos prominentes ocupando mas del 25% de la mama |
DY La imagen se visualiz.a difusa, con regiones irregulares presentando

un aumento de la densidad, pero sin tener ductos visibles

Varios estudios se han realizado para analizar la correlaciéon entre los patrones del
parénquima mamografico y el riesgo de cancer de mama. Incluso se ha sugerido que el
incremento del riesgo de cancer de mama en mujeres con la clasificacion P2 y DY es un
artefacto que aparece a partir del prejuicio en la deteccion de cancer debido a la variacion
en la densidad radiogréfica del tejido mamario en la mujer con diversos patrones. Mientras
que la controversia aun existe, se estima que la mujer con mamografias P2 y DY tiene un
mayor riesgo de desarrollar cancer de mama que las mujeres con mamografias N1y P1.

Ademas de los patrones de Wolfe, muchos estudios [Sa91] han demostrado que la
extension de la alta densidad mamografica se asocia con el riesgo de desarrollar cancer de
mama. En estos estudios, el porcentaje del area proyectada de la mama ocupada por
densidades mamograficas fue subjetivamente clasificado en grandes categorias. Las
estrategias de categorizacidon variaron, tanto en el numero de categorias como en la
extension de la densidad que representan. Una clasificacion tipica de seis categorias (SCC)
se ilustra en la figura 1.2. En este esquema, las categorias se definen por: “nada”, menor
que 10%, 10-25%, 25-50%, 50-75% y mayor que 75% del area proyectada por la apariencia
de la mama como densidad mamografica. Warner et al [Wa92] en un primer analisis,
compararon diferentes métodos de clasificacion subjetiva para el parénquima mamografico;
concluyeron que técnicas como las SCC proveen un mejor indice de riesgo que las
clasificaciones descritas por Wolfe.

Como un indicador de riesgo, las categorias de Wolfe presentan grandes problemas. Una es
la dificultad para un observador humano definir las 4 categorias con precision. Aun mas, las
bases fisicas o bioldgicas para el sistema de clasificacion es problemdtico dado que se
determina solamente con dos factores; la cantidad de tejido fibroso denso presente y el
grado de prominencia ductal. Los limites entre las categorias de Wolfe se basan en
elecciones arbitrarias observando la importancia relativa de estos dos factores. Ademas, la
evaluacién de las categorias de Wolfe es subjetiva y tiene un alto grado de variabilidad
entre observadores e incluso con uno mismo. Dada esta variabilidad, las recomendaciones
para el seguimiento de pacientes basado en las categorias de Wolfe muestran ser altamente
dependientes del observador.

Debido a su naturaleza discreta, las clasificaciones de Wolfe no son utiles para asignar
cambios (otros que no sean grandes), en mamografias de pacientes tomadas en lapsos de
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meses o afos. Sin embargo, la adicién de mas categorias al sistema de clasificaciones de
Wolfe haria la tarea del médico radidlogo mas dificil y susceptible de mayor variabilidad.

Figura 1.2. Mamografias obtenidas por pelicula-pantalla, en la proyeccién craneocaudal, correspondientes a
las categorias de densidad en la clasificacién subjetiva de seis categorias de densidad mamografica.

En la practica clinica, los médicos radidlogos rutinariamente estiman la densidad
mamografica en las mamografias a través de la termologia BI-RADS como lo recomienda
el Colegio Estadounidense de Radiologia [AC98] para proveer una referencia para la
sensibilidad mamografica. Debido a la falta de un método cuantitativo para la estimacién de
la densidad mamogréfica, los investigadores usualmente emplean la terminologia BI-RADS
para la vigilancia de las respuestas en tratamientos preventivos o intervencionistas y en los
cambios asociados con el riesgo de cancer de mama [Wh98, B096]. Se ha encontrado una
gran variabilidad entre observadores en la interpretacion del BI-RADS entre médicos con
experiencia [Br04, Zh01]. Una estimacion automatica y cuantitativa, proveeria un medio
eficiente para medir la densidad mamografica y también una estimacion reproducible que
reduciria la variacion entre observadores en las mediciones de la densidad mamografica.

Un hecho atractivo que se supone es que el riesgo asociado con los patrones mamograficos
varia continuamente con los cambios en el patron, en lugar de solo cuatro pasos discretos.
Siguiendo esta idea, se han desarrollado técnicas cuantitativas para evaluar cambios en los
patrones del parénquima mamario en series de mamografias. Tales evaluaciones se
requieren en estudios que involucran, por ejemplo, dietas o intervencién hormonal, y los
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cuales usan los patrones del parénquima vistos en series de mamografias como indicador de
riesgo [Bo96].

1.5 ENSAYOS DE ANALIS’IS OBJETIVOS 'Y CUANTITATIVOS EN
IMAGENES MAMOGRAFICAS, REGISTRADAS EN PELICULA
RADIOGRAFICA

Con las estimaciones cuantitativas de la densidad mamografica, la diferencia de riesgo
entre la mas alta y la mas baja categoria de riesgo es substancial y es mayor que los otros
factores de riesgo para cancer de mama.

Actualmente, las mamografias son analizadas visualmente por los médicos radiologos. Sin
embargo, un método computacional para analizar las caracteristicas mamograficas seria util
como un suplemento en la evaluacion del médico radidlogo. Investigaciones previas en el
diagnostico asistido por computadora (CAD) para la deteccion del cancer de mama se han
concentrado principalmente en la deteccion de masas tumorales y microcalcificaciones en
las mamografias utilizando técnicas de visién computacional. Se ha demostrado que un
algoritmo efectivo de CAD puede aumentar la precision del diagnostico de cancer de mama
en las mamografias, lo que reduce a su vez las biopsias innecesarias.

Numerosos grupos han trabajado en el problema de clasificar estructuras sospechosas en
tipos normales o anormales. Varios grupos aplican algoritmos para delimitar (segmentar)
una regidén sospechosa [Ka98, Br99, Sa%6, Po97, Ke94, Yi93], pero en ocasiones las
caracteristicas de las imagenes (texturas en la imagen, por ejemplo), se computan sobre una
gran region conteniendo la estructura sospechosa. La segmentacion de la region sospechosa
es util para separar tejido anormal y normal, ya que esto permite el calculo de
caracteristicas relacionadas al borde de la regién, tanto como caracteristicas de contraste y
forma.

El tipo de caracteristicas que seran utiles en la etapa de rechazo de falsos positivos
(imagenes dictaminadas como conteniendo tejido normal, siendo que en realidad hay tejido
anormal), depende del tipo de regidon que se seleccione en la etapa de deteccion inicial. Por
el momento, si la etapa de deteccidon genera muchos falsos positivos en una regiéon con
ductos galactéforos, una caracteristica que detecte ductos podria ser util. Por otra parte, si
todas las areas brillantes se sefialan, el analisis de forma de esas regiones podria ser una
aproximacion util. El rechazo de falsos positivos no es lo mismo que clasificar entre masas
tumorales benignas y malignas. Para discriminar entre masas malignas y benignas, el
analisis de bordes es muy importante. La remocién de falsos positivos podria requerir de
otros tipos de caracteristicas, ya que varios son debidos a la proyeccién o son inducidos por
el borde del musculo pectoral.

Analisis de patrones basados en la idea de la “dimensioén fractal” se han aplicado en
diversos campos. El uso del concepto fractal se basa principalmente en el trabajo de
Mandelbrot, quien mostré que muchos sistemas fisicos en la naturaleza muestran
“Invariancias en escala” o rasgos de “autosimilitud” a distintas escalas. Tales sistemas
pueden considerarse que tienen una “dimension fraccionaria” particular, caracteristica del
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sistema fisico en cuestion. Otros han aumentado el trabajo de Mandelbrot describiendo
sistemas bioldgicos y el problema de describir la textura de las imagenes, como en [Sa0l]
donde se describe un método automatico para segmentar tejido radiopaco de tejidos grasos
en una mamografia convencional. La dimensién fractal ha mostrado correlacionarse
fuertemente con la observacion humana subjetiva de la textura en las imagenes.

El analisis asistido por computadora en las imagenes mamograficas proveeria una medicién
objetiva y cuantitativa en la deteccion del cancer de mama. Los esfuerzos en el
procesamiento de imagenes encaminado hacia esta meta parecieran ser escasos, y métodos
automaticos y eficientes para generar una medicion de la densidad mamografica parecieran
ser aun menores. Boyd et al [Bo95] estudiaron la relacién entre las densidades
mamograficas y el riesgo de cancer de mama usando a la vez la clasificacién del médico
radiologo y la medicién de la densidad asistida por computadora. La medicién asistida por
computadora estuvo basada en el umbralaje interactivo de las densidades usando dos
selecciones de valores umbrales. Se observé estadisticamente un aumento significativo en
el riesgo de cancer de mama asociado con el incremento de la densidad mamografica en
ambos métodos.

Boone et al. [B098], desarrollaron y evaluaron un método computarizado para calcular un
indice de densidad mamario y comparé este indice con el indice de densidad mamario
provisto por los médicos radidlogos. Byng et al. [By96] hicieron un analisis cuantitativo de
la simetria entre las mamografias de mamas diferentes de una misma paciente y las
mamografias en proyecciones diferentes de la misma mama en vias de una clasificacién
subjetiva, umbralaje interactivo, medicion de la asimetria regional, y andlisis de textura.
Ursin et al. [Ur98] estudiaron el cambio de las densidades mamogréficas en las mujeres a
través de una prueba de hormona agonista liberadora de gonadotropina (GnRHA) en
régimen base para la prevencion de cancer de mama. Las imagenes las evaluaron usando
evaluacion simultanea, delimitacion de las areas de densidad por un médico radi6logo con
experiencia, y métodos de segmentacion por umbralaje computacionales no expertos. Los
tres métodos anteriores observaron una reduccién estadisticamente significativa en las
densidades iniciales hasta los 12 meses de seguimiento. Se encontr6 una alta correlacion
entre los resultados computacionales por delimitacion regional y los basados en delimitar
regiones por expertos. Huo et al. [Hu98] estudiaron la habilidad de la extraccion
computacional de caracteristicas, a través de analizar el parénquima mamario en un area de
interés seleccionada a partir de la regiéon central de la mama, junto con la edad, para
identificar a las mujeres en riesgo. Se encontré que una caracterizacion computacional de
los patrones del parénquima podrian asociarse con el riesgo de cancer de mama. Un método
automatico para la segmentacion de la region del parénquima de una mamografia y el
analisis de las densidades mamograficas usando el tercer momento en los histogramas de
niveles de gris se presenta en [By96*]. Otra aproximacion se presenta en [Hi96] para
determinar el volumen de tejidos no grasos en las mamografias. Saha et al. [Sa01],
proponen un método automatico y reproducible para cuantificar densidades mamograficas y
estudiar la precision de los pardmetros relacionados. El método empleado utiliza una escala
base de conectividad borrosa. Un método de usuario interactivo asistido por computadora
para cuantificar la densidad mamografica se publicé en [B095], el cual concluyé que la
clasificacion cuantitativa de densidades permite la determinaciéon de gradientes de riesgo
mas especificos que los usados en las clasificaciones de Wolfe.
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CAPITULO 11
FUNCIONAMIENTO DEL EQUIPO DE MAMOGRAFIA
CONVENCIONAL Y DIGITAL

A continuacion se describe el equipo de mamografia analdgico, y digital principalmente en
la forma de adquisicion de la imagen. El contenido de este capitulo se basa principalmente
en las siguientes referencias: [GE00], [Ky03], [Ta03], [Ve99], [Ya97].

2.1. EQUIPO DE MAMOGRAFIA CONVENCIONAL (ANALOGICO)

Para la produccion de una mamografia se utiliza un equipo exclusivo para tal efecto;
durante 50 afios se ha utilizado un equipo analdgico como el que se ilustra en la figura 2.1,
i.e. donde la imagen final se obtiene en una pelicula radiografica. A continuacién se
describen las partes esenciales del equipo de mamografia, necesarias para la produccion de
una imagen mamografica.

2.1.A. Tubo de rayos X

El tubo de rayos X consiste de un tubo de vidrio sellado y evacuado, que en su interior
contiene dos electrodos que se mantienen a una diferencia de potencial (ver figura 2.2). Un
electrodo es el catodo el cual se encuentra a un potencial negativo y contiene un filamento
que se calienta y emite electrones (emision termoidnica). El otro electrodo es el danodo; éste
se encuentra a un potencial positivo y cuenta con un blanco metéalico. En este blanco
chocan los electrones emitidos por el catodo al ser acelerados por la diferencia de potencial
entre los electrodos, para producir los rayos X. La energia de los rayos X es proporcional a
la tension aplicada al tubo; la intensidad del haz de rayos X depende de la diferencia de
potencial y de la corriente en el tubo (flujo de electrones). Sin embargo, para las tensiones
utilizadas en mamografia, algunos de los electrones emitidos por el catodo no son atraidos
por el anodo y forman una carga espacial. Este incremento de electrones en la vecindad del
catodo repele a los electrones que se encuentran en la superficie del filamento reduciéndose
su emision. Bajo estas condiciones se dice que la corriente del tubo de rayos X esté limitada
por la carga espacial; este efecto puede reducirse acercando ambos electrodos e instalando
circuitos de compensacion que minimicen la presencia de la carga espacial.
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Figura 2.1. Sistema dedicado a mamografia. Se aprecia en detalle el tubo de rayos X en la parte superior del
sistema, y demas componentes y accesorios. Se presenta una mama comprimida.
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Figura 2.2. Diagrama de un tubo de rayos X.

2.1.B. Produccién de rayos X para mamografia

Los tejidos glandular y adiposo, asi como los tumores cancerosos tienen coeficientes de
atenuacién muy similares, que presentan su mayor diferencia en la pelicula radiografica
cuando son irradiados con rayos X de bajas energias, entre 15 y 22 keV. Para producir estos
ultimos se utilizan tubos de rayos X con blancos de molibdeno (Mo) o rodio (Rh), los que
al ser irradiados con electrones generan rayos X caracteristicos con energias adecuadas. El
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espectro de emisidn de un tubo de rayos X con blanco de molibdeno se muestra en la figura
2.3, donde puede verse que existe también una componente de radiacion de frenado.

En la mayoria de los equipos de mamografia se utiliza un blanco de molibdeno con filtro de
molibdeno o rodio (estos haces los denominaremos Mo/Mo y Mo/Rh, respectivamente). El
filtro se utiliza para atenuar la parte de los rayos X de frenado de baja energia, ya que éstos
no contribuyen satisfactoriamente a la formacion de la imagen y si a la dosis impartida al
tejido. Ademas, los filtros mencionados anteriormente atenian también parte de los rayos X
de frenado con energias superiores a las de la radiacion caracteristica; lo que implica la
disminucidon de la cantidad de rayos X para los cuales no existe una diferenciacion
significativa en los coeficientes de atenuacion de los diferentes tejidos. En la figura 2.4 se
presenta el espectro del molibdeno el cual muestra rayos X caracteristicos cercanos a lo
deseado y como se modifica al utilizar un filtro de molibdeno.
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Figura 2.3. Rayos X producidos por un equipo de mamografia, lo que incluye rayos X de frenado y
caracteristicos. Los rayos X caracteristicos del molibdeno tienen energias muy cercanas a las Optimas
necesarias para la deteccion de lesiones de bajo contraste.
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Figura 2.4. Espectro del Mo y Mo/Mo.

Una vez que se obtiene el haz de rayos X adecuado se debe utilizar otra serie de accesorios
para obtener la imagen, tales como los que se pueden apreciar en la figura 1.1 y que se
describen a continuacion.
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2.1.C. Colimacidén

Es necesario colimar el haz de rayos X producido para que éste incida sobre toda el area de
la pelicula mamografica, y que a la vez coincida con el haz de luz. El haz de luz sirve para
visualizar el drea de irradiacién y proporcionar ayuda a las técnicas radidlogas al momento
de colocar correctamente la mama de la paciente dentro del area de irradiacion. También, la
colimacién de los rayos X para que incidan sobre toda la placa ayuda al diagnostico
médico, proporcionando un oscurecimiento de la pelicula en toda el area externa a la
imagen de la mama, lo que mejora la visualizacion de la imagen al realizar su
interpretacion.

2.1.D. Compresion

La mama debe ser comprimida para “esparcir” el tejido mamario y ayudar a la
diferenciacion visual de la anatomia de la mama, ya que una radiografia es simplemente
una proyeccion de un objeto tridimensional sobre un plano. En caso de no comprimir
adecuadamente a la mama se puede ocultar algun tejido o lesion. Ademas, la compresion
ayuda a prevenir el movimiento de la paciente lo que originaria una imagen borrosa. Asi, la
compresion cumple con las siguientes funciones: 1) mantiene la mama inmévil y, en
consecuencia, evita distorsiones de la imagen asociadas con el movimiento, 2) acerca la
mama al plano de la imagen, aumentando la nitidez de la imagen, 3) separa los tejidos
superpuestos que pueden enmascarar lesiones subyacentes y 4) reduce la dosis impartida a
la mama (al reducir la radiacién necesaria para obtener una mamografia de buena calidad),
y la radiacién dispersa (que no contribuye a la imagen y que se deposita en el cuerpo de la
paciente).

2.1.E. Rejilla antidispersora

Se utiliza una rejilla antidispersora localizada justamente arriba del chasis que guarda y
protege de la luz a la pelicula mamografica. La funcién de la rejilla antidispersora es
impedir la incidencia sobre la pelicula mamografica de radiacion dispersa. Esto reduce la
cantidad de radiacion que incide sobre la pelicula. Lo anterior hace necesario aumentar la
cantidad de rayos X proporcionada por el equipo para lograr obtener una imagen
mamografica aceptable, es decir, con el contraste y la densidad dptica adecuados para
emitir el diagnostico médico. Esto implica un aumento de hasta tres veces en la dosis
impartida a la mama de la paciente, pero el aumento de dosis como consecuencia de la
presencia de la rejilla antidispersora se ve justificado, ya que gracias a ella se obtienen
imagenes mamograficas de mejor calidad al mejorar el contraste y la nitidez.

2.1.F. Control automatico de exposicion (CAE)

Existe un sistema electronico en los equipos de pelicula/pantalla, llamado Control
Automatico de Exposicion (CAE), que es el que regula el tiempo que dura una exposicion y
la finaliza, de acuerdo, entre otras cosas, con los valores de espesor de mama comprimida y
el control de densidad que las técnicas radidlogas programan en el panel de control. El
objetivo del CAE es asegurar que la pelicula recibe el minimo adecuado de fotones para
generar una imagen de buena calidad.

12
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2.2. DESCRIPCION GENERAL DEL EQUIPO DE MAMOGRAFIA DIGITAL

Un equipo de mamografia digital es aquel equipo que produce una imagen digital
mamografica en forma de un archivo digital, i.e. obtiene directamente una imagen que se
despliega en un monitor. La principal diferencia con un equipo analégico es la manera de
adquisicion de la imagen, ya que no se utiliza pelicula radiogréafica y el control automatico
de exposicion (CAE) se cambia por la optimizacion automatica de parametros (OAP).
Tiempo atras se desarrolld6 un equipo digital de mamografia (“full field digital
mmamography”), resultando el equipo Senographe 2000D (GE), el primero en utilizarse
clinicamente en EUA, y también el primero en emplearse en México. El equipo que se
utiliza en este trabajo de tesis es el Senographe 2000D, del Instituto Nacional de
Cancerologia. A continuacion se describe de manera general el funcionamiento del equipo
de mamografia digital Senographe 2000D (GE) y una imagen de éste se muestra en la
figura. 2.5.

2.2.A. Generacién de rayos X

La generacion de rayos X en el equipo de mamografia digital Senographe 2000D (GE) no
difiere significativamente de uno analdgico y para su descripcion puede verse la seccion
2.1.A. En general, el Senographe 2000D cuenta con un blanco de molibdeno (Mo) y otro de
rodio (Rh). Los filtros que utiliza son de los mismos materiales (Mo con 30 um de espesor
y Ro con 25 pm de espesor), puede emplear cualquier combinaciéon de blanco y filtro
durante un estudio para obtener la mejor calidad de imagen mamografica, por ejemplo
Mo/Mo o Mo/Rh (blanco/filtro). La seleccion del blanco y filtro se puede realizar
automaticamente, el equipo emite un haz de rayos X de corta duracién y de acuerdo a su
atenuacion en la mama, registrada por el detector de imagen, éste selecciona la
combinacién de blanco y filtro méas adecuados para la mamografia. Se emplea tipicamente
molibdeno para una mama pequeiia (<4cm de compresion) y rodio para una mama mayor 6
mas densa (radiograficamente). El intervalo de voltaje en que puede emplearse el equipo va
de 22 kV a 35 kV y de 25 kV a 49 kV para las combinaciones de blanco y filtro Mo/Mo y
Rh/Rh, repectivamente. El de corriente va de 20 mA a 130 mA.

2.2.B. Optimizaciéon Automatica de Parametros (OAP)

El modo de OAP activa un sistema de deteccion electronica que regula la cantidad de
radiacion y permite al equipo la seleccién de los principales pardmetros de exposicion,
como la combinacion blanco/filtro, la tension, la carga y el tiempo de exposicién. Antes de
cada exposicion realizada bajo el modo de OAP (us antes del disparo principal), se realiza
un breve disparo para evaluar la absorcion de radiaciéon en la mama. Esto sirve para
determinar el espesor y la densidad de la mama examinada. Esta informacion junto con la
configuracion elegida por el técnico radidlogo permite la optimizacion de los parametros de
exposicion. Una vez realizado lo anterior, se efectia el disparo usando la combinacion
6ptima de blanco/filtro y de tensién/carga, las cuales proporcionan la menor dosis posible
con respecto a las caracteristicas seleccionadas por el operador para la imagen.

13
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2.2.C. Receptor de imagen

El receptor de imagen contiene el detector digital, el cual consiste de una capa plana de
silicio amorfo (transistor de capa delgada acoplado a un fotodiodo discreto sobre un
sustrato de vidrio), sobre la cual se deposita un centelleador de ioduro de cesio dopado con
talio, Csl(T1) (el centelleador se desarrolla en una especie de capa de fibras columnares con
un didmetro de cada fibra de aproximadamente 3 a 6 um y largo de 3 mm), para
transformar los rayos X en luz visible (ver figura 2.6). El receptor provee una deteccion
para un campo del tamafio de 19x23 cm’, con un tamafio de matriz de pixeles de 1914
renglones y 2294 columnas (cada pixel puede almacenar hasta 16 bits de informacién). La
superficie superior del receptor puede removerse para un examen y puede utilizarse un
soporte con o sin rejilla antidispersora (ver seccion 2.1.D) [Ve99, Ky03, Ta03].

Figura 2.5 Equipo Senographe 2000D (GE). (a) Equipo de mamografia, (b) Panel de control y mampara de
proteccion para el técnico radidlogo y (¢) Estacion de adquisicion o por sus siglas en inglés, AWS (acquisition
workstation).

Tira de contacto Terminales de Arreglo de
para componentes contacto Silicio Amorfo
electronicos

Centelleador
(Csl)

Substrato
de Vidrio

Figura 2.6. Esquema del detector (19x23 cm?)
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2.2.D. Visualizacion de las imagenes

Una vez que la imagen ha sido adquirida y procesada ésta se visualiza en la estacion de
revision, la cual cuenta con monitores adecuados (figura 2.7) para su correcta evaluacion
clinica por el médico radidlogo.

Figura 2.7. Monitores de la estacion de revision. Se muestra el despliegue de un estudio mamografico.

2.3. PROCESO DE ADQUISICION DE LAS IMAGENES DIGITALES
(SENOGRAPHE 2000D, GE)

En esta seccion se describe el proceso de adquisicion de la imagen radiografica y como ésta
es registrada por el equipo.

2.3.A. Deteccién radiografica

La imagen radiografica se obtiene al detectar los rayos X (primarios y secundarios), que
atraviesan la mama de la paciente (generalmente hay un convertidor de rayos X a luz
visible y lo que se detecta finalmente es luz). En la mama, el haz se atenua y sufre
principalmente las siguientes interacciones: efecto Compton y fotoeléctrico [At86]. La
informacién que se utiliza para la formacion de la imagen mamaria es la atenuacion de los
rayos X, razon por la cual el efecto Compton se trata de reducir para tener la menor
dispersion de radiacién posible. Esto se logra al tener un espectro de radiacién con energia
méxima lo mas pequefia posible, de tal forma de reducir la probabilidad del efecto
Compton y aumentar la del efecto fotoeléctrico. Las bases de la formacién de la imagen se
deben a la diferencia en los coeficientes de atenuacion de las estructuras de la mama, lo que
produce la diferencia en intensidades en la imagen (contraste radiografico). Tipicamente,
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las zonas mas blancas en la imagen obtenida (pelicula/pantalla), se deben a una mayor
atenuacion, mientras que las zonas mas oscuras se deben a una mayor intensidad del haz de
radiacion. En la radiografia digital sucede justamente lo contrario al nivel de la deteccion
de los rayos X; sin embargo en la imagen desplegada se invierten los valores para que éstos
sean iguales a los observados en un equipo de pelicula/pantalla.

Cuando el haz de rayos X ha atravesado la mama de la paciente, éste interacciona con la
capa de 1oduro de cesio emitiendo fotones luminosos y, luego, éstos inciden en la capa de
silicio amorfo para producir una carga eléctrica. En la tabla 2.1 se resumen las
caracteristicas del detector. La sefial eléctrica producida se utiliza para formar la imagen
digital. El detector, basicamente detecta el lugar donde se produce la interacciéon en el
detector y la intensidad de ésta, para indicar un valor en la imagen.

En la figura 2.8 se muestra la seccion transversal de un fotodiodo de silicio tipico. Silicio
como material tipo-N es el material inicial en el fotodiodo. Una capa delgada de material
“p” se forma en la superficie frontal por difusion térmica o implantacion idnica del material
de dopacién adecuado. La interfaz entre la capa del material “p” y del silicio “n” se le dice
zona pn. Contactos pequefios se aplican a la superficie frontal y a la superficie total opuesta
se le coloca un contacto metalico. Este contacto es el catodo, mientras que el contacto
frontal es el anodo. Cerca de la zona pn el silicio se vacia de cargas eléctricas (deplecidn).
Esta zona se le conoce como zona de deplecion. La profundidad de la region de deplecion
puede variarse al aplicar un voltaje a través de la zona pn. Cuando la regién de deplecion
llega a la parte trasera del fotodiodo se dice que se halla “totalmente vaciado™. La mayoria
de la sensibilidad a la radiacion luminosa se origina en esta region. El area activa se recubre
con nitrato de silicio, monéxido de silicio o didxido de silicio para proteccién y para
funcionar como un recubrimiento antirreflejante. La superficie de este recubrimiento se
optimiza para una longitud de onda particular. Cuando la luz se absorbe en el area activa un
par electron-agujero se forma. Los electrones y los agujeros se separan: los electrones
emigrando a la regién “n” y los agujeros a la region “p”. El resultado es una corriente
generada por la luz incidente. La migracion de los electrones y los agujeros a su region

respectiva se le llama “efecto fotovoltaico™.

Tabla 2.1. Caracteristicas del detector del Senographe 2000D, GE.
Tamaiio del pixel Tamaiio del detector Cristal que utiliza
100x100 pm’ 19x23 cm’ CsI(TI)

Los pixeles que integran el detector son el equivalente del tradicional grano de una
emulsion fotografica. La matriz de células (receptores de luz), produce una carga eléctrica
proporcional a la cantidad de luz que cae sobre la superficie de los receptores. La
informacién analégica que registra es transformada en un registro binario (digital), que se
aloja en una memoria digital.

En vez de tomar una imagen analdgica sobre una pelicula radiografica en donde las
particulas de plata metélica o colorante forman una imagen final, un fotodiodo captura una
imagen digitalmente. Esta adquisicion digital de la imagen con base en pixeles (elementos
discretos uniformemente espaciados), tiene la caracteristica de poder controlar y procesar
los valores que se obtienen en la imagen (representacion numérica), por medio de un
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programa de computo. Los millones de bits de informacion binaria que se generan en el
momento de que la luz cae sobre la superficie del detector digital, organizan la imagen
pixel por pixel; en el Senographe 2000D el tamaifio del pixel es de aproximadamente
100x100pum?, i.e. una maxima resolucion espacial de 5 pares de lineas por milimetro (5
pl/mm).

S Area activa P R.ecubrimie“ntu. pasivo de
"2 ‘. / ) nitrato de silicio
Material de difusion / fnodo . |
/’/\ ————— - Regidn
- Silicio: material tipo-N P-N
‘Tontacto
trasero de

Regidn de Catodo (material metalico) |
deplecidn

Figura 2.8. Seccion transversal de un fotodiodo tipico de silicio. [PHO]

difusidn

Los valores de todos los millones de pixeles en la imagen pueden manipularse, es decir, se
puede cambiar su brillantez, su contraste y sus valores cromaticos (caracteristicas de color),
entre otras caracteristicas. Esta manipulacion trae consigo una ventaja importante en cuanto
a la calidad de la imagen (la cual se establece por la densidad de datos provenientes del
registro original). Se debe tomar en cuenta que, generalmente, entre mayor nimero de
pixeles se encuentren en el detector mas datos por area existiran; por lo que se obtendrd una
mejor resolucion espacial. (una imagen de alta calidad, por lo tanto, es una imagen con una
resolucion espacial grande, véase seccion 3.1.D).

2.3.B. Adquisicion digital de las imagenes y procesamiento en el equipo

Después de la exposicién, el archivo de la imagen adquirida por el detector digital se
transfiere automaticamente a la estacion de adquisicion, AWS. Primero, la imagen obtenida
es una imagen digital cruda, “RAW” (deteccién simple por el detector sin “ningun tipo de
procesamiento’), de bajo contraste, permitiendo al ojo humano sélo la clara observacion del
borde de la piel y el pezén. Segundo, inmediatamente después de la adquisicion de la
imagen RAW, se aplican un numero de calculos para desplegar una imagen procesada,
“PROCESSED”. Al visualizar las imagenes en el monitor de las estaciones de adquisicion
y revision, se despliega en el monitor informaciéon general, como la técnica radiologica
utilizada para la exposicion (kVp, mAs, dosis glandular promedio), la proyeccion
mamografica y los datos de la paciente.

La imagen cruda se guarda en formato DICOM (16 bits) [WIK]| para su posterior

procesamiento digital, por lo que es este tipo de imagen la que se analiza en nuestra
investigacion. La imagen procesada se guarda en formato DICOM (12 bits), para su
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presentacion y lista para visualizarse en un estudio clinico (a esta imagen se le puede variar
el brillo y contraste para mejorar su presentacion).

Principales calculos que se aplican a la imagen RAW para transformarla en “procesada”

IG

E00]:

Deteccion de colimador: éste aplica una mascara negra alrededor del area util de la
imagen, cubriendo las areas que de otra manera serian blancas. Esto permite un modo
mas cémodo de visualizacion, similar al de una imagen analogica.

Transformacion pseudo-log (funcién de transformacién de los valores originales de la
imagen para mejorar el contraste final): ésta facilita la manipulacion del brillo y del
contraste durante su visualizacion. Después de la transformacién el intervalo dindmico
se reduce a 12 bits, sin pérdida de informacion clinica. La forma exacta en que trabaja
esta transformacion no se brinda en el manual del equipo por la compaiiia General
Electric. Sin embargo, el Dr. A. Burgess publicé en la revista Medical Physics en julio
del 2004 [Bu04] un articulo donde propone una versién simplificada para pasar de la
imagen RAW a la procesada al aplicar una transformacion de pseudo-Beers para niveles
de gris superiores a 300 y una transformacion lineal para los inferiores.

Ecualizacion de espesor: los tejidos subcutaneos son dificiles de visualizar en la
pantalla debido a las limitaciones del monitor. Esto se corrige al aplicar un algoritmo de
ecualizacion de espesor para disminuir el intervalo dinamico. La informacién de la
imagen en tonos de gris seleccionados por encima de un nivel umbral de gris, se
modifican para corresponder a tejidos subcutdneos y asi permitir una mejor
visualizaciéon. La imagen resultante muestra una mejor visibilidad de la informacién
clinica en todas las regiones de la mama. Cuando este algoritmo se aplica al
procesamiento de la imagen se le refiere en el Senographe 2000D como Proc 1y
cuando no se utiliza el algoritmo se le refiere como Proc 0.

Contraste-automatico: éste mejora la calidad de la imagen al optimizar los niveles de
brillo y contraste en la imagen.

Tan pronto como este algoritmo se aplica a la imagen cruda, ésta es remplazada por la
imagen procesada, la cual se despliega con el contraste estandar en la pantalla.
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CAPITULO I, ANALISIS DE IMAGENES

, CAPITULO 111
ANALISIS DE IMAGENES

El capitulo presenta la teoria del analisis y procesamiento de imagenes digitales,
enfocandose en su aplicaciéon a mamografia Las referencias principales del contenido en
cuanto al analisis de las imagenes son: {Ja02], [Ke93], [Mu01), [Qu01].

3.1. PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE IMAGENES — TEORIA BASICA

La imagenologia médica proporciona importantes herramientas de diagndstico. Existen una
gran variedad de técnicas para la formacién (fendmeno fisico) y produccién (técnicas de
adquisiciéon y pre-procesamiento) de imagenes; cada una estd basada en una propiedad
fisica o fisioldgica del cuerpo. Por ejemplo, las imdgenes por rayos X, en dos dimensiones
(2D), son 1magenes de la distribucion de los coeficientes de atenuacidn lineal a una energia
promedio de los rayos X en el cuerpo bumano. Esta es una propiedad dependiente de la
densidad y composicidn del tejido. Asi, un hueso, por ejemplo, tiene un coeficiente de
atenuacion mayor, lo cual puede explicarse debido a que éste contiene cantidades

significativas de elementos con un nimero atdmico mayor (compardndolo con los tejidos
blandos).

Para la obtencién de una imagen digital, en nuestro caso de una mama femenina, se
requiere proyectar un objeto tridimensional (3D) con diversas caracteristicas, a una imagen
plana 2D. La imagen mamografica (en (x,y)), se forma a partir de las diferencias en los
coeficientes de atenuacién de los diferentes tejidos mamarios, en el camino de los rayos X
en (z). El procesamiento de la imagen mamogréfica es el conjunto de las transformaciones
(T) aplicadas a la imagen original (I;,) para la obtencion de la tmagen final (I,,), como se
describe en la ecuacién 3.].

Lou(x, ¥) = T(Lin(x) ) (3.1

En las iméagenes de salida (Iou), €s posible medir o detectar “a ojo” o por programas de
cémputo, caracteristicas de interés. Sin embargo el resultado final de éstas, es un conteo o
cuantificacion, ya sea manual o asistido.

3.1.A. Imagen digital

Una imagen digital esta caracterizada por diferentes valores o condiciones, algunos de éstos

los citamos a continuacion:

- Primitiva de representacion: punto, pixel.

- Localizacidn espacial: enteros (i,j) corresponden a la posicion (x,y) (reticula ortogonal
discreta de NxM). Esta estructura permite tratar la imagen como arreglo matricial.

- Atributo: escalar como la intensidad, o vectorial como el color en espacio R,G,B. Los
valores del atmbuto también son discretos, representados usuaimente en § 6 16 bits.
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3.1.B. Resolucion

La resolucion en una imagen cuantifica la capacidad de apreciar dos objetos pequeiios y
cercanos como dos entidades ajenas entre si. Mientras mayor sea la resolucion, mas cerca
se pueden colocar dichos objetos sin que sus imagenes se traslapen (ver figura. 3.1). El
tamafio de la mancha es la funcién de dispersion puntual del sistema. La resolucién del
sistema de imagen esta influenciada por el desempefio del equipo de rayos X y el
comportamiento del receptor de imagen.

a) b) c)

Figura 3.1. a) [magenes de puntos pobremente definidas se resuelven si los puntos estan bastante alejados (la
parte “‘sombreada™ es la dispersion del objeto negro causada por el sistema de adquisicién). b) Con puntos
menos separados las imédgenes no se resuelven. ¢) Con la misma separacion que en b), las imégenes de los
mismos puntos se resuelven si su definicién es mayor.

Debido al proceso de deteccion de la imagen, un objeto “puntual” sera degradado, por lo
que el objeto se vera esparcido o disperso en una region alrededor del punto central, en la
imagen resultante. La respuesta de un sistema de imagen a un punto se llama ‘funcién de
dispersion puntual” (6 PSF, por sus siglas en inglés: “Point Spread Function”) y describe la
dispersion lateral de informacidn del sistema. La dispersiéon de la luz ocurre en los ejes x e y
y entonces la PSF se expresa usualmente como una funcién espacial, i.e. PSF(x,y). Una
forma de cuantificar la resolucién del sistema de produccién de la imagen es a través de
medir en la PSF el ancho total a media altura de su maximo o FWHM, por sus siglas en
inglés (full width at half maximum).

3.1.C. Nitidez

La nitidez es la capacidad de un sistema de despliegue o produccién de imagenes, para que
un borde aparezca més o menos delineado. La falta de nitidez de un sistema de imagen
proviene principalmente de cuestiones geométricas, radiograficas y por su PSF. En un
equipo digital, la imagen es procesada para obtener mejoras en su visualizacién.

3.1.D. Contraste

Contraste significa diferencia relativa entre valores extremos. En una imagen digital el
contraste se presenta en la forma de diferencias en los tonos de gris o en la brillantez (ver
figura 3.2). El contraste es la caracteristica mas importante de una imagen y en la ecuacion
3.2 se muestra la medida normalizada del contraste. cuyo maximo es 1. Sin embargo, si una
imagen estd demasiado contrastada generalmente no es Util y en la mayoria de los casos es
indeseable, por ejemplo una imagen binana divide en 2 clases toda la informacién de los
valores de forma arbitraria.
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l,. —1.
C - Min nin (32)

normalizado ] + l
Mux nin

El contraste fisico de un objeto puede representar una o varias diferencias en las
caracteristicas de los tejidos. En radiografia los objetos pueden distinguirse de sus
alrededores si cuentan con la diferencia adecuada ya sea en densidad, ntimero atémico
(composicién), o espesor. La relacion entre el grado de contraste requerido para la
visualizacién y para el brillo (ver seccion mas abajo) del entormno estd influenciado por el
tamario del objeto. Los objetos pequefios requieren un alto nivel de contraste.

Figura 3.2. Contraste. 1, e [, son los niveles de gris de las regiones 1 y 2, respectivamente.

3.1.E. Brillo

El brillo es un atributo de la percepcion visual en el cual una fuente parece emitir una
determinada cantidad de luz. Puede verse como el valor inicial del nivel de gris més bajo de
una imagen. El concepto de “brillo” fue utilizado en fotometria como un sinénimo para el
término  “luminiscencia”. El “brillo” deberia usarse solamente para referencias no
cuantitativas de la percepcién puramente visual. En espacios de color el brillo puede
pensarse como la media aritmética de cada una de las componentes de color, o sea las
coordenadas en el espacio de color empleado (v.g. coordenadas R, G, B).

3.1.F. Formatos de archivos de imagen

Existen una variedad de formatos de archivos para guardar una imagen. TIFF (Tagged
Image File Format), GIF (Graphics Interchange Format), JPEG (Joint Photographic Expert
Group) o PGM (Portable Graymap Format), son algunos ejemplos de formatos de imagen,
sin embargo, éstos proveen mecanismos de compresion de la imagen, lo cual puede resultar
en diferencias en el momento de realizar su analisis. Esto hace necesario un formato de
imagen que registre adecuadamente la informacion de la imagen y permita su distribucién
entre usuarios. En el presente trabajo se analizan las imagenes mamogréficas en formato
DICOM (para mas detalle del formato DICOM ver anexo B.1.B).

Una imagen puede clasificarse como:

- 1-bit, binaria, “duotono”, o “Blanco y negro”: iméagenes de este tipo contienen pixeles
que se codifican como blanco o negro. Estas son imagenes binarias. La calidad visual es
pobre y las estructuras internas de la mama no se distinguen del fondo mamario. Se
usan sin embargo como “mascarillas” para aislar zonas de interés y confinar un
procesamiento o analisis en otra imagen.
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- 8-bits, escala de grises: ¢ste es el formato tipico que se utiliza en diversos estudios.
Cada pixel en la imagen puede ser uno de los 256 niveles de gris, donde | representa el
tono negro y el 2%=256 el blanco. Este formato proporciona una imagen clara.

- 12-bits, escala de grises: muchos estudios enfocados en mamografia digital usan la
codificacion de 12-bits en escala de grises, donde 1 representa el tono negro y el
2'2=4096 el blanco. Mientras mayor sea e! intervalo en la escala de grises, mayor sera la
informacion que se pueda registrar. Esta alta resolucion permite transformar los datos
usando funciones no-lineales, por ejemplo en escala logaritmica.

Una vez que se ha obtenido la imagen digital, I, ésta representa la proyeccion de la mama
en el plano de deteccion y los valores en tonos de gris de la imagen para cada punto (x. y).

Las etapas tipicas posteriores a la obtencién de la imagen digital son:

- Realce: se obtiene una mejora en su visualizacién, por ejemplo en contraste y tamafio.

- Restauracién: la imagen se filtra para eliminar el ruido y completar informaciéon en la
imagen.

- Segmentacion: se seleccionan y separan las areas especificas para su anélisis, a fin de
no analizar todas las estructuras de la tmagen. Asi se evita analizar regiones con baja
probabilidad de presentar alguna anormalidad y optimizar el estudio de la imagen.

- Analisis: se cuantifican factores caracteristicos de la imagen o de los objetos de interés,
al estudiar su numero y distribucion, su morfologia, textura y relaciones espaciales.

- Interpretacién y entendimiento: se evalia la imagen o los objetos de interés para
clasificarlos en una categoria determinada de acuerdo a los analisis efectuados.

A continuacién se describen las etapas que se utilizaran en el procesamiento y analisis de
las imagenes mamograficas digitales. Cabe mencionar que aunque otros trabajos citados
anteriormente en el area de procesamiento digital realizan un realce de la imagen en primer
lugar, en este trabajo no se hard. La razén es que al efectuar el realce de la imagen éste
afecta los valores de los pixeles que forman la imagen para resaltar alguna caracteristica
particular o regién en la imagen, pudiendo asi perder informacién sobre la configuracion
onginal de los valores, representando otra caracteristica o regiéon de la imagen. En este
trabajo de tesis es importante conservar los valores originales pues una de las metas es
caracterizar una imagen mamografica a través de su textura y morfologia original.

Sélo por completez se hace una breve descripcién de lo que significa el realce y la
restauracion de imagenes.

3.2. REALCE DE IMAGENES

El realce de imégenes sirve para obtener una mejor visualizacién de la imagen (ver figura
3.3). Esto puede hacerse, al mejorar el cociente de sefial a ruido: SNR = h/c?, con h la
diferencia en el nivel de gris entre el objeto y el fondo, y ¢ la desviacion estandar del ruido.
El cociente sefial a ruido SNR es un término utilizado para el cociente entre la magnitud de
una sefial (informacién con significado de la sefial) y la magnitud del ruido del fondo. SNR
se expresa usualmente en términos de una escala logaritmica: SNR = log(sefial/ruido)
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[Ki81]. La calidad en la imagen puede deteriorarse como resultado del proceso de
produccién de la mamografia, por ejemplo, debido al movimiento de la paciente cuando se
le posiciona durante la compresidn. Uno de los principales objetivos del realce de la imagen
es mejorar el contraste entre las regiones de interés y el fondo. La calidad del realce
repercute en la calidad de la segmentacion. El realce de la imagen puede hacerse con una
variedad de métodos en el dominio espacial o espectral. Métodos en el dominio espacial se
basan entre otros, en la manipulacidn del histograma (redistribucién de los niveles de gris
en la imagen, i.e., en la ecualizacion (a veces conocida como “igualacion™) del histograma
y sus variantes). [un ejemplo de histograma se muestyra en la figura 4.3. el cual no es mas
que la gréafica de la frecuencia relativa de los niveles de gris mas probables en la imagen], o
en el uso de méscaras o ventanas para aislar zonas de interés y confinar un procesamiento
aplicado a la imagen original para mejorar su calidad. Los métodos espectrales usan
apropiadamente las funciones de transferencia en el dominio espectral, las cuales realizan
operaciones de convolucidn mediante la transformada de Fourier de la imagen, y luego se
obtiene su inverso, para lograr el realce de la imagen. Algunos de estos métodos incluyen
filtros pasa-bajos, pasa-banda y pasa-altos.

3.3. RESTAURACION DE IMAGENES

El ruido que se encuentra en una imagen es informacion no deseada. que puede ser
resultado del proceso de adquisicion de la imagen. Tradicionalmente las aplicaciones de
procesamiento de imagenes utilizan varias técnicas para suprimir e] ruido al aplicar una
vanedad de técnicas de filtrado espaciales o espectrales. Por ejemplo, filtros espaciales
trabajan directamente en los pixeles para atenuar o remover ¢l ruido al convolucionar con
mascaras espaciales resultando en una imagen mas suavizada. En general. filtros en el
dominio de frecuencias operan en la representacion de la transformada de Fourier de una
imagen, como en el caso de [Mu01] el cual emplea un método de suavizado “gausiano”
junto con operaciones de submuestreo como fases de pre-procesamiento en la pelicula
mamografica digitalizada. En el presente trabajo de tesis. no se realiza ningun proceso de
restauracion y se analizan las imagenes digitales RAW tal como Jas entrega el equipo
Senographe 2000D.
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3.4. SEGMENTACION DE IMAGENES

La segmentacion de imagenes es una etapa fundamental hacia la identificacion y analisis de
regiones de interés en un objeto. Es importante diferenciar entre lo que se estd deseando
analizar y los otros detalles que no son de interés (ver figura 3.4). Como ejemplo se puede
pensar en un punto o linea negra sobre un fondo blanco. Una de las suposiciones en las
aplicaciones de segmentacion es que el objeto o region de interés tiene caracteristicas
diferentes del fondo que pueden extraerse usando criterios de diferencias en intensidad,
textura, procesos estadisticos, entre otros. Estas diferencias permiten separar o segmentar
las regiones de interés.

Después del realce de la imagen, la siguiente etapa es encontrar y aislar regiones de interés
que necesitan mas investigaciéon para determinar si éstas presentan alguna forma de
anormalidad. Algunos métodos comunes para aislar masas en las mamografias consisten en
la substraccién bilateral y en la descomposicion y andlisis de una sola imagen. Las técnicas
de substraccidn bilateral alinean la mama izquierda y la derecha para una misma
proyeccion (por ejemplo, usando la informacién de 1a postcidn del pezdn), y encuentran las
diferencias de simetria entre las dos mamas al sustraer una imagen a la otra. La
descomposicion de una sola imagen asume que las regiones uniformes en una imagen
requieren investigacion mas detallada. La mayoria de las masas y regiones de alta densidad
mamografica usualmente muestran regiones de homogeneidad en niveles de gris, i.e. son
tan densas en el centro como en la periferia y se observan en las dos proyecciones estandar.

Figura 3.4. Se muestra un ejemplo de la segmentacion (tinea negra) de un éarea de alta densidad mamografica
en una mamografia.

Los métodos de segmentacidn por si mismos no permiten juzgar las caracteristicas de una
region (normal o anormal). Otras técnicas de forma y textura deben aplicarse para encontrar
lo que se requiere. Sin embargo, las regiones de interés deben detectarse primero para
computar sus caracteristicas. Desde una perspectiva computacional, un buen sistema de
segmentacién de imagenes deberia mostrar un nimero pequefio de regiones con alta
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probabilidad de ser los casos que se estdn buscando, en vez de un gran nimero de regiones
que tengan una probabilidad menor de ser anormales.

La deteccion de regiones de densidad o masas tumorales de alta malignidad muestran
problemas en su segmentacidn como, a) son de tamaiio, forma y densidad variable, b) éstas
muestran poco contraste, ¢) las regiones de interés pueden estar ligadas al tejido
parenquimatoso circundante (particularmente mayor para lesiones espiculadas), d) las
regiones de los tejidos del fondo rodeando las regiones de interés no son uniformes y ambas
tienen caracteristicas similares. La taxonomia de la segmentacion puede representarse con
cuatro clases o técnicas: técnicas de umbralaje, técnicas basadas en las fronteras, técnicas
basadas en las regiones y métodos hibridos |Ad94]. Otra clasificacién mas simple puede
ser: métodos globales, métodos basados en los bordes y métodos basados en las regiones.
En los métodos globales, el objetivo es analizar las imagenes como un todo e investigar la
distribucién de probabilidad de los niveles de gris de los pixeles para encontrar un umbral
apropiado para segmentar (separar) las zonas que se desean analizar. Los métodos basados
en los bordes utilizan informaciéon de los cambios de gradientes en una imagen para
localizar los bordes o fronteras que separan a los objetos del fondo. Los métodos basados
en las regiones se enfocan en diferenciar las regiones en base a alguna caracteristica
particular.

3.4.A. Analisis global

Los métodos globales de segmentacion involucran el uso de la informacion de las
distribuciones de los niveles de gris de una imagen para su segmentaciéon. En el presente
trabajo de tesis se utiliza el anélisis global de cada imagen mamografica digital en el caso
de la extraccion de sus caracteristicas texturales (ver secciones 3.5.B y 4.3.A).

Meétodos de umbralaje: se basan en encontrar un valor umbral 6ptimo T como nivel de gris.
Todos los pixeles con un nivel de gris mayor que T se definen como parte del objeto y
aguellos por abajo forman el fondo. Si los objetos en la imagen tienen fronteras defimdas,
entonces el nivel de gris de los pixeles en las fronteras pueden servir como nivel umbral. Si
s6lo existe un objeto superpuesto al fondo, y los niveles de gnis son considerablemente
diferentes que los del fondo, entonces el histograma resultante sera bimodal. Otra
alternativa es graficar el histograma de los pixeles que tengan el mayor gradiente en la
imagen. El histograma sera unimodal y el nivel de gris correspondiente al pico sera el
umbral T, o el promedio de N valores rodeando al pico pueden utilizarse también para
estimar el valor de T. La figura 3.5 muestra un ejemplo del uso de miltiples umbrales para
un histograma multimodal a fin de dividirlo en muchas regiones de interés [Ja02].

Umbralaje dptimo: puede usarse como otra alternativa al método por umbralaje citado
anteriormente. En este caso se realiza el promedio de los diferentes picos en el histograma
multimodal de la imagen aplicando diferentes pesos a cada pico (ver figura 3.6). El umbral
asi definido es el nivel de gris mas cercano que corresponde a la minima posibilidad entre
los méximos de dos 0 mas distribuciones normales [Qu01].
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Figura 3.5. (a) Mamografia original y (b).mamografia por umbralaje escalonado a través de un histograma
multimodal.

Umbralaje adaptable: |a idea basica es dividir la imagen en un nimero de partes de igual
tamario, por ejemplo dividirla en ventanas de 4x4 o de 3x3. Para cada ventana puede
aplicarse un proceso de umbralaje basado en histogramas o umbralaje éptimo. Si para cada
ventana v, se detecta un umbral T,, entonces los pixeles con valor mayor a T, son vistos
como parte del objeto, mientras que el resto pasan a ser parte del fondo. Para resultados
dptimos el tamario de las ventanas usadas debe ser mayor que el objeto mas grande que se
desea detectar para que el umbralaje tenga sentido (ver figura 3.7) [Ja02].

Figura 3.6. (a) Mamografia original y (b) mamografla por u;rnbralaje 4ptimo.
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Figura 3.7. (a) Mamografia original y (b) mamografia por umbralaje adaptable.

3.4.B. Analisis mediante bordes

Los métodos basados en el anélisis de bordes para la segmentacién de imdgenes son
técnicas efectivas empleadas para separar las regiones de interés de su fondo en las
mamografias. La suposicién fundamental es que la separacién entre dos regiones, objeto y
fondo, es realizable usando la informacién del gradiente. El gradiente en una imagen
representa la tasa de cambio con la cual los niveles de gris de los pixeles cambjan en una
direccion dada. La deteccion del gradiente se realiza a través de usar ciertas mascaras que
se convolucionan con la imagen original para dar una imagen gradiente. La magnitud de la
imagen gradiente en las direcciones vertical y horizontal puede combinarse para
proporcionar un promedio de las magnitudes del gradiente y sus direcciones. La magnitud
del gradiente representa la intensidad del borde (la forma abrupta o no en que se presenta la
frontera entre dos regiones). Dado que todos los bordes con intensidades mayores que algin
umbral pueden ser detectados, los analisis subsiguientes pueden enfocarse en la regién de
interés. Por ejemplo Kegelmeyer |Ke93|, desarrolld un método para detectar lesiones
espiculadas en las mamografias (digitalizadas), computando caracteristicas texturales a
partir de un mapa de las orientactones de los bordes locales de cada lesion.

Uno de los métodos mas sencillos usando la informacion de los bordes en mamografia es
simplemente remover de la imagen original aquellos pixeles que tengan una magnitud de
gradiente mayor que un umbral. Si se escoge un valor umbral pequefio, se puede eliminar
un gran nuamero de pixeles. Las bases de esta suposicidn es que las regiones densas son
relativamente homogéneas en su nivel de gris, por lo que contienen un numero pequefio de
tipos de bordes, la region resultante sera considerada como regién de interés. Otro método
puede basarse en e] umbralaje de los bordes de la imagen para encontrar bordes intensos y
bordes ligados para determinar regiones cerradas. Técnicas mas sofisticadas basadas en la
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manipulacion de Jos bordes identifican primero las fronteras y entonces determinan las
regiones que se encuentran en ellas [Ja02].

3.4.C. Analisis por regiones

Este es el método mas popular de segmentacidn de imagenes en mamografia digital. La
segmentacion basada en las regiones involucra el anélisis de las propiedades regionales en
la imagen. Algunas técnicas populares para tal segmentacion incluyen {a fusién de regiones,
la separacion de regiones, una combinacion de éstas, el método del momento y de
agrupamientos, entre otros [Ja02]. Este tipo de andlisis el utilizado en el presente trabajo
para la extraccion de las caracteristicas morfolégicas de cada imagen mamografica digital
analizada (ver secciones 3.5.A y 4.3.B).

Fusion de regiones: se basa en el concepto de agrupar los pixeles que satisfagan el criterio
de fusién. Este criterio se basa en que la region formada después de la combinacién de dos
0 més pixeles sea homogénea. Mientras que la regién crece, la homogeneidad de las
regiones resultantes debe mantenerse. Los criterios para verificar la homogeneidad incluyen
el promedio de los niveles de gris, la varianza de los niveles de gris, propiedades de Jos
histogramas y propiedades de la textura. Mientras que estas propiedades se mantengan
estables antes y después de que nuevos pixeles sean aftadidos a la region en crecimiento, el
proceso puede continuar. La definicidn de una regiéon comienza como un simple pixel y se
convierte en una regién de agregados de pixeles con el tiempo. El pixel inicial para el inicio
del proceso es especificado por el usuario y dependiendo de esto, pueden realizarse
segmentaciones diferentes. Por ejemplo Huo et al. [Hu95], segmentaron las regiones de las
masas tumorales empleando métodos por crecimiento de regiones y propusieron 2 medidas
de espicularidad obtenidas a partir de un analisis de la informacién radial del gradiente de
borde alrededor de la periferia de las regiones analizadas.

Separacién de regiones: sigue una forma diferente en la segmentacién de la imagen a través
de separar la imagen en pequenas regiones homogéneas. Se aplica el mismo criterio que en
el método anterior para vigilar la homogeneidad de las regiones. Muy seguido se utiliza una
combinacidn de los métodos de fusién y separacion los cuales se basan la representacion
como estructura de datos piramidales de la informacién de la imagen y un criterio de
homogeneidad. Un ejemplo de esta técnica se muestra en la figura 3.8.

Meétodo del momento: la segmentacion se basa esencialmente en la interpretaciéon como
superficie topografica de la imagen donde los niveles de gris del gradiente de la imagen
representa la altitud, de tal forma que los bordes de tales regiones corresponden a un alto
momento y las regiones interiores de bajo gradiente corresponden a “pozos” (“catching
bassins” en inglés). Los “pozos” representan las dreas de la imagen con niveles de gris de
bajo gradiente y su identificacién se vuelve el principal objetivo de un algoritmo de
segmentacién por momentos [Be97]. En el presente trabajo se realiza un método muy
parecido para el andlisis morfologico, solo que no buscamos las regiones de bajo o alto
gradiente, s} no las curvas de isonivel (de gris) que sean caracteristicas de una lesion
mamografica (ver seccion 4.3.B).
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Método por agrupamiento: una de las técnicas mas conocidas para identificar regiones
[Ja88|. Los métodos de agrupamientos pueden aplicarse directamente en los pixeles de la
imagen para separar regiones que son homogéneas. El agrupamiento puede aplicarse
usando aproximaciones estadisticas o de conectividad. Aproximaciones estadisticas
incluyen técnicas de agrupamiento simples y difusas. Al usar la conectividad se incluyen
redes neuronales.

Figura 3.8. (a) Mamografia original y (b) mamografia por umbralaje de fusién y separacion.

3.5. ANALISIS DE CARACTERISTICAS BASICAS

Después de pasar por el realce de la mamografia y la segmentacién de las iméagenes, la

siguiente etapa es la extraccion de caracteristicas globales y regionales. A partir de las

masas o regiones de densidad se obtienen vectores de caracteristicas, los cuales se asumen

como diferentes del tejido normal. Basandose en la coleccidén de ejemplos, a partir de

muchos casos, se puede entrenar un sistema para diferenciar cada una de las caracteristicas

comrespondientes a distintas condiciones en las imagenes mamograficas analizadas. E

objetivo prineipal es que estas caracteristicas debieran ser sensibles y precisas para reducir

los falsos-positivos. Tipicamente, un conjunto de vectores de caracteristicas se extrae para

una cierta region segmentada. Las caracteristicas pueden clasificarse a groso modo como

los tipos que se listan a continuacion:

- Caracteristicas morfolégicas relacionando los rasgos de forma y geometria, como los
contornos de una region.

- Caracteristicas texturales caracterizando las texturas subyacentes de la region.

- Caracteristicas clinicas extraidas manualmente en base de observaciones clinicas.

- Caracteristicas de la distribucion en la escala de grises relacionando el histograma de
escala de grises de la imagen.
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- Otras caracteristicas incluyendo mediciones de la asimetria. patrones lineales e
intensidades de bordes.

A continuacién se presentan dos caracteristicas que han mostrado una relevancia
importante en el analisis de las mamografias y que se utilizan en el presente trabajo de tesis.

3.5.A. Morfologia

En el procesamiento de imdgenes digitales, un estudio morfoldgico es una coleccién de
técnicas basadas en la morfologia matemdtica. como forma, tamarfio, geometria, apariencia
y configuracién (la relacion que guarden entre si las regiones analizadas) [WIK].

Muchos estudios han usado las caracteristicas morfoldgicas que se relacionan con la forma
y geometria de una region. Un método es extraer caracteristicas del drea (nimero de pixeles
que comprende la regién) y una caracteristica del borde (la distancia en pixeles a partir de
la region y el borde de la mama). Yin et. al. [Yi93], utilizan estas caracteristicas para
eliminar resultados falsos-positivos de la sustraccion bilateral de pares de mamas (ver
anexo A.3 y tabla A.2, para definicion de falsos-positivos). En este trabajo de tesis las
regiones obtenidas fueron objeto de un analisis adicional de pruebas de su drea y perimetro.
Algunos autores [Qi99] definen una medicion de circularidad C, como se muestra en la
ecuacioén 3.3, donde p es el nimero de pixeles delimitando el perimetro de la regién y « el
area de la region.

2

p
C= 33
47 (3-3)

Otros autores {Ng92], comentan técnicas de diferenciacién de tumores para discriminar
entre lesiones espiculadas y microsegmentadas (ver figura A.4. en el anexo A.5.A). Una
mediciéon de la espicularidad se define como el numero de espiculas conectadas a una
region. Estas espiculas se detectan durante el proceso de segmentaciéon. Dos condiciones
deben tenerse para considerar a una espicula como conectada: a) no estar colocada en la
masa central, y b) la direccion de la espina (eje de la espicula) debe cruzar la frontera de Ja
masa. Usando estos dos criterios, los autores clasificaron correctamente 90% de las
regiones en su conjunto de estudio como regiones espiculadas o microsegmentadas.

Estos son s6lo unos ejemplos de las caracteristicas morfoldgicas que pueden extraerse de
una regién segmentada en una mamografia, pero existen muchas mas como descriptores de
Fourier [Ra97], mediciones de excentricidad, tamafio, densidad promedio [Ch98], entre
Otros.

3.5.B. Textura

La textura es la propiedad de las sensaciones causadas por la superficie externa de los
objetos a través de [os sentidos como el tacto. En el caso del procesamiento de imagenes
digitales, la textura se usa para describir la sensacién de experiencias no tactiles, como la
apariencia superficial rugosa o lisa de una imagen. La textura puede también emplearse
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como un patrdn que se organiza en escala ascendente o descendente (especialmente en el
caso de experiencias sensoriales no tactiles) donde los elementos individuales mas
pequeiios forman el patron no distinguible visualmente [WIK]. Por ejemplo en la figura 3.9
se muestran dos imégenes, una con caracteristicas “rugosas” (izquierda) y otra con
caracteristicas “suaves” (derecha).

Las caracteristicas texturales proveen una medicidon de la textura subyacente en una region
dada. Una variedad de métodos se usan para extraer caracteristicas texturales. En general
existen dos grandes clasificaciones de los métodos de analisis textural: una primera,
estructural, donde se analiza la imagen en el dominio espacial por medio del estudio de sus
primitivas de representacion, y una segunda, estadistica, a través de las caracteristicas de las
distribuciones de niveles de gris en el histograma de la imagen y su correlacién espacial.

Las caracteristicas texturales de una imagen dependen del tamafo espacial de las primitivas
de textura (representaciones geométricas utilizadas para la descripcion o analisis de una
imagen). Primitivas texturales grandes dan origen a texturas rugosas (como la superficie de
las rocas), y primitivas pequefias dan texturas finas (como la superficie de la seda). Una
funcion de autocorrelacién puede evaluar las medidas de rugosidad. Esta funcién evahia las
relaciones lineales espaciales entre primitivas. Si |a primitiva es grande la funcion decrece
lentamente conforme la distancia se incrementa y decrece rapidamente si la textura consiste
de primitivas pequefias. Sin embargo, si las prnmitivas son periddicas, entonces la
autocorrelacion se incrementa y decrece periédicamente con la distancia.

Figura 3.9. Izquierda: ejemplo de una imagen donde se observa una superficie “rugosa” del pasto. Derecha:
ejemplo de una imagen donde se observa una superficie “suave” del agua (cortesia: SIPI DataBase Textures
free domain).

Algunas aproximaciones comunmente utilizadas incluyen el uso de frecuencias espaciales,
frecuencias de bordes, longitud, distribuciéon de probabilidad de unién de pixeles y
mascaras especiales como las mascaras de Law. Se ha demostrado en varios estudios que
diferentes métodos de extraccidon de caracteristicas pueden llegar a diferentes resultados
basados en la aplicacidn del domino de estudio [Gu95).
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, CAPITULO IV
METODO EXPERIMENTAL

Este capitulo presenta la metodologia de trabajo empleada para la seleccion de las
mamografias digitales incluidas en el estudio, el analisis utilizado (textural y morfoldgico)
y el andlisis de los resultados que se presentan en el capitulo V. Las referencias principales
del contenido en cuanto al analisis de las imagenes son: [Bu04], [C098], [Ja02].

4.1. PRESENTACION

De acuerdo a lo presentado en los capitulos anteriores, podemos resumir brevemente que el
cancer de mama se visualiza radiograficamente bajo diversas apariencias morfologicas (por
ejemplo, la forma y bordes de masas tumorales) y configuraciones (como en el caso de
grupos de microcalcificaciones). Debido a esto, se han propuesto diversos esquemas para
estandarizar el dictamen de las imagenes mamograficas (clasificaciones de Wolfe, por
ejemplo). En un principio se calificaba la imagen obtenida en pelicula radiografica, sin
embargo este tipo de andlisis resultd ser altamente subjetivo y se recomendé efectuar una
lectura independiente por un segundo evaluador. Con el desarrollo de las herramientas de
computo se propusieron otros tipos de andlisis cuantitativos, semi-automaticos vy
automaticos (analisis objetivos), al tratar de analizar las regiones de alta densidad mamaria
y alteraciones en la anatomia de la mama a través de una imagen mamografica (pelicula
radiografica), previamente digitalizada.

Estos métodos [B095, Bo99, By94, By96, By97, Ya98], han utilizado iméagenes
digitalizadas a partir de las obtenidas en pelicula radiografica. Ademas, se han centrado en
el analisis de técnicas del procesamiento de imagenes como realce de imagenes,
segmentacién por umbralaje, analisis de areas y mediciéon de la dimension fractal local.
Otros trabajos [Ch98, Ch00, Sa01], han contribuido utilizando otras técnicas como
segmentacién de objetos de interés a través de diferentes parametros morfoldgicos y
texturales. Todos estos trabajos han proporcionado resultados en el calculo de factores de
riesgo (basados en el aumento de la densidad mamografica) y caracterizacion de la mama,
pero algunos de ellos obteniendo resultados parcialmente significativos en comparacion con
los métodos subjetivos y sin llegar atin a un resultado de utilidad clinica.

En la actualidad se han desarrollado equipos de obtencidon de imagenes directamente en
formato digital sin tener que pasar por un proceso analogico (pelicula radiografica). Esto
trae consigo un nuevo enfoque en el estudio de las imagenes mamograficas. De esta forma
se pueden aplicar directamente en el archivo digital las mas diversas herramientas del
procesamiento digital de imagenes, reduciendo las probabilidades de degradacion de la
imagen.

Con esto en mente, este trabajo de tesis propone obtener parametros caracteristicos, a partir

de las imagenes resultantes de un estudio de mamografia digital, de las imagenes de la
mama de pacientes diagnosticadas con cancer con respecto de las que, presentando una

33



CAPITULO IV. METODO EXPERIMENTAL

imagen radiograficamente similar, su biopsia indica que no tienen cancer. Este estudio es
un andlisis global de la mama, en base a parametros de textura y morfologia, no limitado a
la regién radiograficamente sospechosa.

Para este proposito se utiliza la metodologia descrita en las secciones 4.2, 4.3 y 4.4.

4.2. SELECCION DE PACIENTES

Debido a la necesidad de contar con mamografias digitales de pacientes que pudieran
presentar cancer en la evaluacion radiografica clinica, se seleccionaron aquellas pacientes
cuyos estudios mamograficos son evaluados como BI-RADS 4 o 5 (ver seccion 1.3 y
Apéndice A.2). Esta selecciéon obedece al hecho que las categorias BI-RADS 4 y 5
representan hallazgos probablemente malignos y altamente sugestivos de malignidad,
respectivamente. De esta forma todas las mamografias digitales que se obtienen
corresponden a pacientes con algun signo de anormalidad que haga sospechar que existen
caracteristicas de cancer de mama. Ademas, los criterios empleados para la obtencion de las
mamografias digitales son:

- Criterios de inclusiéon:  Mujeres con BIRADS 4 o 5 en un estudio digital.
Lesiones menores que, o del orden de, 1 cm.
- Criterios de exclusién:  Mama con tratamiento previo y/o biopsia.
Lesiones palpables.
Embarazo y lactancia.
Tratamiento hormonal.
Las pacientes participantes fueron informadas y expresaron por escrito su anuencia a
participar en este proyecto.

El banco de imagenes asi formado por las mamografias digitales seleccionadas, puede
contener mamografias de pacientes con mama principalmente densa, principalmente grasa
o mixta. El tipo de alteraciones observadas en las mamografias digitales puede ser de
cualquier tipo (ver anexo A.5 y A.6), siempre y cuando hagan que la imagen sea evaluada
como BI-RADS 4 6 5.

Para el diagndstico positivo o0 negativo de cancer de mama, las pacientes son sometidas a la
toma de una muestra del tejido afectado (biopsia), y €ste es sometido a un examen
histopatolégico.

El grupo de estudio se constituye de aquellas imagenes seleccionadas que corresponden a
un resultado histopatologico positivo de cancer de mama. 24 pacientes recibieron un
diagndstico de cancer y se selecciond la imagen craneo-caudal (secciéon 1.1) de la mama
afectada. Se tienen entonces 24 imdgenes. El grupo control se forma con las imagenes
correspondientes a un estudio histopatolégico negativo de cancer de mama. 78 pacientes
pertenecen a esta situacion y se selecciond la imagen CC de la mama sospechosa,
resultando en un total de 78 imégenes.
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Las iméagenes fueron obtenidas en el Instituto Nacional de Cancerologia, Distrito Federal,
México, en el periodo enero 2004- enero 2005.

4.3. ANALISIS MEDIANTE PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

El banco de imagenes cuenta con mamografias digitales con una amplia variedad de
afecciones mamarias malignas y benignas, razon por la cual no podemos proponer un
método especifico para un analisis particular de algun tipo de anormalidad. Sin embargo, es
posible discernir texturas caracterizadas por componentes filamentosas, en particular en
tejido fibroglandular, con propiedades de lacunaridad (de “lacuna”, huecos de diversos
tamafios o estructuras), y existencia de masas con contornos irregulares. Las proyecciones
en un plano de estructuras tridimensionales en red combinan diversas componentes y
persisten los problemas de oclusion en particular en mamas densas. Ello impide obtener
mediciones separadas de componentes puramente filamentosas, lacunares o de masas
densas. De esta manera se propusieron extraer 2 parametros, uno textural (ver seccion
3.5.B), y otro morfoldgico (ver seccion 3.5.A), que se supone estan poco correlacionados:
variaciones debidas a texturas parcialmente estructuradas (densidad de picos o valores
extremos), y medidas de irregularidad en contornos de isodensidad (isocontornos). En el
primer caso se emplea el cociente promedio alto-ancho de extremos, y en el segundo,
factores de forma o indices de compacidad.

4.3.A. Cociente promedio alto/ancho de extremos (p)

Los parametros de rasgos texturales caracterizados por contener elementos parcialmente
estructurados, combinan informacién de intensidad y de extensién espacial. Uno de los
parametros mas simples y efectivos, es el propuesto inicialmente por Haralick et.al.
[Ha73]: el cociente de densidad de extremos (Ratio of Extrema Density). Una versién
“sintonizable™ para caracterizar enjambres de cromosomas en imagenes de microscopia a
baja resolucion (probada con éxito por [C098]), es el cociente promedio alto/ancho de
extremos 0 MHWRE por sus siglas en inglés (Mean Height-Width Ratio of Extrema).

Para calcular este parametro textural en una region, se consideran barridos o perfiles
lineales en una dimensién (1D) de una imagen. Una “firma textural” puede obtenerse a
partir del cociente entre el alto y el ancho de todos los picos de intensidad en un perfil
sencillo de la imagen. Un pico puede caracterizarse por su profundidad o altura (intensidad
en niveles de gris) y por su ancho (separacion entre extremos del pico). Se miden las
proyecciones vertical (alto) y horizontal (ancho) de vectores & y € en cada pico del perfil
(ver figura 4.1). La altura del pico i, (i = 0,..., N-1) se define como el promedio ( gL+ chn
y el ancho del pico i, como la suma (§ ' + ¢'); N es el nimero de picos en un perfil. Se
realiza el cociente de la altura y el ancho y se promedia para los N picos del perfil y M,
como el numero de perfiles en la imagen. El promedio altura/ancho para un perfil es
MHWRE vy el promedio de €stos para la imagen es p.
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El calculo anterior sdlo se efectia para picos que cumplen las siguientes condiciones:

A. El cociente entre el minimo y maximo de las proyecciones verticales para un pico debe
ser mayor que 0.6 (aproximadamente el valor para el cual el ojo humano distingue una
caracteristica “rugosa” en las imagenes texturales).

B. La altura del pico debe ser mayor que un umbral de ruido n preestablecido.

C. Todos los perfiles muestreados corresponden a perfiles dentro de la imagen de la mama.

La proyeccion vertical y horizontal de cada pico representa el alto y el ancho ilustrados en
la figura 4.1.

La medicidn se repite para un nimero predeterminado de muestras de perfiles por imagen
(aprox. 500). El valor p de una imagen (o de una regiéon de interés ROI) es el valor
promedio de todos los MHWRE obtenidos en cada perfil |[C098].

Nivel de gris

Distancia (pixeles)

Figura 4.1. lIzquierda: Ejemplo de mamografia. Centro: Ejemplo de una region de la mamografia. Derecha:
Descripcién del cociente altura/ancho de un pico.

El pardmetro textural p se define como se muestra en las ecuaciones 4.1 a 4.3.

1 M
p= MZMHWRE, (4.1)
i=1
] &
MHWRE = N D> wR, (4.2)
=l

donde:
gt
g

rnin(gil’é’il) > 0 6

W, = max(&°,¢ )
0 otros casos

y (& +¢0)2>n
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En estas ecuaciones se ha usado una notacién usual en la literatura de fisica de superficies:
1 1
gi ® QI
i i
5 G

representan alturas caracteristicas (componentes perpendiculares a la superficie) y

representan anchos caracteristicos (componentes tangenciales a la superficie).
4.3.B. Compacidad de estructuras (x)

Anteriormente en la seccion 3.5.A se citd el parametro C de circularidad; en la literatura
este parametro se utiliza de dos maneras diferentes: tal como se definio en 3.5.A o se toma
su inverso. En este trabajo de tesis se utiliza una medicion de compacidad discreta k (igual
al inverso de la circularidad C) de una estructura, dada por la ecuacion 4.4 (ver por ejemplo

[Qi99)).

K= (4.4)

donde P es el perimetro de la estructura (aproximado por el numero de pixeles que la
delimita) y 4 es el area de la estructura (en numero de pixeles).

Con la compacidad asi definida en la ecuacion 4.4, se tiene como valor maximo I,
correspondiente a un circulo. La motivacion en la aplicacion de este analisis es
precisamente que ciertos tipos de lesiones malignas se clasifican, dependiendo del grado de
malignidad y de su infiltracidn en el tejido mamario, a través de la evaluacidn visual de sus
bordes o contornos cada vez mas irregulares (i.e., menos compactos). Dado que las
estructuras mamarias de interés tienen mayor intensidad (niveles de gris) que el fondo y
tejidos grasos (éstos no son tejidos malignos), se aplicéd un valor de umbral caracteristico
individual para seleccionar so6lo las estructuras mamarias posiblemente anormales.
Posteriormente, en las zonas seleccionadas se encuentran aquellos pixeles que tienen un
mismo nivel de gris, tales que formen estructuras cerradas que representan contornos de
isonivel. Un ejemplo de la escala de valores y formas que se obtienen al usar el parametro k
se muestra en la figura 4.2.

k=0 K= 1
Fractal: P> o P >V4 na Circulo: P =V4 A
5 -
P R P: perimetro de la estructura en pixeles
§,1 Vﬂg A: superficie de la estructura en pixeles
2 4

g.y uz[g
sy {ju-_\_)m

s curva de Koch (“copo de nieve™) circulo

Figura 4.2. Ejemplo de la escala de valores que se obtiene al utilizar el factor de compacidad

El andlisis de la imagen digital por medio de la compacidad puede entenderse interpretando
la imagen como un relieve tridimensional donde las coordenadas (ij) para un punto son las
mismas que las del pixel en la imagen bidimensional y la coordenada & = 1(i,j) es el nivel de
gris del pixel (ij) interpretada como una altura. De esta forma tenemos un objeto tri-
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dimensional (3D) parecido a los mapas topograficos al cual se le realizan cortes a una altura
fija para obtener las estructuras.

La determinacion del valor de umbral caracteristico antes mencionado, requiere de un
estudio simple de los valores de gris obtenidos para cada una de las imagenes analizadas.
Se utiliza el histograma individual de valores de gris de la mama, que no es otra cosa que la
grafica de la frecuencia con que cada nivel de gris aparece en la imagen mamaria. La figura
4.3 muestra un ejemplo de histograma para una imagen tipica en que los tonos de gris van
desde 453 hasta 8695, siendo un valor cercano a 1000 el mas frecuente. El pico alrededor
del valor maximo del histograma parece corresponder principalmente a una mezcla entre
tejido graso (niveles de gris altos) y tejido fibroglandular (niveles de gris bajos).
Obviamente, su anchura dependera de la composicién de cada mama. La cola del
histograma que se extiende hacia valores altos de tonos de gris representa al tejido graso. A
la izquierda del pico maximo se aprecia claramente una estructura angosta que corresponde
a regiones mamarias de alto coeficiente de atenuacion (identificadas por el radidlogo como
radiopacas) probablemente originadas en el tejido glandular mamario.

Se seleccioné el nivel de umbral caracteristico para cada imagen como el nivel de gris
medio entre el nivel de gris del pico maximo del histograma y el nivel de gris del pico (u
hombro) a la izquierda (ver figura 4.3). Con el nivel caracteristico asi definido se pretende
entonces ofrecer, en una primera aproximacion, una separacién entre los tejidos
(probablemente malignos) que queremos analizar, del resto de la mama. Es de notar que
este nivel varia con cada imagen al tener éstas diferentes histogramas.

Histograma de la mama, archivo RAW
(mamografia digital DICOM)
™.

il
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Figura 4.3. Definicion del nivel de umbral caracteristico. Se presenta el histograma de una imagen RAW.
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El nivel de umbral caracteristico se aplica para segmentar (Seccion 3.4) la imagen. A las
estructuras obtenidas de este ejercicio (imagen binaria) se les extrae el factor de
compacidad k definido anteriormente. Esto puede visualizarse en el mapa topografico de la
mama como un corte realizado justo en el nivel umbral caracteristico, obteniéndose
estructuras de isonivel a las cuales se les calcula x. Debido a que el nivel umbral
caracteristico es propio de cada imagen y es posible que las composiciones de tejido
mamario aparezcan traslapadas, y en este caso el umbral no establezca la diferencia que se
pretende al aplicarlo, se aplican varios valores cercanos al nivel umbral, promedidndose las
k y calculando su desviacion estindar. Con esto se pretende obtener una medida de la

compacidad global de las estructuras mamarias. Un ejemplo de esta situacion se muestra en
la figura 4.4.

Figura 4.4. Cortes multiples a diferentes alturas (niveles de gris) del mapa topogréifico de una imagen
procesada de la mama. Imagen superior. Ejemplo de una mamografia digital como objeto tridimensional, se
visualizan en rojo las zonas mas radiopacas de la mama. Imégenes inferiores: De la imagen superior izquierda
a inferior derecha se muestran ejemplos (imagenes binarias) de las estructuras obtenidas al realizar cortes de
nivel progresivamente ascendentes al objeto tridimensional de la mama en la imagen superior. La estructura
en blanco corresponde a la zona roja de la imagen superior.
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Al considerar los parametros anteriormente propuestos, es de notar que el parametro p
caracteriza la distribucién de intensidades en niveles de gris a lo largo de lineas
horizontales o verticales y permite describir el caracter “rugoso” de texturas diversas. El
parametro k caracteriza la forma irregular de un contorno de isodensidad de una estructura
de alta densidad, y por lo tanto, posiblemente sospechosa.

Con los parametros ya propuestos para el andlisis de la textura (p) y la morfologia (k)
global de las iméagenes, se desarrollaron rutinas (llamadas scripts) en Matlab (plataforma de
desarrollo empleada) para la evaluacion de las imagenes. Se sugiere ver el Anexo B.1 para
encontrar mas consideraciones acerca de Matlab y el anélisis de las mamografias digitales.

4.4. ANALISIS ESTADiISTICO PROPUESTO

Con los grupos de estudio y control ya definidos se propuso una primera fase de
entrenamiento donde se seleccionaron 18 iméagenes de cada grupo. En la fase de
entrenamiento se caracterizé cada subgrupo con los parametros propuestos y se tratd de
definir una metodologia de deteccién o diferenciacién de las mamografias digitales de
pacientes con cancer, con respecto de las que no tienen.

En una primera aproximacion, se establecié comparar en los dos grupos de imagenes el
promedio de los pardmetros p y k y su desviacién estandar. Esta primera comparacion
serviria para evaluar si existen intervalos para p y x significativamente diferentes en las
imagenes seleccionadas del grupo de estudio comparados con los del grupo control
(clasificacion “lineal™). Si los intervalos fueran significativamente diferentes se podria
definir un intervalo para p y k al que se le asociarian todas las imagenes correspondientes a
un resultado histopatolégico positivo de cancer de mama. Cabe remarcar que incluso en
distribuciones normales puede existir un traslape entre las diferentes poblaciones como se
ejemplifica en la figura 4.5.

Ayb
Figura 4.5. Ejemplo de dos distribuciones A y B. Cada distribucion tiene un valor medio significativamente

distinto del otro, pero alin asi existe un traslape entre ambos (A+B) en la regién intermedia de las
distribuciones.

Ademas, con los valores promedios de p y k obtenidos para cada imagen de ambos grupos
(estudio y control en la fase de entrenamiento), se propuso visualizarlos en una grafica de k
contra p, para ofrecer una diferenciacion visual entre los grupos de “nubes” (conjuntos de
puntos) que se formaran a partir de haber graficado puntos con coordenadas (pi, k;). Tal
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grafico es conocido en inglés como “scatter plot”. De esta forma, si las nubes de puntos no
se confundieran para los dos grupos, se podria ofrecer también una region donde todos los
puntos contenidos en ésta fueran asociados con imagenes de pacientes con cancer. En la
figura 4.6 se muestran dos ejemplos de distribuciones para 2 tipos de nubes. En el primer
caso se observa una clara separaciéon entre los grupos de puntos, por lo que es posible
realizar una separacion paramétrica lineal (propuesta en este trabajo). En el segundo caso se
tiene una separacion no lineal de los grupos de puntos, por lo que es necesario aplicar una
separacion elaborada usando herramientas de reconocimiento de patrones, como redes
neuronales.
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Figura 4.6. Izquierda: Ejemplo de 2 tipos de poblaciones diferentes (18 cruces y 18 circulos), separadas
mediante una clasificacién lineal. Derecha: Ejemplo de 2 tipos de poblaciones (18 cruces y 18 circulos), las
cuales forman grupos de nubes y su separacién se realiza mediante un proceso no lineal.

En una segunda fase, con los resultados obtenidos de las regiones (p, k) asociadas a
imagenes de pacientes con céncer, se alimentaron las rutinas propuestas para la evaluacion
(“tipo ciego”, ver seccion 5.4) de los parametros p y K, luego estas rutinas se aplicaron a
todas las imagenes restantes. Esta etapa represento la fase de validacion para evaluar el
porcentaje de discriminacion efectiva entre las imagenes del grupo de estudio y del grupo
control. El resultado de la fase de validacién ofrece entonces a cada imagen una sugerencia
de malignidad o benignidad, de acuerdo con la evaluacién de los resultados para p y x en la
fase de entrenamiento.
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, CAPITULO V
RESULTADOS y ANALISIS DE RESULTADOS

A continuacién se exponen los resultados obtenidos al utilizar la metodologia del capitulo
anterior a las 102 mamografias digitales obtenidas.

5.1. ANALISIS DE HISTOGRAMAS

En un principio se utilizé el programa de dominio publico Image] [IMJ], para pasar las
mamografias digitales del formato DICOM a TIFF, a fin de que Matlab 6.5(R13), pudiera
reconocer las imégenes adecuadamente. Sin embargo en julio 2004 el Dr. A. Burgess
publicé un articulo [Bu04], donde presenta un histograma normatizado de 884 mamografias
digitales clinicas adquiridas con un Senographe 2000D. En este trabajo de tesis se compard,
en primer lugar, el histograma global de la region mamaria de nuestras iméagenes
mamogréficas digitales con el histograma publicado por Burgess, con la finalidad de
validar nuestro proceso de lectura de las mamografias digitales. En la figura 5.1 se muestra
la comparacién del histograma publicado en [Bu04], con el histograma obtenido usando
nuestras mamografias digitales una vez convertidas a TIFF con ImagelJ.
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0 .76 AT ;?3‘ ;'N IE ;bl
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log 1 0(RAW scale values) . Niveles de gris en imagen RAW( fog10)
Histograma publicado en {Bu04]. La curva ALL represcenta | Histograma de 21 imégenes RAW. convertidas de DICOM
¢l histograma de la mama. de 884 mamografias dipitales. | @ TIFF por medio de Imagel.

Figura 5.). Comparacién del histograma publicado por el Dr. Burgess (izquierda) en |Bu04|, contra el
histograma global de la mama (derecha) al utilizar 21 tmagenes RAW convertidas de formato DICOM a TIFF
por medio de Imagel).

Tal como puede apreciarse en la figura 5.1, la curva ALL (izquierda) y la curva de la
derecha no son iguales. Esto puede deberse a que las mamografias digitales son diferentes o
que el programa Imagel introduce algiin cambio a la imagen al convertir la imagen del
formato DICOM a TIFF. Sin embargo, todas las mamografias fueron obtenidas en un
equipo de la misma marca y modelo, por lo que se deduce que lo mas probable es que el
programa ImagelJ sea el causante de la diferencia en los histogramas, pues se esperaba que
éstos fueran muy similares.
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Una vez que salié al mercado el programa Matlab vers. 7(R14). donde se indicaba en la
pagina web que muchos de los errores y problemas de la version anterior de Matlab habian
sido corregidos al trabajar con imagenes en formato DICOM, se decidié utilizar esta
versién para el analisis de las mamografias digitales. De esta forma, no fue necesario
utilizar el programa lmagel para convertirlas mamografias digitales de DICOM a TIFF, ya
que éstas podrian analizarse directamente en Matlab 7(R14). En la tigura 5.2 se presenta el
histograma normalizado de la region mamaria de 46 iméagenes de muestras.

Histograma de 46 imagenes dicom (RAW)
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Figura 5.2. Histograma normalizado de la regiéon mamaria para 46 mamografias digitales (18 cancer, 28
benignas). En la esquina superior derecha se muestra una imagen del histograma publicado por el Dr.
Burguess.

Como puede apreciarse, la grafica de la figura 5.2 es similar a la curva ALL de la figura 5.1
(grafica izquierda), por lo que concluimos que efectivamente el programa Imagel
introducia algun cambio al archivo de la imagen (posiblemente una inversion de escala), al
convertir una imagen del formato DICOM al formato TIFF. Por esta razén se decidio
utilizar solamente el programa Matlab7(R 14), para el andlisis de las imédgenes, ya que ahora
estamos confiados en que estamos leyendo adecuadamente los datos de las mamografias
digitales. Los detalles en el pico alrededor del valor 1000, que no aparecen en el diagrama
de Burgués (Figura 5.1, izquierda), son consecuencia del tamaho de la muestra: 46
imdgenes en nuestro analisis y 884 en la de Burgess.

En la figura 5.3 se presenta un ejemplo de la mascarilla adaptable (binaria) utilizada para
analizar unicamente la regién intema de la mama (ésta cambia de acuerdo a cada imagen
mamografica). La figura de la izquierda muestra la imagen mamografica RAW que
despliega el programa de Matlab 7(R14), mientras que a la derecha se muestra la mascarilla
resultado de un proceso binario de cerradura morfolégica seguido por un proceso de
apertura morfologica de la imagen (ver anexo C.1 para mas detalle de esta operacion).
Ademds se substrae una parte del borde de la mama (aproximadamente 10 pixeles), y
aproximadamente 19 pixeles correspondientes al borde de la mama cerca del térax y al
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borde superior e inferior de la imagen: esto para evitar cualquier irregularidad o efecto de
borde en la imagen que pudiera traer un cambio en el analisis de cada imagen. De esta
forma, se extraen los pardmetros p y k tunicamente en la parte de la imagen original
delimitada por la mascarilla binaria (en la figura 5.3 cada imagen se enmarca en un
recuadro negro, para que se aprecie la sustraccion de pixeles realizada a la imagen
1zquierda).

i'\

Figura 5.3. Izquierda: Imagen desplegada por Matlab 7(R14) de una mamografia digital RAW en formato
DICOM; nétese que en la parte derecha de la imagen (donde apunta la flecha), se observa una franja con
niveles de gris bajos como los que aparecen en la mama. Derecha: Mascarilla binaria obtenida de un proceso
binario de cerradura morfoldgica seguido de una apertura morfologica de la imagen original. Notese que la
mascarilla delimita efectivamente el 4rea de la mama descontando aproximadamente 10 a 19 pixeles del borde
de la mama (19 pixeles del borde de la imagen (izquierdo, superior e inferior para esta imagen) y 10 pixeles
en el resto del borde mamario), como se indica por las flechas pequefias.

—>

—»

5.2. FASE DE ENTRENAMIENTO

Una vez programadas las rutinas necesarias para el analisis (scripts) de texturas por medio
del parametro p y de la morfologia por medio de la compacidad k, éstas se aplicaron a un
banco de imégenes para observar sus resultados con estas herramientas.

La fase de entrenamiento consistio de:

- Seleccionar 18 mamografias de pacientes con cancer y 18 con lesiones benignas, como
banco de imagenes de entrenamiento.

- Aplicar el script de cociente promedio alto/ancho de extremos (p), en la regidn de la
mama, a las imagenes seleccionadas y analizar los resultados.

- Aplicar el script del andlisis por compacidad (k), en la region de la mama, a las
imagenes seleccionadas y estudiar los resultados.

- Estudiar en conjunto los resultados anteriores a fin de poder obtener un programa que
los correlacione y pueda discriminar lo mejor posible las mamografias de pacientes con
céncer de las que tienen lesiones benignas.

45



CAPITULO V. RESULTADOS Y ANALISIS DE RESULTADOS

5.2.A. Resultado del cociente promedio alto/ancho de extremos (p)

Como se indica en la metodologia, este parametro analiza la imagen por medio de barridos
horizontales a lo largo de la direccion vertical de la imagen (no se observan cambios
significativos al usar barridos verticales). Con cada barrido se obtiene su promedio del
cociente alto/ancho de extremos junto con su desviacion estandar. En la tabla 5.1 se
muestra el significado de cada parametro obtenido.

Tabla 5.1. Significado de los pardmetros extraidos: o

Pardmetro ' Asignacién

 Promedio de todos los promedios alto/ancho de extremos de todos los barridos
unidimensionales efectuados en la imagen

(de la imagen)

‘Desviacién estandar de los promedios alto/ancho de extremos de todos los barridos |
O |_efectuados en la imagen _ R
Promedio de las desviaciones estandar de todos 1os barridos efectuados en la imagen

Desviacion estandar de las desviaciones estandar de todos los barridos efectuados en
la imagen

Debido a la naturaleza del andlisis del p es posible hacer que este parametro analice
solamente las vanaciones de intensidad en los niveles de gris mas importantes en la
imagen. Esto se realiza al seleccionar un estudio sélo para variaciones en niveles de gris
mayores que un cierto valor designado, tal como se observa en el ejemplo de la figura 5.4.
Este valor en el script es denominado como maxgap y se observd que su variacion ftrae
diferencias no despreciables en el resultado final. De esta forma, se seleccionaron 2 valores

para el maxgap: uno pequeflo, igual a 10, que llamaremos pio (se analizan practicamente
todas las variaciones en la textura de la imagen) y uno grande, igual a 100, que
denominaremos Pigo (se analizan {inicamente variaciones importantes en niveles de gris
debido principalmente a tejidos con alto coeficiente de atenuacion).
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Figura 5.4. Ejemplo del funcionamiento de la seleccion de picos a analizar de acuerdo al criterio de maxgap
(ver texto). Izquierda: Seccién de un perfil en la imagen, se observan 3 picos. Centro: Se analizan solamente
dos picos, superiores al “maxgap_pequefio” elegido. Derecha: Se analiza solamente un pico superior o igual al
“maxgap_grande” elegido.

Los resultados obtenidos en el analisis del p se muestran en la tabla 5.2 para las
mamografias de pacientes con céncer (grupo de estudio en la fase de entrenamiento) y en la
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tabla 5.3 para las mamografias de pacientes con lesiones benignas (grupo control en la fase
de entrenamiento).

Tabla 5.2. Resultados del p para imdgenes del grupo de estudio en la fase de
entrenamiento: maxgapl0y maxgap100.

Imagen pre — : Proo —
P O, o} SC,} P O, (o} S5

PA5 120 1185 2.28 6.23 1.23] 12.08 6.59 7.68 3.57
PA20 DER |  10.52 2.62 513 0.98 10.31 6.00 5.53 3.82
PA32 DER | 7.16 0.68 3.71 0.77 14.69 8.73 453 2.04
PA33 1ZQ | 9.26 1.30 6.52 120  27.82 12.65 5.30 3.10
PA35 DER |  11.98 6.66 568 1.86 12.22 9.00 6.10

PA43 1ZQ | 1298 4.02 7.16 163 27.83 10.64 7.40 3.82
PAS1 DER |  19.19 10.61 7.80 550  22.41 14.33 7.02 6.58
PA66_DER 9.55 1.08 4.70 0.54 5.73 7.18 5.70 7.32
PA71 1zQ | 1133 2.11 6.33 1.17 12.72 6.50 8.50 5 85|
PA73 1Z2Q 8.01 0.89 517 1.09 24.21 18.32 5.76 4.64
PA74 12Q 8.91 1.58 452 0.87 13.98 8.48 8.90 5.45
PA85 DER | 9.65 0.78 5.59 0.75 11.11 9.38 8.19 5.09
PA104 DER|  11.21 2.38 4.01 1.09 12.58 2.16 — —

PA106 DER | 8.51 1.09 3.26 0.88 10.05 - — —

PA108 DER|  10.01 3.37 527 1.31 17.94 8.78 5.51 4.8
IPA117_DER 14.40 3.70 3.98 1.43 — — — —

PA118 DER|  12.12 6.54 7.00 2.95 32.67 17.69 5.36 3.48
PA57 DER 10.58 2.81 4.89 1.30 25.74 8.61 — —

Promedio 10,96 3.03 5.39 1.48 17.30 8.56 6.53 4.66
) [ 2.75 2.60 1.27 1.14 7.87 4.31 1.39 1.55

--- Estas imagenes presentan variaciones menores que 100 niveles de gris. Es decir, en promedio toda la
imagen presenta una textura con poca variacion.

Tabla 53. Resultados del p para imdgenes del grupo control en la fase de
entrenamiento: maxgapl0 y maxgap100.

Imagen P1o — p1ao —
P Sp o CSo P Cp g Sg

PA2_DER 11.59 2.04 6.57 1.93 27.09 14.89 19.83 8.22
PA11_12Q 9.82 0.86 6.64 1.24 28.32 21.21 0.48 0.00
PA12_DER 11.50 2.16 578 1.23 17.90 9.62 8.80 6.14
PA13_DER 13.59 3.79 6.59 1.18 19.08 9.43 11.49 7.88
PA14_DER 16.98 6.88 7.78 2.36 23.01 10.88 10.13 6.75
PA15_DER 13.89 7.73 7.93 2.31 27.25 16.45 11.23 7.36
PA16_ZQ 9.30 2.13 5.15 0.69 18.69 7.56 7.56 4.62
PA17_DER 9.36 2.56 4.9 0.68|, 22.74 13.12 8.61 10.90
PA18_1ZQ | 9.42 1.22 4.21 0.92 20.94 8.89 1.91 0.00
PA19_ZQ | 17.21 10.30 6.73 3.12 17.00 3.76 7.83 9.01
PA21 12Q | 7.60 0.77 395 0.57f 16.88 13.04 3.07 3.46
PA23_12Q 7.70 1.44 2.97 0.78 18.89 — — —

PA24_IZQ 13.47 4.61 7.42 1.53 22.62 13.38 7.27 5.92
PA26_DER 10.89 2.75 5.40 1.22} 20.01 5.55 5.64 5.07
PA28_1Z2Q 8.56 0.98 4.98 0.73 23.31 9.83 6.97 5.60
PA39_DER 11.63 3.22 4.71 1.25 12.10 6.75 2.78 3.20
PA45_12Q 10.97 2.43 5.38 1.08 10.03 7.26 6.61 5.54
PA50_IZQ 12.11 4.24 6.66 1.33 32.49 7.04 10.02 6.66
Promedio | 11.42 3.34 5.77 1.34 21.02 10.87 7.67 5.67
&} ! 2.79 2.61 1.37 0.69 5.60 4.06 4.52 2.87

--- Estas imagenes presentan variaciones menores que 100 niveles de gris. Es decir, en promedio toda la
imagen presenta una misma textura con poca variacion.
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En las tablas 5.2 y 5.3 hay algunas casillas vacias (denotadas por ---), al analizar la imagen
con un maxgap de 100 niveles de gris. Esto muestra que la imagen analizada tiene
variaciones menores que 100 niveles de gris (si la casilla correspondiente a p esta vacia). o
que las variaciones texturales globales en la imagen son muy pequeiias para analizar la
imagen con este valor umbral (si sus demas casillas estan vacias).

Al comparar los promedios y desviaciones estandar de piyo y Pioo en la tabla 5.2,
observamos diferencias significativas: <pyp> = 10.96+.2.75 contra <pjop> = 17.30+.7.87 y

<Gpio> = 3.031£2.60 contra <Gp90> = 9.56+4.31. Si tomamos en cuenta que mientras mas
grande es el parametro de p las estructuras son visualmente mas “rugosas” (los perfiles
lineales tienen picos mas grandes y estrechos), entonces p)g capta las variaciones mas finas
en la textura de la imagen para las mamografias analizadas. Ademas, el promedio de la
desviacién del p nos indica la vanacion de la textura a lo largo de la imagen, por lo que
concluimos que las caracteristicas mas suaves de la textura de la imagen no tienen mucha
variacidn, mientras que las caracteristicas mas rugosas cambian drasticamente a lo largo de
la imagen.

En la tabla 5.3, se observa el mismo comportamiento que en la tabla 5.2, en cuanto a la
comparacion entre los parametros Pip Y Pioo-

Al comparar los promedios y desviaciones estandar de pyg y pioo €n las tablas 5.2 y 5.3 cada
uno por separado, no se obtienen diferencias significativas que permitan diferenciar los dos
grupos de imagenes (pertenecientes a pacientes con cancer y con lesiones benignas), puesto

que los intervalos obtenidos en cada caso (<p> £G,) se confunden.

5.2.B. Resultado de la compacidad (k)

De acuerdo con la metodologia, debido a que el nivel umbral caracteristico (definido en la
seccion 4.3.B), es propio de cada imagen y es posible que las composiciones de tejido
mamario aparezcan traslapadas (y en este caso el umbral no establezca la diferencia que se
pretende al aplicarlo), se aplican varios valores cercanos al nivel umbral, promediandose las
k y calculando su desviacion estandarse. En la tabla 5.4 se muestra el significado de cada
parametro obtenido en este analisis. El script de compacidad entrega varios valores mas
relacionados con el perimetro de las regiones y su superficie, entre otros, pero sélo se
presentan los de la tabla 5.4 ya que son los valores principales que se deseaba obtener. Los
resultados de la compacidad global de las mamografias del grupo de estudio (fase de
entrenamiento) se muestran en la tabla 5.5 y las del grupo control (fase de entrenamiento)
en la tabla 5.6.

Al comparar los promedios de compacidad y su desviacion estandar no se observa una
diferencia significativa. Para las imagenes de pacientes del grupo de estudio (fase de

entrenamiento) <K esudio_entrenamiento=0.04558+0.01482, contra la compacidad para las

imagenes del grupo control (fase de entrenamiento) <K>conirol entrenamicnto=0.0445420.2979.
Sin embargo, si tomamos en cuenta los promedios de las desviaciones estidndar de cada
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imagen, tenemos aproximadamente que éste es el doble para las iméagenes del grupo de
estudio (fase de entrenamiento) comparado al de las imagenes del grupo control (fase de
entrenamiento) <G> cswdio_entrenamiento=0.0202£0.01 36 contra <O« control_entrenamiento™

0.0135+0.0130, esto Indica que aunque los valores promedios de compacidad para los casos
de céancer y lesiones benignas son muy similares, la variacion en la distribucidn de éstos es
mayor para el caso de cancer.

Tabla 5.4. Significado de los parametros extraidos: K

| Parametro Asignacién

. Compacidad Promedio de los valores de compacidad obtenidos de todas las estructuras de cada
(global de la imagen) | nivel analizado

Desviacién estandar de los promedios de compacidad obtenidos de cada nivel

G compecidag analizado

Tabla 5.5. Resultados del analisis de Tabla 5.6. Resultados del andlisis de

compacidad  para  imdgenes de compacidad  para  imdgenes de

pacientes con cancer. pacientes con lesiones benignas.

Imagen K (0 19 Imagen K O,

PAS 1ZQ | 0.06028]  0.020308 PA2 DER 0.04419]  0.009146
PA29 DER 0.05961|  0.023332 PA11_1ZQ 0.04878]  0.024397
PA32 DER | 0.03497 0.023631 PA12 DER [ 0.06793 0.028574
PA33 (2Q . 0.06921 0.038274 PA13 DER 0.07940 0.011633
PA35 DER | 0.04884 0.019443 PA14 DER 0.03936 0.016106
PA43 1ZQ 0.06204 0.051139 PA15 DER 0.02707 0.006543
PAS51 DER 0.04775 0.009405 PA16 1ZQ | 0.01904 0.010464
PA66 DER 0.04231 0.014992 PA17 DER | 0.12188 0.023740
PA71_12Q 0.04837 0.011891 PA18 1ZQ 0.01827 0.003464
PA73 12Q 0.02315 0.002831 PA19 1Z2Q 0.07485 0.055946
PA74 1ZQ 0.02633 0.010053 PA21_12Q 0.01198 0.002048
PA85 DER 0.04294 0.017257 PA23 1ZQ 0.02930 0.007982
PA104 DER 0.02984 0.012996 PA24 1ZQ 0.03784 0.007092
PA106 DER 0.05936 0.049770 PA26 DER 0.08354 0.005871
PA108 DER 0.04602 0.017990 PA28 12Q 0.01408 0.004318|
PA117 DER 0.05643 0.009673 PA38 DER 0.01964 0.008698
PA119 DER 0.01546 0.006694 PA45 1ZQ 0.03586 0.012579
PA57 DER 0.04746 0.023698 PAS0 1ZQ 0.02878 0.006960
Promedio 0.04558 0.02019 Promedio 0.04454 0.01353
23 ; 0.01482 0.01365 [a) 0.02979 0.01300

5.3. ANALISIS DE LA FASE DE ENTRENAMIENTO

Con los resultados obtenidos de la seccidon anterior al aplicar los scripts de p y x, se
elaboran las gréaficas que se presentan a continuacién y se discute cada una de ellas.
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5.3.A. Resultado con el cociente promedio alto/ancho de extremos (p)

La grafica 5.1 compara las mediciones del p, para cada estudio, extraidas usando los
parameltros pg Y pioo, comentados anteriormente en la seccidon 5.2.A.

Comparaciéon de MHWRE al cambiar la deteccidon de valles
de acuerdo a su profundidad (maxgap 10 y 100 en niveles de gris)
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Gréafica 5.1. Comparacién de los pardmetros maxgap 10 (010) y maxgap100 (p00) para e} script de p.

Tal como se observa en la grafica 5.1 los puntos correspondientes tanto para las imagenes
de pacientes con cancer como con lesiones benignas, no caen completamente en la
diagonal, ni tienen un comportamiento (progresidén) similar, lo que implica que cada
parametro captura caracteristicas texturales diferentes de la imagen. pg captura
caracteristicas mas suaves en la imagen mientras que pgp extrae las mas rugosas. Esta

grafica representa asi la justificacion de la eleccion de los dos pardmetros p,o (bajo
maxgap) y P (alto maxgap).

En las graficas 5.2 y 5.3 se presentan los resultados del script de p empleando los
parametros pio y pioo. respectivamente. E] tipo de graficas que se presentan muestran la
desviacién estandar como funcién de p, es decir, nos indican la variacién de la textura para
cada grupo de iméagenes analizadas. Debido a la naturaleza del andlisis del p, éste analiza
un cierto numero de lineas de la mama entregando al final de cada una el valor promedio
unidimensional. De esta forma, el tipo de grafica de desviacidén estindar contra valor
promedio nos indica la variacién del pardmetro en la imagen y es posible observar grupos
de imagenes para las cuales la textura es muy similar en toda la mama (grupos de puntos o
“nubes de puntos’” muy cercanos entre si con desviacion estandar pequefia), o bien, grupos
para los cuales existe una gran diferencia de p en la mama, determinada por una mayor
desviacion estandar.
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Grafica 52. Opo como funcién de pjo, para imagenes del grupo de estudio y control en la fase de
entrenamiento.

En la grafica 5.2 se observan Jos agrupamientos de las imagenes de pacientes con cancer y
con lesiones benignas al comparar la desviacion estandar del pardmetro pyq con el valor
promedio del p)o de cada imagen. Tratando de ofrecer una diferenciacion simple de los
grupos, se encerro en un recuadro un grupo caracteristico de imagenes. En este caso, el
grupo central (o caracteristico) es el referente a iméagenes de pacientes con céncer,
resultando los intervalos de [8, 13] para p)q y de [0.7, 6.8] para su desviacién estandar. Al
trazar estos intervalos en la grafica resulta una division en 9 secciones de la misma, a los
cuales se les asigna una calificacion que trate de reflejar la probabilidad de que los grupos
de iméagenes de estas secciones se parezcan a la seccion central. De esta forma, para la
interseccidon de los intervalos del pyp y su desviaciéon estandar, se le asigna de forma
intuitiva (1.e. la seccion central debe ser altamente significativa de malignidad y a la vez
dejar una probabilidad de contener imagenes con lesiones benignas), la calificacion de 0.9,
1.e. 90% de probabilidad de que Jas imégenes en esa seccidn sean de pacientes con cancer.
Aquellas secciones que no sean el resultado de la interseccion de al menos un intervalo de
P10 [8,13] o su desviacion estandar [0.7,6.8], se les asigna la calificacion de 0.3, i.e., 30%
de probabilidad de que las imdgenes contenidas en esas secclones sean de pacientes con
céancer (poca probabilidad de malignidad y gran probabilidad de contener imagenes de
pacientes con lesiones benignas). Al resto de las secciones se les asigna la calificacion de
0.6, i.e. 60% de probabilidad de que las imagenes contenidas en esas secciones sean de
pacientes con cancer (aproximadamente misma probabilidad de contener imagenes de
ambos grupos, pero ésta calificacidn esta ligeramente mas orientada a considerar que estas
secciones contengan mas imagenes de pacientes con cancer).

Lo que observamos de la gréfica 5.2, es que los grupos de iméagenes de pacientes con
cancer y de lesiones benignas se traslapan en la seccidn central. Esto implica que el
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parametro textural p, no capta una diferencia significativa en la textura suave entre ambos
grupos de imagenes y que en general, en ambos grupos es muy similar la variacion de la

textura (suave) en la mama junto con su valor promedio de pyo.
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Gréfica 5.3. O,00 como funcion de peo, para imagenes del grupo de estudio y control en la fase de
entrenamiento.

En la grafica 5.3 se observan los agrupamientos de las imagenes de pacientes con cancer y
con lesiones benignas al comparar la desviacidn estandar del pardmetro pie contra el valor
promedio del p,g de la imagen. Procediendo de igual forma que en el caso de la grafica 5.2,

obtenemos que en este caso la seccion central [[5,25] para Py y [6.5,17.5] para su
desviacién estandar, tiene una calificacién de 0.9, i.e. 90% de probabilidad de que las
iméagenes sean de pacientes con Jesiones benignas. Las secciones restantes que se observan
en Ja grafica 5.3 tienen una calificacién simifar a la definida en la grafica 5.2, pero ahora la
calificacion hace referencia a la probabilidad de que las imagenes sean de pacientes con
lesiones benignas. Lo que observamos de la grafica 5.3, es que existe una mejor separaciéon
de los grupos de imagenes de pacientes con cancer de las de lesiones benignas en la seccién
central. Esto conlleva a una mejor separacion por textura rugosa entre ambos grupos de
imagenes que la observada por caracteristicas suaves en la textura, presentada en la grafica
5.2.

5.3.B. Resultados con la compacidad (k)
En la grafica 5.4 se presentan los resultados del script de k. Se repite el mismo proceso de

divisidn por secciones que en las gréaficas anteriores, resultando los intervalos de
(0.0210,0.0659], para x y de [0.0119,0.0351] para su desviacion estandar. En este caso la
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seccién central tiene una calificacion de 0.9, i.e. 90% de probabilidad de que las imagenes
sean de pacientes con cancer.

Compacidad
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Gréfica 5.4. ¢, como funcion de x, para imagenes del grupo de estudio y control en la fase de entrenamiento.

De la grifica 5.4, tenemos que fos valores de compacidad para los grupos de imagenes de
pacientes con cancer y de lesiones benignas se traslapan para valores bajos de la
compacidad. A partir de k~0.07, se observan sélo imédgenes de pacientes con lesiones
benignas, lo cual confirma un poco lo esperado en la seccion 4.3.B, donde se estimé que las
estructuras provenientes de las lesiones benignas podrian tener valores de compacidad
mayores que en el caso de las estructuras malignas.

Los resultados de los pardmetros pis, Pioo Y K, S€ presentan en un espacio tridimensional en
la grafica 5.5, a fin de poder visualizar la relacion que guardan éstos con los grupos de
iméagenes analizados. La grafica 5.5 presenta el mejor angulo de vista que se visualizo, para
ofrecer una discriminacién simple entre los grupos de imagenes. Se observé que el
parametro pio no ayudaba a la discriminacién simple (a través de intervalos lineales), de los
grupos de iméagenes por lo que se da preferencia a los otros parametros en la visualizacién
de la grafica 5.5 (ver grafica 5.1, para apreciar la proyeccién bidimensional de la grafica
5.5). Tal como puede observarse, en la parte izquierda del grafico se encuentran
concentradas en mayor proporcion las imagenes de pacientes con cancer, en la parte central
se encuentran las imagenes de pacientes con lesiones benignas, y en la parte derecha la
misma proporcién de imagenes de ambos grupos.
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Gréfica 5.5. Relacién de los pardmetros, pio, Pico ¥ K en un espacio tridimensional para las imagenes del
grupo de estudio y control en la fase de entrenamiento.

Debido a la disposicién de los grupos de imagenes observada en la grafica 5.5 se realiza la
siguiente divisidn por secciones (todas las calificaciones representan una probabilidad
estimada de que tas imagenes sean de pacientes con cancer):

xk=[0.02,0.8] y pio =[0,15] — calificacién 0.9.

k={0.02,0.8] y proo =(15,25] — calificacion 0.3.

k=[0,0.02)U(0.08,1] y pioo =[0,25) — calificacién 0.3.

Pioo =(25,50] — calificacion 0.6.

Una vez evaluadas las graficas anteriores (5.1 a 5.5), se decide no utilizar las calificaciones
de la grafica 5.2, pues en la seccién central de ésta los grupos de imégenes se traslapan
demasiado. De esta forma, se toman en cuenta solamente las calificaciones propuestas de
las gréficas 5.3, 5.4(calificaciénx2) y 5.5(calificaciéonx2), luego entonces se realiza un
programa general que utiliza los scripts creados anteriormente (p y k) y se le alimenta con
las calificaciones obtenidas en cada gréafica. El programa asi formado debera ofrecer al final
una sugerencia de la naturaleza de la imagen analizada, ya sea de cancer o de lesion
benigna.
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5.4. FASE DE VALIDACION

La fase de validacion corresponde a la evaluacién del programa general que se creé en la
fase anterior para tratar de diferenciar entre las mamografias de pacientes con cancer de las
de lesiones benignas. Se remarca el hecho de que esta fase de validacion se realiza por un
evaluador que no tiene conocimiento de mamografia ni de los resultados histopatologicos
de las pacientes. Una vez que el evaluador obtuvo los resuttados sugeridos por el programa
en cuanto a una imagen caracteristica de cancer o de lesion benigna, éstos se comparan por
el autor del método y del programa con los resultados histopatoldgicos de las pacientes

La diferenciacion que ofrece el programa general es a través de la evaluacién de cada
imagen por medio de un sistema de puntuacion. Es decir, mientras mas alta sea la
calificacién de la imagen, mas probable sera que ésta sea caracteristica de cancer. Con el
sistema de asignacion de calificaciones descrito en la seccion 5.3, la calificacion mas alta es
4.5 (90% de probabilidad de cancer) y la mas baja 1.5 (30% de probabilidad de cancer).
Calificaciones intermedias alrededor de 50% evalian la imagen como indeterminada, i.e.,
no se ofrece sugerencia de cancer o de lesion benigna.

En la grafica 5.6 se presentan los resultados obtenidos de los scripts para calcular y

desplegar p y x en un espacio tridimensional, para todas las mamografias digitales de este
estudio (i.e. 102 imagenes).

Comparando las graficas 5.5 y 5.6, éstas se observan muy similares, salvo que en la grafica
5.6 el grupo de las imagenes de pacientes con lesiones benignas se increment6 relativo al de
pacientes con cancer.

En la tabla 5.7 se presentan los resultados obtenidos por el autor de los scripts (p y ), al
comparar las sugerencias del programa general (usado por el evaluador sin conocimiento de
los estudios histopatologicos de las pacientes), con los resuitados histopatologicos de las
pacientes. En esta tabla se muestran los porcentajes de asercidon, equivocacién e
indeterminacion del programa general, tomando en cuenta por separado los grupos de
imagenes de entrenamiento (36 imagenes) y los usados en la validacion (66 imagenes).

En la fase de entrenamiento, la division realizada de los grupos de imagenes por el
programa general, utilizando el sistema de calificacién propuesto, alcanza una asercion de
61% en las 18 imagenes de pacientes con cancer y un 39% para las imagenes de pacientes
con lesiones benignas. Ademas, se dio mayor peso a que las calificaciones propuestas
asignaran de manera correcta un mayor numero de iméagenes con cancer. Por esta razon el
porcentaje de aciertos para las imagenes de pacientes con lesiones benignas no es muy
elevado. Ademas, se traté que la evaluacion efectuada diera el menor nimero de
asignaciones incorrectas en ambos grupos de imégenes. El nimero de iméagenes sugeridas
como indeterminadas, es elevado en ambos grupos (mayor en el caso de las lesiones
benignas), debido al traslape de los grupos visualizado en las graficas 5.3, 5.4y 5.5.
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Grafica 5.6. Relacion de tos parametros pyo, Proo Y K. €n un espacio tridimensional, para las 102 imagenes de
las mamografias digitales en este estudio.

Tabla 5.7 Porcentajes de asignacion correcta, incorrecta e indeterminada en las
imdgenes de pacientes con cdncer y lesiones benignas, para los grupos de
entrenamiento y validacion.

RESULTADOS porcentuales
Asignacion : Entrenamiento ‘ ‘ Validacion ‘
Cancer Benigno Cancer Benigno
Correcta 61 39 50 43
Incorrecta 11 17 17 32
Indeterminada 28 44| 33 25

Fase de entrenamiento: 36 mamografias en total (18 cancer y 18 benignas).
Fase de validacion: 66 mamografias en total (6 cancer y 60 benignas).

En la fase de validacién los porcentajes de aciertos para las imédgenes de céncer
disminuyen, mientras que las sugerencias incorrectas e indeterminadas que entrega el
programa, aumentan en relacién con la fase de entrenamiento. Sin embargo, no podemos
asegurar que éste sea un resultado confiable pues sélo se contdé con 6 imagenes mas de
pacientes con céncer. En cuanto 2 las imagenes de pacientes con lesiones benignas, el
porcentaje de sugerencias indeterminadas disminuye, mientras que el de aciertos aumenta.
Sin embargo, el nimero de sugerencias incorrectas aumenta casi al doble que en la fase de
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entrenamiento, debido principalmente a que - las calificaciones propuestas fueron
determinadas para asignar de manera correcta un mayor nimero de imagenes con cancer.

En la tabla 5.8 se encuentra el resultado global de las 102 imégenes, al comparar Jas
sugerencias del programa general con los estudios histopatolégicos de las pacientes. Aqui
se observa el comportamiento del programa general al emplear todas las imagenes
disponibles, resultando en la asignacidn correcta de 58% de las 24 imagenes con céncer y
una asignacion erronea del 13%. Ademas. al considerar las 78 imagenes de pacientes con
lesiones benignas, se tiene que el porcentaje de asercion disminuye (42%) y el de
equivocacién aumenta (28%), pero la explicacion se debe a que en la fase de entrenamiento
se dio preferencia a la asercion de las imagenes de pacientes con cédncer, resultando una
menor asignacién correcta para las lesiones benignas, en las sugerencias del programa
general.

Tabla 5.8. Porcentajes de asignacion correcta, incorrecta e indeterminada en todas
las imdgenes de pacientes con cdancer y lesiones benignas.

RESULTADO GLOBAL porcentual
Asignacién Cancer Benigno
Correcta 58 42
Incorrecta 13 28
Indeterminada 29 29

102 mamografias: 24 canceres y 78 benignas.

Al analizar la tabla 5.8 obtenemos que considerando el grupo entero de imagenes (102) se
tiene un porcentaje de asignacion correcta (ya sea de cancer o benigna) del 46%, asignacién
incorrecta del 25% y una asignacion indeterminada del 29%. Es decir, que
aproximadamente de cada 10 imagenes analizadas por el programa general, éste sugerira un
diagnoéstico acertado, ya sea de cancer o de lesion benigna, para 4 (6 5) imégenes, un
diagndstico incorrecto para 3 (0 2) imdagenes y un diagnéstico indeterminado para 3
imégenes (igual probabilidad de que estas 3 imdagenes sean caracteristicas de cancer o de
Jesién benigna).

Una forma de mejorar [os resultados presentados anteriormente seria modificar la forma de
analisis de los scripts de p y k. En el presente trabajo de tesis se analizaron las mamografias
digitales mediante un estudio global de la mama, para obtener un nimero textural y
morfologico caracteristico de la mama completa. Debido a esto, al obtener los valores
promedios de los pardmetros extraidos, sin tomar en cuenta la posicién relativa de cada
region en la mama, se perdié informacion que hubiera podido servir para evaluar de manera
mas precisa las caracteristicas texturales y morfoldgicas de la mama. Sin embargo, si el
analisis se realizara mediante un estudio regional, éste podria extraer de manera mas precisa
la textura y morfologia (matematica) de la mama, ya que evitaria el aplanamiento de los
resultados al obtener un promedio global de todas Jas mediciones realizadas. De esta forma,
los scripts podrian ofrecer resultados mas significativos para regiones particulares que
fueran notablemente diferentes del resto de la mama.
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Ademas, en cuanto a los scripts desarrollados: 1) para la caracterizacién de Ja rugosidad
textural mediante p, podria complementarse al tomar en cuenta no sélo el alto y ancho de
cada pico en cada perfil muestreado en la imagen, sino también el ancho neto a media
altura del pico maximo (Full Width at Half Maximum, FWHM), lo que extraeria
diferencias entre picos angostos y anchos con el mismo valor de p, tal como se observa en
la figura 5.5, derecha). La caracterizacion de forma mediante la compacidad k, podria
mejorarse al tomar en cuenta no solo las variaciones morfolégicas en la frontera externa de
las estructuras obtenidas, si no también segln el caso, las variaciones en la frontera interna
de las estructuras (a través de la caracteristica topologica de Euler, genus o mimero de
Euler), lo que extraeria diferencias entre estructuras sin agujeros (estructuras
completamente radiopacas, sugestivas de cancer) y estructuras con agujeros (centros
radiolucidos inmersos en estructuras radiopacas, sugestivas de benignidad).

// \
/ \\

\

\
\

~~
/

4

Cociente de alto/ancho (MHWRE) para ambos picos es el mismo

Figura 5.5. Ejemplo de mejora al analisis del script de p, para extraer mas informacién y diferencias en los
perfiles de intensidad muestreados en la imagen.

En resumen, el programa general desarrollado utilizando el parametro textural (Cociente
promedio alto/ancho de extremos) y el morfolégico (Compacidad de estructuras), resulta en
una primera aproximacion a lo que debiera ser un programa automatico de evaluacion de
imagenes mamograficas digitales. En la actualidad ain no se cuenta en el drea de
investigacion con un programa que trate de evaluar de esta forma una mamografia digttal, y
menos aun en el dmbito comercial. Esto justifica que al programa se le considere una
primera version y que en futuros trabajos se le tome como base para mejorar la correcta
diferenciacién de los grupos de imagenes, utilizando mejoras de los parametros empleados
0 incorporando otros nuevos. Ademas, se remarca la necesidad de contar con un mayor
numero de mamografias digitales de cancer para la evaluacidén de los pardmetros que se
utilicen en el analisis.
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CAPITULO VI
CONCLUSIONES

El capitulo expone un breve comentario de los analisis de resultados y las conclusiones del
trabajo de tesis.

6.1. CONCLUSIONES

Se programaron en Matlab las rutinas de andlisis textural (p) y morfologico (x) para
evaluar 102 mamografias digitales resultando un porcentaje de 46% de resultados correctos
(correcta asignacion positiva o negativa de céancer), 25% de resultados incorrectos
(incorrecta asignacion positiva o negativa de cancer) y 29% de resultados indeterminados
(el programa no realiza asignacion positiva o negativa de cancer). A continuaciéon se
presenta en detalle las conclusiones parciales de acuerdo a los rubros siguientes.

6.1.A. Validacion del modo de lectura del formato DICOM de la imagen

Se validd la lectura de los archivos de imagenes RAW, en formato DICOM, al comparar
los resultados de los histogramas de la regién mamaria obtenidos en este trabajo de tesis y
los presentados por el Dr. A. Burgess en el articulo [Bu04], encontrandose un buen acuerdo
entre ambos. Una muestra de alrededor 50 mamografias digitales puede reproducir
aproximadamente la funciéon de distribucion probabilistica de los niveles de gris en la
mamografia digital para el sistema de mastografia empleado.

6.1.B. Analisis de histogramas (caracterizacion en intensidades)

Se observd que una parte de los histogramas de la mama, contaban con un hombro
(aproximadamente para niveles de gris 650-750) a la izquierda del pico maximo
(aproximadamente para niveles de gris 1000). Este hombro y pico fueron asociados
tentativamente a 2 diferentes tipos de poblaciones, la primera asociada a estructuras
radiopacas y la segunda a una combinacioén de estructuras grasas y fibroglandulares mas
probables en la mama. Esta asociacion, sirvié para determinar el nivel umbral caracteristico
de cada imagen para realizar los cortes de nivel en la rutina de compacidad de estructuras.

6.1.C. Parametro textural del cociente promedio alto/ancho de extremos (p)

Se programé en Matlab la rutina deseada para analizar los perfiles unidimensionales de
niveles de gris en la region mamaria. Se obtuvieron resultados mas significativos al analizar
los perfiles con niveles de gris mayores que 100 que aquellos con niveles mayores que 10.
Al comparar los resultados promedios del p y su desviacidén estdndar en los grupos de
imagenes de pacientes con cancer y con lesiones benignas, no se obtuvieron diferencias

significativas entre ambos, <pjp>cancer= 17.30£.7.87 ¥ <P 160> benigno = 21.02£.5.60.
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6.1.D. Compacidad de estructuras (k)

Se program¢ en Matlab la rutina deseada para extraer la compacidad de las estructuras
obtenidas al realizar cortes de nivel a la representacién tridimensional de la densidad
mamografica (coordenada (i,/) como coordenada del pixel y coordenada &, como valor de
gris del pixel). Al comparar los resultados promedios de la compacidad

(Keancer=0.0455840.01482 y Kbenigno=0.0445410.2979), para las imagenes de pacientes con
cancer y con lesiones benignas, sélo se observan diferencias significativas en las

desviaciones estandar de cada grupo de imagenes: Oy cancer=0.02019%0.01365 'y
GK_benigno:O-Ol353i0-01300-

6.1.E. Discriminacién entre los grupos de imagenes de pacientes con cancer y con
lesiones benignas

Se implementé un sistema de calificaciones 6ptimo para cada parametro extraido de la
imagen, para que por medio de una evaluacion de puntaje, se ofreciera una sugerencia de
malignidad o benignidad a la imagen analizada. Para el caso de las 24 imagenes de
pacientes con cancer, el programa da una sugerencia acertada de malignidad para un 58%
de las imagenes, una sugerencia incorrecta (sugiere benignidad) para un 13% de las
imagenes y no se ofrece ninguna sugerencia (evaluacion indeterminada) para un 29% de las
imagenes. Para el caso de las 78 imagenes de pacientes con lesiones benignas el programa
da una sugerencia acertada de benignidad para un 42% de las imagenes, una sugerencia
incorrecta (sugiere malignidad) para un 28% de las iméagenes y no se ofrece ninguna
sugerencia para un 29% de las imagenes.

Finalmente al considerar a todas las 102 imagenes como un solo grupo, el programa sugiere
un diagnoéstico acertado (cancer o lesion benigna) para el 46% de las imagenes, un
diagnoéstico incorrecto para el 25% de las imagenes y una asignacion indeterminada para el
29% restante. Es decir, que aproximadamente de cada 10 imagenes analizadas por el
programa general, éste sugerird un diagndstico acertado, ya sea de cancer o de lesion
benigna, para 4 (6 5) imégenes, un diagnostico incorrecto para 3 (6 2) imagenes y un
diagnoéstico indeterminado para 3 imdgenes (igual probabilidad de que estas 3 iméagenes
sean caracteristicas de cancer o de lesion benigna).

En conclusion, el presente trabajo de tesis ofrece un método y un programa para
computadora personal que evalua las caracteristicas texturales (por medio de p) y
morfologicas de la mama (por medio de «), para tratar de diferenciar en una primera
aproximacion grupos de iméagenes de pacientes con cancer, de otro grupo de imagenes de
pacientes con lesiones benignas. El resultado final de esta diferenciacién no es utilizable en
la préactica debido al bajo porcentaje de asercidn correcta. Sin embargo este trabajo de tesis
resulta pionero en el enfoque en que se analizan las mamografias digitales, que no se habia
empleado hasta el momento. Por lo tanto esta tesis aporta un inicio en la investigacion de
nuevos métodos y criterios texturales o morfologicos que desemboquen en un mejor
porcentaje de diferenciacion efectivo entre las imagenes de pacientes con cancer y las que
no tienen.
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6.2. PERSPECTIVAS A FUTURO

En primer lugar, se sugiere la modificacion de la rutina textural para que ésta tome en
cuenta el valor del ancho neto a media altura del pico maximo (FWHM), para discriminar
entre estructuras con igual p, pero con caracteristicas visuales rugosas (o suaves) diferentes,
como se observa en la figura 5.5. lgualmente, modificar la rutina de compacidad para que
ésta discrimine entre estructuras puramente radiopacas (sugestivas de cancer) y estructuras
radiolucidas inmersas en un medio radiopaco (sugestivas de benignidad). Estas
modificaciones extraerian mas informacion (o caracteristicas), correspondiente a la textura
y morfologia de cada imagen, para ofrecer una mejor diferenciaciéon entre los grupos de
imagenes (estudio y control).

Para mejorar el porcentaje de diferenciacion efectiva entre los grupos de imagenes es
necesario contar con mas mamografias digitales a fin de obtener una mejor estadistica de
trabajo. Asi mismo, es imprescindible contar con un mayor nimero de imdagenes de
pacientes con cancer ya que la fraccidon de éstas en nuestro estudio fue de aproximadamente
un tercio de las pacientes que no tienen cancer.

Finalmente, para mejorar las rutinas desarrolladas en el presente trabajo de tesis, se
sugieren los métodos citados en la seccion 5.4. Para tal efecto se proponen y prueban otros
pardmetros que se sumen a los anteriores para ayudar a una mejor discriminacion de las
imagenes. Ademas, una vez que se obtengan los resultados de los parametros, proponer una
metodologia de andlisis comparativo de éstos distinta a la discriminacién lineal, para la
caracterizacion de los grupos de resultados, como por ejemplo una clasificacion en el
espacio de parametros con métodos de reconocimiento de patrones no-lineales tales como
las redes neuronales. Al aumentar el nimero de pardmetros, se debera proceder a identificar
combinaciones “ortogonales” o altamente descorrelacionadas de los pardmetros que
resulten mas significativos, mediante un andlisis de componentes principales.
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ANEXO A ’
ASPECTOS CLINICOS DE LA IMAGEN MAMOGRAFICA

A.1.ANATOMIA DE LA MAMA.

La mama se compone principalmente de tejido fibroglandular y tejido adiposo. El tejido
fibroglandular es una mezcla de tejido conectivo fibroso (estroma) y tejido glandular
(células epiteliales y ductos lactiferos). El tejido adiposo se encuentra principalmente
recubriendo los conductos galactoforos cerca de la dermis y como grasa intersticial entre
ellos. La mama se fija a la piel por los ligamentos suspensorios de Cooper y es separada de
la aponeurosis de revestimiento del musculo pectoral mayor por la bolsa retromamaria. Los
ligamentos de Cooper forman tabiques fibrosos en la estroma que brindan apoyo al
parénquima mamario. De 15 a 20 conductos galactéforos se extienden desde los lobulillos
compuestos por epitelio glandular hasta los orificios situados en el pezén. Una dilatacién
del conducto, el seno galactoforo, se encuentra cerca del onificio del conducto en el tejido
subareolar. El tejido subcuténeo y el tejido adiposo distribuidos alrededor de los lobulillos
de la gldndula confieren a la mama su contorno uniforme y en el periodo sin lactancia
representan la mayor parte de su volumen. Los vasos linfaticos atraviesan la estroma que
rodea a los lobulillos de la glandula y transportan la linfa hasta los conductos colectores. En
la figura A.] se muestra una vista tangencial de la mama sobre la pared toracica y vista de
un corte (sagital) de la mama y la pared toracica asociada. A continuacién se describe con
mas detenimiento la estructura y composicidn regular de la mama [B100].

A.l.A. Glandula mamaria

La mama se ubica dentro de la aponeurosis superficial de la pared tordcica anterior y
consiste de 15 a 20 lébulos de tejido glandular de tipo tuboloalveolar. El tejido conectivo
fibroso forma un marco que sostiene los I6bulos y el tejido adiposo llena los espacios entre
dichos ldbulos. El tejido conectivo subcutaneo rodea la glandula y se extiende en forma de
tabiques entre los 16bulos y lobulillos, de modo que proporciona sostén a los elementos
glandulares, pero no forma una cdpsula separada alrededor de los componentes de la mama.
Los engrosamientos fibrosos del tejido conectivo se mezclan en el tejido parenquimatoso de
la mama, se extienden desde la capa profunda de la aponeurosis superficial (hipodermis) y
se fijan a la dermis de la piel. Estas estructuras suspensorias, que se denominan ligamentos
de Cooper, se insertan en forma perpendicular con respecto de las delicadas capas de la
aponeurosis superficial de la dermis, permitiendo movilidad a la mama y proporcionando
sostén. La mitad superior de la mama, y en particular el cuadrante superoexterno, contiene
mas tejido glandular que el resto de la glandula. En [a figura A.l se puede observar una
vista tangencial y un corte sagital de la mama.

A.1.B. Pezbn y aréola
La epidermis del pezén y de la aréola es muy pigmentada y algo arrugada. El pezon esta

revestido por un epitelio escamoso, estratificado y queratinizado. La superficie profunda de
la epidermis esta invadida por papilas dérmicas largas que permiten que los capilares
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aporten sangre en la vecindad de la superficie. En la profundidad de la aréola y el pezén
existen haces de fibras musculares lisas dispuestas en forma radial y circunferencial en el
tejido conectivo denso y de manera longitudinal a lo largo de los conductos galactéforos
que se extienden hacia arriba del pezdn. La aréola contiene glandulas sebaceas, glandulas
sudoriparas y glandulas areolares accesorias (de Montgomery), que presentan una
estructura intermedia entre las glandulas mamarias verdaderas y las glandulas sudoriparas.

A.1.C. Morfologia de la mama con la edad

La morfologia de la porcidn secretoria de la glandula mamaria varia con la edad y durante
el embarazo y la lactancia (ver figura A.2). En la mama inactiva el componente glandular
es escaso y consiste principalmente en elementos ductales. Durante el ciclo menstrual la
mama inactiva presenta cambios ciclicos leves. Al comienzo del ciclo los conductillos
aparecen como cordones con una luz escasa o inexistente. Durante la estimulacion
estrogénica, aproximadamente en el momento de la ovulacién, la altura de las células
secretorias aumenta y se acumulan liquidos y lipidos en el tejido conectivo. Luego en
ausencia de una estimulacion hormonal continua la glandula regresa a un estado inactivo
durante todo el resto del ciclo.

Apaneurosis del pectoral
mayar
Miscukos intercostales
Plgural parietal
Pleural viscara
Estroma
Ligamento de Cooper

Seno galactétoro
Gonducto galactoloso
Bolsa retromamaria
Lobutilio de 12 glindula

Ganglios linfaticos
T/ mamarias internos
Vasos linlaticos

Tejido adiposo
subcuténeo

Figura A.l. Vista tangencial de la mama sobre la pared toracica y vista de un corte (sagital) de la mama y la
pared toracica asociada (ver lexto).
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Figura A.2. Dibujo esquemitico que muestra el
desarrollo de la glandula mamara. En las columnas
] y 2 se muestran vistas anteriores y laterales de la
mama. Los aspectos microscépicos de los conductos
y los lobulillos se ifustran en las columnas 3 y 4,
respectivamente. Paneles: (A) prepubertad (nifiez),
(B) pubertad; (C) madurez (edad de procreacion);
(D) embarazo;, (E) lactancia; (F) estado
posmenopausico (senit). [BI00].

A.Z.EVALUAC[(')N CLINICA Y ESTANDARIZACION DE LOS INFORMES
MAMOGRAFICOS (BI-RADS).

La principal aplicacion de la mamografia es la deteccion de lesiones no palpables. Para esto
se sigue una revision sistematica de los siguientes rubros:

Material: negatoscopio (en el caso de mamografia analdgica), luz, lupa, visores.
M¢étodo: comparacion de la simetria de las proyecciones mamograficas de la mama
izquierda y derecha, estudios previos, datos clinicos, antecedentes clinicos de la
paciente.

Hallazgos: se basan en la observacién de la alteracidén del patrén mamario normal,
como patrones diferentes, incluso en la misma mama.

Analizar el drea de la mama por regiones: region subareolar y retroglandular.
Posicionamiento de la paciente: colocar en la posicion adecuada la mama de la paciente
de acuerdo al tipo de proyeccién radiografica utilizada.

Valores de exposicion: asegurarse de utilizar valores adecuados de exposicion
radiografica.

Marcaje: La imagen mamografica debe llevar la fecha del estudio, el nombre de la
paciente, el tipo de proyeccion utilizado y el nombre del técnico radiologo.

Para [a evaluacion de las imagenes mamogréficas se ha implementado una terminologia
estandarizada por el Colegio estadounidense de Radiologia (American College of
Radiology) denominada “Breast [maging Reporting and Data System” (BI-RADS) con la
finalidad de evitar la confusién durante la interpretacion de los informes y facilitar la
vigilancia ulterior de las pacientes [AC98], [D093]. BI-RADS se basa en la utilizacion de
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un léxico estandarizado para facilitar la uniformidad de los informes radiolégicos
provenientes de distintas instituciones.

La estandarizacién del informe mamografico también abarca la evaluacién global de la
probabilidad de las afecciones, la cual se incluye en la “Conclusion™ ubicada al final del
informe mamografico. Existen 6 categorias de evaluacion, cada una asociada con una
recomendacién para el manejo de la paciente. La categoria BI-RADS "0" identifica casos
en los que se requiere un estudio por imagenes adicional para poder establecer una
conclusién. Una vez obtenido este examen, el caso es asignado a una de las cinco
categorias de "Evaluacion final" (tabla A.1).

Tabla A.1. Categorias de evaluacion con mamografia (BI-RADS).

Categoria Resultado Descripcion, recomendacion
0 Incompleto. Requiere proyecciones adicionales.
Normal
1 (hallazgo negativo de | Ninguno, estudio de escrutinio de rutina.
anormalidad mamaria)
? Hallazgo benigno Hallaz‘gg inequivocamente benigno. Estudio de
escrutinio de rutina.
Hallazgo probablemente Muy .alta probabll_ldqd de benignidad. Se
3 beni recomienda un seguimiento a corto plazo para
enigno : e .,
garantizar la estabilidad de la lesion.
Hallazgo de aspecto No definitivo pero con probabilidades
4 sospechoso, razonables de malignidad. Debe considerarse la
probablemente maligno | posibilidad de biopsia.
Altamente sugestivo de Muy .alta probabllu_iad de n?allg'n@ad. Se
5 . recomienda profundizar el diagndstico. Se
malignidad . .k
requiere biopsia.

A.3.VALIDEZ DE UNA PRUEBA DE DIAGNOSTICO

Cuando se estudia una muestra de pacientes, los datos obtenidos permiten clasificar a los
sujetos en cuatro grupos segun una tabla 2x2 como la que se muestra en la tabla A.2. En
ella, se enfrenta el resultado de la prueba diagndstica (en filas) con el estado real de los
pacientes (en columnas) o, en su defecto, el resultado de la prueba de referencia o “estandar
de oro” que se vaya a utilizar. El resultado de la prueba puede ser, correcto: verdadero-
positivo (VP) y verdadero-negativo (VN), o incorrecto: falso-positivo (FP) y falso-negativo
(FN). El analisis de su validez puede obtenerse calculando los valores de sensibilidad y
especificidad [A194].

A.3.A. Sensibilidad
Es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo enfermo, es decir, la

probabilidad de que para un sujeto enfermo se obtenga en la prueba un resultado positivo.
La sensibilidad es, por lo tanto, la capacidad de la evaluacion (o prueba) para detectar la
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enfermedad. Cuando los datos obtenidos a partir de una muestra de pacientes se clasifican
en una tabla como la que se muestra en la tabla A.2, es facil estimar a partir de ella la
sensibilidad como la proporcion de pacientes enfermos que obtuvieron un resultado
positivo en la prueba diagnostica. Es decir:

V
Sensibilidad = —P—

VP+FN (A1)

De ahi que también la sensibilidad se conozca como “fraccion de verdaderos-positivos
(FVP)”.

A.3.B. Especificidad

Es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo sano, es decir, la probabilidad
de que para un sujeto sano se obtenga un resultado negativo. En otras palabras, se puede
definir la especificidad como la capacidad para detectar a los individuos sanos. A partir de
una tabla como la tabla A.2, la especificidad se estimaria como:

VN

Especificidad = —————
specificida VN« FP (A2)

De ahi que también sea denominada “fraccién de verdaderos-negativos (FVN)”.

Tabla A.2. Relacion entre el resultado de una prueba diagndstica y la presencia o
ausencia de una enfermedad.

Resultado de la Diagnéstico verdadero
prueba
Enfermo Sano
Posifivo Verdaderos-Positivos Falsos-Positivos
(vP) (FP)
Negativo Falsos-Negativos Verdaderos-Negativos
g (FN) (VN)

Los conceptos de sensibilidad y especificidad permiten, por lo tanto, valorar Ja validez de
una prueba de diagnodstico. Su utilidad es para quienes desarrollan o fabrican sistemas,
métodos o pruebas, o disefian protocolos, entre otros. Sin embargo, carecen de utilidad en la
practica clinica. Tanto la sensibilidad como la especificidad proporcionan informacién
acerca de la probabilidad de obtener un resultado concreto (positivo o negativo) en funcion
de la verdadera condicion del enfermo con respecto a la enfermedad. Sin embargo, cuando
a un paciente se le realiza alguna prueba, el médico carece de informacién a priori acerca
de su diagndstico verdadero, y mas bien la pregunta se plantea en sentido contrario: ante un
resultado positivo (negativo) en la prueba, ;jcual es la probabilidad de que el paciente esté
realmente enfermo (sano)?. Esta informacién puede completarse mediante los valores
predictivos que se mencionan a continuacién [Pi03].
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A.3.C. Valor predictivo positivo

Es la probabilidad de padecer la enfermedad si se obtiene un resultado positivo en la
evaluacion. El valor predictivo positivo puede estimarse, por tanto, a partir de la proporcion
de pacientes con un resultado positivo en la prueba que finalmente resultaron estar
enfermos:

VP

VPP =
VP+FP (A.3)

A.3.D. Valor predictivo negativo

Es la probabilidad de que un sujeto con un resultado negativo en la prueba esté realmente
sano. Se estima dividiendo el nimero de verdaderos negativos entre el total de pacientes
con un resultado negativo en la prueba:

VN

VPN = ————
FN + VN (A.4)

El concepto de valores predictivos, a pesar de ser de enorme utilidad a la hora de tomar
decisiones clinicas y transmitir a los pacientes informacion sobre su diagnéstico, presenta la
limitaciéon de que dependen en gran medida de lo frecuente que sea la enfermedad a
diagnosticar en la poblacién objeto de estudio. Cuando la prevalencia de la enfermedad es
baja, un resuitado negativo permitira descartar la enfermedad con mayor seguridad, siendo
asi el valor predictivo negativo mayor. Por el contrario, un resultado positivo no permitira
confirmar el diagnéstico, resultando en un bajo valor predictivo positivo.

A.4.HALLAZGOS MAMOGRAFICOS NORMALES

Existe una amplia gama de hallazgos mamograficos normales en lo que concierne al
tamarfio, la configuracién y la composicion de los tejidos mamarios. La composicion del
tejido mamario puede variar entre la presencia casi exclusiva de tejido adiposo y un tejido
fibroglandular extremadamente denso y se comelaciona con la sensibilidad de la
mamografia. Algunos signos del cancer de mama se muestran por la aparicion de
microcalcificaciones o masas tumorales, las cuales tienen coeficientes de atenuacién tales
que en la imagen radiografica se observan blancas (mayor atenuacién del haz de radiacién),
por lo que se les denomina radiopacas. Al tejido adiposo, con coeficientes de atenuacion
menores que los anteriores, se le dice radiolucido pues se observa de color gris oscuro o
negro en la mamografia. El tejido adiposo representa un buen fondo sobre el cual puede
detectarse un cancer de mama pequeiio, pero el tejido fibroglandular denso (de color blanco
en la mamografia) puede enmascarar un cancer de mama [B100].

En el sistema BI-RADS la composicion del tejido mamario se divide en cuatro categorias
(ver figura A.3), una mama compuesta casi exclusivamente por tejido adiposo (A); la
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presencia de islotes dispersos de densidades fibroglandulares que pueden enmascarar
lesiones en Ja mamografia (B y C) y un tejido mamano sumamente denso que disminuye la
sensibilidad de la mamografia (D) |[AC93]. Las mujeres jovenes generalmente presentan
una mayor cantidad de tejido fibroglandular, en este subgrupo de mujeres las mamas, por lo
general, son mas radiopacas que en las mujeres de mayor edad. Sin embargo, es importante
tener presente que existen amplias variaciones de densidad del tejido mamario en mujeres
de la misma edad;, en algunas mujeres jovenmes las mamas estdn compuestas casi
exclusivamente por tejido adiposo y en algunas mujeres de mayor edad las mamas son
extremadamente densas.

Figura A.3. Cuatro categorfas de composicién tisular mamaria en la mamografia. A. El tejido adiposo
representa casi la totalidad del tejido mamario. B. Se aprecian islotes dispersos de tejido fibroglandular que
pueden enmascarar una Jesion en !a mamografia. C. Se observa una mama de densidad heterogénea. Este
factor puede reducir la sensibilidad de la mamografia. D. Se observa una densidad mamaria muy pronunciada
que reduce la sensibilidad de la mamografia.
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A medida que la mujer envejece o procrea, el tejido fibroglandular es reemplazado por
tejido adiposo. El reemplazo del tejido fibroglandular por el tejido graso se produce
generalmente desde la parte posterior hacia la parte anterior y desde la parte medial hacia la
parte lateral de la mama. Por lo tanto, la mayoria de las mujeres presentan una mayor
cantidad de tejido fibroglandular en la region subareolar que en la vecindad de la pared
toracica y en la parte lateral que en la parte medial de la mama. El proceso de reemplazo
del tejido fibroglandular por tejido adiposo generalmente es simétrico. Algunas mujeres
presentan tejido mamario accesorio en la axila; este hallazgo es normal y puede ser
unilateral o bilateral [Ad87].

Durante el embarazo la densidad mamaria aumenta. El aumento de la densidad también se

asocia con la administraciéon de hormonas exégenas en algunas mujeres posmenopausicas
fMc94).

A.5.HALLAZGOS MAMOGRAFICOS ANORMALES

Las alteraciones mas frecuentes observadas en las mamografias consisten en lesiones
ocupantes y calcificaciones, y las caracteristicas radiograficas de estas alteraciones pueden
aportar indicios etiolégicos. En el informe mamografico estandarizado los términos
utilizados para describir las lesiones ocupantes y las calcificaciones indican la probabilidad
de malignidad. Otros hallazgos significativos consisten en la presencia de lesiones
neoformadas o evolutivas, la distribuciéon asimétrica bilateral del tejido fibroglandular,
distorsiones de la arquitectura glandular, aumento del espesor o retracciéon de la piel,
retraccion del pezdn y aumento de tamaiio de los ganglios linfaticos [B100].

A.S.A. Lesiones ocupantes

Una lesién ocupante es una lesion que se aprecia como minimo en dos proyecciones
mamograficas. Las lesiones ocupantes, o masas se definen por la forma, las caracteristicas
de los bordes y la densidad. La forma puede ser redonda, ovalada, segmentada o irregular
(ver figura A.4). Las lesiones ocupantes ovaladas y redondas generalmente son benignas.
Una morfologia irregular sugiere una mayor probabilidad de malignidad.

Los bordes de las lesiones ocupantes también son importantes como indicadores de
malignidad [GI93]. Los bordes pueden ser descritos como bien delimitados,
microsegmentados (numerosas lobulaciones diminutas), enmascarados (parcialmente
ocultos por los tejidos circundantes), indistintos o espiculados (ver figura A.5). Los bordes
bien delimitados sugieren una etiologia benigna y se asocian con una muy baja
probabilidad de malignidad (menos del 2%) [Ha88]. Una lesién ocupante quistica no
requiere nuevos estudios diagnoésticos. Una lesion ocupante sélida puede requerir una
mamografia con aumento para confirmar que todos los bordes de la lesién sélida estén
claramente delimitados. Una lesién ocupante sélida solitaria bien delimitada generalmente
es observada durante 6 meses para determinar si es estable (sin crecimiento). Si la lesidn es
estable, se recomienda una vigilancia mamografica continua durante 2 afios como minimo
|Br89|. La presencia de varias lesiones ocupantes bien delimitadas es una evidencia atin
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mas firme de benignidad o ganglios linfiticos intramamarios benignos; en estos casos, por
lo general, es suficlente la reevaluacion de la paciente después de | afio.

Los bordes microsegmentados aumentan la probabilidad de malignidad. Si la lesién
ocupante mantiene una relacién de proximidad con el tejido fibroglandular de densidad
similar, es posible que el borde sea enmascarado. en cuyo caso se recurre a la composicion
del 4rea con la finalidad de visualizar con mayor precision los bordes de la lesion, el
hallazgo de bordes indistintos sugiere la posibilidad de malignidad. Una lesion ocupante
con bordes espiculados se caracteriza por lineas que irradian desde el borde y se asocia con
una elevada probabilidad de cincer. Un area espiculada en ausencia de una lesién ocupante
asociada se define como una distorsion de la arquitectura.

La densidad de una lesiéon ocupante también orienta hacia la posible etiologia. En general,
las lesiones ocupantes benignas se asocian con una menor densidad que las lesiones
ocupantes malignas. Las lesiones ocupantes malignas generalmente se asocian con una
mayor densidad radioldgica que las lesiones ocupantes benignas o el tejido mamario normal
circundante. Sin embargo, la densidad de una lesion no siempre es un indicador confiable
de benignidad o malignidad |Ja91}.

BORDES

Bien delimitado

FORMA
Microsegmentado
Redonda .
Enmascarado h
Ovalada -

Mal delimitado

' Espiculado

Figura A.4. Terminologia estandarizada para la Figura A.5. Terminologia estandarizada para los
configuracién de las lesiones. bordes de tas Jesiones.

Segmentada

lrregular

Existen varios hallazgos asociados con lesiones ocupantes que pueden orientar hacia la
etiologia de la lesion. Por ejemplo, la presencia de calcificaciones en una lesion ocupante a
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menudo brinda informacién definitiva. Las calcificaciones de los fibroadenomas
generalmente son grandes y densas; estas calcificaciones pueden estar localizadas en la
parte central o en el borde de! fibroadenoma. Es posible detectar calcificaciones granulares
finas en lestones benignas o malignas. Otros hallazgos que pueden asociarse con una lesion
ocupante consisten en retraccion cutanea, retraccién de] pezén y engrosamiento de la piel.

A.5.B. Calcificaciones

El calcio es un elemento metalico bivalente de color blanco que pertenece al grupo alcalino.
La calcificaciéon es el depdsito de sales de calcio en los tejidos. En las mamas las
calcificaciones generalmente se producen en la forma de hidroxiapatita calcica o fosfato
tricalcico [La86]. En la terminologia estandarizada las calcificaciones se dividen en tres
grupos generales: las tipicamente benignas, las indeterminadas y las asociadas con mayor
probabilidad de malignidad. Las calcificaciones tipicamente benignas generalmente pueden
identificarse por sus rasgos mamograficos y son cutdneas, vasculares, groseras,
bastoniformes, redondeadas, en céascara de huevo y en forma de "leche de calcio" (ver
figura A.6). Las calcificaciones indeterminadas y las calcificaciones asociadas con mayor
probabilidad de malignidad pueden ser descritas como amorfas o indistintas: pleomorfas 0
heterogéneas o finas, lineales y ramificadas ("en molde") (ver figura A.7).

Las calcificaciones también se dividen segun su distribucion: las calcificaciones agrupadas
o en racimo abarcan mas de 5 calcificaciones en un area pequefia (menos de 2 em’) y
pueden ser benignas o malignas. Las calcificaciones /ineales se distribuyen en una linea que
puede presentar pequefias ramificaciones. Las calcificaciones segmentarias siguen la
distribucion de un conducto y sus ramificaciones. Las calcificaciones regionales abarcan un
mayor volumen de glandula mamana y no presentan necesariamente una distribucién
ductal. Las calcificaciones difusas/diseminadas se distribuyen en forma aleatoria en toda la
mama y casi siempre son benignas.

A.6. EJEMPLOS DE LESIONES BENIGNAS Y MALIGNAS

Generalmente, varias regiones sospechosas que se encuentran en la mama no son
necesariamente malignas. Kopans [Ko98] y Wolberg [Wo000] identifican las siguientes
lesiones benignas y sus caracteristicas asociadas.

Fibroadenoma: Estas son las lesiones benignas usualmente més observadas en mujeres
menores de 30 afos de edad. Estas son redondas y bastante moéviles. Aun siendo lesiones
benignas, tienen un factor de riesgo a largo plazo para la aparicién de cancer de mama.

Lesion fibroquistica: Es un término ambiguo que incluye muchos tipos de lesiones
mamarias benignas. Las autopsias muestran que la mitad de todas las mujeres tienen
cambios microscopicos en la mama consistentes con lesiones fibroquisticas. La lesién
fibroquistica no es un precursor de malignidad.



Anexo A. ASPECTOS CLINICOS DE LA IMAGEN MAMOGRAFICA

Tipicamente benignas

Cutdneas CbOO

Vasculares 4,1”
Indeterminada

Groseras ‘ '

Amorfas, mal o9
Grandes, e delimitadas <,
bastoniformes -

Mayor probabilidad
Redondas '..0 de malignidad

o9

@ =
Pleomorfas, mo

heterogéneas ‘
En cascara de huevo\

— Finas, Iineares\ ~-Z

.Figura A.6. Morfologia de las calcificaciones Figura A.7. Morfologia de calcificaciones
benignas tipicas. indeterminadas y calcificaciones asociadas con alta
probabilidad de malignidad.

Hiperplasia atipica de la mama: Esta condicién bernigna estd caracterizada por una
acentuada proliferacion y atipia del epitelio (ductal o lobular). Se encuentra en un 3% de
todas las biopsias con hallazgos benignos. Esta condicién se asocia con un [3% de
subsiguiente desarrollo de cancer de mama.

Tumor phyllodes: Esta condicién benigna es un tumor fibroepitelial y aproximadamente un
10% de estos casos produce metéstasis a partir de una lesidn histologicamente maligna o
bentgna.

Mastitis periductal: En una de sus formas, esta condicién es la causa de la mayor parte de
las inflamaciones de la mama de origen no lacto. Bacterias aerobicas o anaerobicas pueden
complicar el caso o ser estériles. La ocurrencia crénica es la causa mas frecuente de la
descarga del pezén en mujeres premenopausicas.

Papilomas: Estas masas son tipicamente mas pequeiias que | cm y usualmente se observan
como crecimientos intraductales. Las pacientes frecuentemente tienen descarga por el
pezdon y los papilomas pueden ser uUnicos o multiples. Las pacientes con papilomas
frecuentemente desarrollan cancer.
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La deteccion de lesiones ocupantes malignas requiere que el médico radiélogo considere las
caracteristicas de cada region. Todas las masas diagnosticadas como malignas presentan
diferencias, algunas consisten en una gran variedad de tipos de células diferentes con
diversas apariencias y diferentes caracteristicas de comportamiento. Las tasas de
crecimiento de los tumores varian con cada paciente. Usualmente el cancer de mama
promedio toma aproximadamente 9 afios para alcanzar | cm. El cancer de mama causa la
muerte al esparcirse a otras regiones del cuerpo (metastasis) y tal propagacion puede ocurrir
en cualquier momento durante el crecimiento del tumor. Tipicamente se recurre a la
mastectomia, cuando la metéstasis ha ocurrido y existe como tejido canceroso que es muy
pequeno para ser detectado por cualquier estudio clinico. Ciertos canceres producen
metdstasis con mas frecuencia que otros.

Carcinoma intraductal in situ (CIDS) es una manifestacion comun de cancer de mama.
Lesiones ocupantes malignas aparecen a partir de las células epiteliales del revestimiento de
los ductos y lobulos. Los canceres que no penetran fuera def confinamiento de los ductos de
los lobulos donde aparecen, raramente producen metastasis hacia los nodulos linfaticos o
hacia otras regiones distantes en el cuerpo. Tales canceres no infiltrantes se denominan
cancer de mama in situ. Usualmente existen 3 condiciones para que ocurra la metastasis:

1. Penetracién de los vasos sanguineos o del sistema l[infético.

2. Las células cancerigenas deben permanecer intactas durante el transito.

3. Las células deben alojarse y proliferar en una regién distante.

El cancer de mama tipicamente prolifera a partir de la mama a los nédulos linfaticos y de
aqui a sttios distantes. Un céncer que se propaga a los nédulos linfaticos tiene una gran
posibilidad de poseer otras caracteristicas malignas. Wolberg {Wo00] identifica 2 tipos de
cancer de mama no infiltrante.

Carcinoma lobulillar in situ: Este tipo de cancer no produce metéastasis pero proporciona de
un 20% a 30% de riesgo de carcinoma invasor en Ja misma mama 0 en la mama
contralateral. Este tipo de céncer se trata tipicamente con mastectomia bilateral.

Carcinoma intraductal: Similarmente este tipo de cancer generalmente no produce
metastasis y el riesgo subsecuente de cancer invasivo se confina a la misma mama. Esta
forma de cancer se clasifica de acuerdo con su morfologia como cribiforme, micropapilar, o
comedo. La forma comedo, usualmente, puede viajar ampliamente sin detectarse a través
de la mama. De esta forma, existe un gran riesgo de desarrollar un cancer invasivo después
de que éste se ha removido. Radioterapia o mastectomia son las formas adicionales mas
comunes de tratamjento.

Otro céncer de mama tipico es el cancer de mama invasivo. Estos son tipos de cancer que
penetran fuera del confinamiento de los ductos de los lébulos donde éstos aparecen y
frecuentemente producen metastasis en los nédulos linfaticos o en regiones distantes del
cuerpo. El incremento de la edad es el factor de riesgo principal para desarroliar esta forma
de céncer. Este puede asociarse con engrosamiento de la piel o retraccién del pezén. Egan
[Eg88] identifica los siguientes tipos comunes de carcinomas invasivos; ductal, lobular,
medular, comedocarcionama, papilar, cirroso y tubular. Al localizar una masa en una regién
sospechosa, el médico radidlogo analizara sus caracteristicas claves. Kopans [Ko98]
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subraya las siguientes caracteristicas: 1) Region: el cdncer de mama puede ocurrir en
cualquier parte de la mama o donde se encuentre tejido mamario. Estadisticamente la
localizacién mas comuin para e] cancer de mama es en el cuadrante superoexterno de la
mama; 2) Tamafio: el tamafo del cancer es importante para el prondstico. El prondstico es
mucho mejor para tumores de tamafno pequefio. Resultados de los estudios de escrutinio
tipicos indican que mas del 50% de los cénceres invasivos detectados son menores que |
cm de didmetro; 3) Forma: las masas pueden dividirse en 4 formas, redonda, oval, lobular e
irregular, siendo que la probabilidad de malignidad aumenta conforme la forma se vuelve
mas trregular; 4) Bordes: las masas que poseen margenes que forman una interfaz definida
y abrupta con el tejido eircundante son casi siempre hallazgos benignos. El cancer de mama
clasico posee margenes espiculados. La mayoria de los canceres de mama tienen limites
irregulares mientras invaden a los tejidos circundantes, produciendo asi bordes mal
definidos.

Para una discusion visual de las diversas formas y signos del cancer de mama, referirse a
Kopans [K098] y Gamagami [Ga96].
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~ ANEXO B |
ASPECTOS TECNICOS EN EL ANALISIS
DE IMAGENES DIGITALES

B.1.CONSIDERACIONES REFERENTES AL ANALISIS DE _ LAS
MAMOGRAFIAS DIGITALES

El programa empleado para escribir las rutinas de analisis (llamadas seripts) fue Matlab
version 7.0 (“Release” 14). El formato empleado para el andlisis de las mamografias
digitales es el DICOM. modalidad MG (mamografia digital), que utiliza el Senographe
2000D para guardar las imagenes obtenidas. Sin embargo, existen algunos comentarios
pertinentes referentes a estas elecciones que a continuacion se describen.

B.1.A. Matlab v7

Debido a las bondades de este paquete de programas comercial en lo que concierne al
procesamiento de tmagenes, se selecciond como plataforma de desarrollo para generar las
rutinas necesarias para analizar las mamografias digitales de acuerdo con los parametros
anteriormente presentados.

En la figura B.l se presenta el organigrama empleado de procesamiento y analisis de las
imagenes.

En un principio se trabajé con una version anterior de Matlab (6.5R13), sin embargo se
cambié por la versién 7 pues se detecté que la anterior tenia algunas carencias para analizar
las imagenes tipo DICOM (.dem). Estas carencias de la version 6.5 (v6.5) nos habian
llevado a pasar las mamografias digitales de DICOM a un formato més reconocible (TIFF)
por Matlab v6.5 usando para tal efecto el programa ImageJ v1.33 (del dominio publico).
Lamentablemente, nos dimos cuenta que Image) efectuaba cambios que modificaban la
informacion de la imagen al pasarla de DICOM a TIFF. Al comparar los resultados
obtenidos al usar Matlab v6.5, para las imégenes TIFF seleccionadas en este trabajo de
tesis, con los de [Bu04], para el histograma correspondiente a los niveles de gris obtenidos
con un equipo Senographe similar al nuestro. resulté que existian grandes variaciones.

Una vez que se utilizd Matlab v7 para analizar las mamografias digitales en formato
DICOM, se obtuvo un buen acuerdo entre los histogramas de ambos trabajos. En e} capitulo
S, seccidn 5.1, se presentaron los resultados de esta comparacion.

B.l.B. Mamografias digitales en formato DICOM

El formato empleado para la transferencia de imagenes de uso clinico es el DICOM (Digital
Imaging and Communications in Medicine). Este formato, acordado por el Colegio
Estadounidense de Radiologia (ACR) y la Asociacidn Nacional de Fabricantes Eléctricos
(NEMA) en 1983 [DIO03], pretende estandarizar el formato de las imagenes médicas de uso
clinico para su transferencia entre diferentes equipos e instituciones (versién 1.0 en 1985,
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version 2.0 en enero 1988 y version 3.0 en 1989). Sin embargo, para cada aplicacion
médica que use una imagen digital este formato cambia, ya que debe incluir informacion
sobre el paciente y sobre los datos utilizados inherentes a cada aplicacion. Esta
informacion. junto con los datos propios de la imagen, se registra en diferentes campos
definidos para cada formato DICOM de aplicaciones médicas diferentes (Tomografia axial.
mamografia digital, radiografia digital, entre otros). Esto obliga a analizar los encabezados
(primera parte de la imagen donde se registran los campos de informacidn), para saber
como analizar correctamente las iméagenes. En el caso de las mamografias digitales
obtenidas del equipo Senographe 2000D (modalidad MG), éstas son imagenes de 16 bits
(2294 renglones y 1914 columnas), con un encabezado de 153 renglones en los cuales se
guardan datos de la técnica radioldgica de exposicion (tensién, carga. combinacion
blanco/tiltro, entre otros), informacion de la paciente (nombre, nimero de estudio, edad,
entre otros), datos del hospital (nombre del hospital, direccion, entre otros). datos de la
técnica radidloga e informacién de lectura y guardado de la imagen (tipo de lectura, en
nuestro caso la lectura se realiza del bit menos representativo al mas representativo, clase
de archivo definido por | DI03, GE0O|, entre otros)

Los médicos radidlogos estan acostumbrados a evaluar las imagenes mamograficas en
pelicula radiografica, donde el tejido con mayor coeficiente de atenuacién (tejido
radiopaco) que los tejidos circundantes (tejidos radiolucidos), se visualiza mas claro que los
demads tejidos que lo rodean. Sin embargo en la radiografia digital sucede justamente lo
opuesto, pues en las zonas donde hay menor atenuacidn de los rayos X, la imagen muestra
ntveles de gris mas claros que en las zonas con mayor atenuacion (como en el caso del
archivo RAW, ver mas abajo). Debido a esta razon los archivos de imagen DICOM (como
en el caso de los archivos de imagenes procesadas, ver mas abajo), muestran una inversion
en la escala de niveles de gris de tal forma que la imagen visualizada (y guardada) sea igual
a la de una imagen en pelicula radiografica, i.e. niveles mas bajos de gris corresponden a
tonalidades claras y niveles altos a tonalidades oscuras, tomando en cuenta una
transformacidn logaritmica acorde a la vision humana. De esta forma se debe tener cuidado
en el tratamiento de las iméagenes con los programas convencionales de imagenes donde los
niveles mas bajos de gris corresponden a tonalidades oscuras y niveles altos a tonalidades
claras.

El equipo Senographe 2000D ofrece 2 tipos de imagenes (ver seccidn 2.3.B):

-  RAW: afectada por una correccion de “aplanado™, para obtener uniformidad del brillo,
alta frecuencia de modulacién, uniformidad en el cociente sefial a ruido y la correccién
de pixeles. Ademas se realiza una deteccién del borde de la mama y todo lo que esté
fuera de ésta es cubierto por una mascara negra para facilitar la evaluacion visual de la
imagen.

- Procesada: ver seccion 2.3.B. Este tipo de imagen muestra un aspecto visual de la
mama, tal como los médicos radiélogos estan habituados y entrenados para evaluar una
imagen mamogréfica en pelicula radiografica.

Por estas razones, para cualquier tipo de analisis que se desee llevar a cabo, éste debe
hacerse utilizando las imagenes RAW, aunque seria descable analizar los datos sin ningun
procesamiento de la imagen, a fin de estudiar el sistema de adquisicion y tal vez proponer
algoritmos alternativos de procesamiento.
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Figura B.[. Organigrama del anélisis de las mamografias digitales por medio de las rutinas desarrolladas en
Matlab v7.
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, ANEXO C
OBTENCION DE LA MASCARILLA BINARIA

C.1.PROCESO EMPLEADO PARA LA OBTENCION DE LA MASCARILLA
BINARIA

Para analizar unicamente el area interna de la mama, para cada imagen, se propone el uso
de una mascarilla binaria. De esta forma, os procesos de analisis de la textura y la
morfologia de la mama se realizan en la regién delimitada por la mascarilla empleada. Para
la obtencion de la mascarilla se utiliza un algoritmo de proceso binario de cerradura
morfologica seguido por un proceso de apertura morfologica de la tmagen, al utilizar un
elemento estructurante circular de 10 pixeles de didmetro. En nuestro caso la mascarilla
obtenida fue una regién con nivel de gris cero. Ambos procesos se realizan utilizando las
rutinas programadas de la plataforma de desarrollo empleada (Matlab v7 “Release” 14). A
continuacién se ofrece la definicién y teoria de los procesos empleados por Matlab para
aislar la region de interés (ROI) deseada. Primero se revisa la dilatacién y erosion
morfolégicas, y finalmente su operacion en la cerradura y apertura morfologicas.

C.1.A. Dilatacion (@) y erosion (©) morfoldgicas

El elemento estructurante aplicado a la imagen de entrada (Iin), €s una parte esencial en
las operaciones de dilatacion y erosion morfoldgicas. Elementos estructurantes consisten de
una matriz de 0°s y 1’s, tipicamente mas pequefios que la imagen que se esta procesando. El
pixel central del elemento estructurante, llamado el origen, identifica al pixel de interés (.el
pixel de la imagen que sera procesado). Los pixeles en el elemento estructurante contienen
1’s, los cuales definen su vecindad. Son estos pixeles los que usualmente se consideran en
un proceso de dilatacién y erosion morfolégicas. En la figura C.1 se muestra un ejemplo de
elemento estructurante en forma de diamante con tamano de 7 x 7 pixeles. Usualmente se
elige un elemento estructurante del mismo tamafio y forma de los objetos que se desean
procesar en la imagen de entrada, de esta forma si se desean encontrar lineas en una
imagen, se crea un elemento estructurante lineal.

" T T 1 R O
0| o 1 1 1 0 | 0
0 1 | | | T |
[ [ ) 1 1 | 1
0 | | | | | 0
T T 1 ] 080
AV ST | Y S

Figura C.1. Ejemplo de un elemento estructurante con forma de diamante y tamafio 7 x 7 pixeles.

En las operaciones de dilatacion y erosion morfolégicas, el estado de cualquier pixel en
la imagen de salida (I,y) se determina al aplicar una regla de correspondencia al pixel y a
sus vecinos en la imagen de entrada. La regla usada para el procesamiento del pixel, define
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la operacion empleada como una dilataciéon o una erosién morfologicas. La tabla C.1
muestra las reglas empleadas para ambos procesos.

Tabla C.1. Reglas de dilatacion y erosién morfolégicas.

Operacion Regla

El valor del pixel en la imagen de salida es el valor maximo de todos sus
Dilatacién | pixeles vecinos en la imagen de entrada. En una imagen binaria, si
@ cualquiera de los pixeles vecinos tiene un valor de 1, el valor del pixel de

salida serd 1.
El valor del pixel en la imagen de salida es el valor minimo de todos sus
Erosién | pixeles vecinos en la imagen de entrada. En una imagen binaria, si

® cualquiera de los pixeles vecinos tiene un valor de 0, el valor del pixel de
salida serd 0.

En la figura C.2 se muestra un ejemplo de dilatacién morfoldgica aplicada a una imagen
binania (Ii,) de S x S pixeles con un elemento estructurante horizontal (ES) de 1 x 3 pixeles:
low = Lin @ ES. Cabe remarcar que las operaciones de dilatacion y erosién no son
operaciones inversas, i.e., por ejemplo, si se realiza una erosién a una imagen, seguida de
una dilatacién, no se recuperara la imagen original.

L 1 v
Elemento estructurante
! 00 0 0 1 1 00 AL
1 00 [ 0 0 1 ] I | R
D O I 1 0 o 1 ] ] ]
-0 Q. 0 1 0 0 v 1 ! 1
0 92 0 TR B R e e 0 e
fmagen de entrada |, Imagen de salida I,y

Figura C.2. Ejemplo de dilatacién morfolégica en un objeto binario de tamafio 5 x5 pixeles usando un
elemento estructurante de ] x 3 pixeles.: [o = lin @ ES.

Funciones morfolégicas colocan el origen del elemento estructurante (su elemento central),
sobre el pixel de interés en la imagen de entrada. Sin embargo, para los pixeles que se
encuentran en el borde de la imagen, los pixeles vecinos fuera del borde, se definen por las
partes del elemento estructurante que se extienden mas all4 del borde de la imagen. Para el
procesamiento de }os pixeles del borde, las funciones morfolégicas asignan un valor a estos
pixeles indefinidos (mas alla del borde original de la imagen de entrada), como si la funcién
hubiera pegado columnas y renglones adicionales a la imagen de entrada. El valor de estos
pixeles afiadidos varia para-las operaciones de dilatacién y erosién. En la tabla C.2 se
muestra un ejemplo que describe las reglas de adicion para la dilatacion y la erosién.

C.1.B. Apertura (0) y cerradura (¢) morfoldgicas
La dilataciéon y la erosién morfoldgicas se combinan usualmente para mejorar las

operaciones de procesamiento de imagenes. Por ejemplo, la definiciéon de apertura
morfolégica de una imagen es una operacién de erosién seguida por una de dilatacion,
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aplicando el mismo elemento estructurant¢ para ambos procesos. La operacidén de
cerradura morfologica es ¢l proceso inverso, al aplicar una operacidon de dilatacion
seguida por uno de erosion.

Tabla C.2. Reglas para la adicion de pixeles a los bordes de la imagen I,

| Operacion Regla

A los pixeles mas alld del borde de la imagen se les asigna el valor minimo
Dilatacién | permitible para el tipo de imagen procesada. Para imégenes binarias, el valor
“que se asigna a estos pixeles es 0. ]

A los pixeles mas alla del borde de la imagen se les asigna el valor maximo
Erosién | permifible para el tipo de imagen procesada. Para imagenes binarias, el valor
que se asigna a estos pixeles es 1.

En la figura C.3 se muestra el ejemplo de una apertura morfolégica. En este ejemplo se
tiene una imagen lj (272 x 280 pixeles), de una tarjeta de circuitos que contiene microchips
rectangulares y lineas de circuitos. El tamafio del elemento estructurante (ES) debe ser
suficientemente grande para eliminar las lineas de circuitos, pero preservar las de los
rectangulos. Se utiliza un ES de 40 x 30 pixeles para eliminar las lineas de circuitos y
apreciar la forma rectangular de los microchips: Iy, = lin 0 ES. En la imagen de la izquierda
se muestra la imagen original, al centro la imagen erosionada y a la derecha la imagen
resultante de la erosion seguida de la dilatacion.

Figura C.3. Ejemplo de un proceso de apertura aplicado a una imagen de lineas de circuitos y microchips,
para eliminar las lineas de circuitos y observar solamente las formas rectangulares de los microchips:
lou=lin0ES. [zquierda: imagen originat. Centro: imagen original erosionada. Derecha: dilatacién de la imagen
central.

En nuestro caso, s¢ realiza primero una cerradura para asegurar que no se pierde
informacion en ¢l borde de la mama (pequefios bordes o imperfecciones de la piel), y luego
se procede a una apertura morfoldgica para eliminar todos los objetos pequefios que pudiera
haber en el exterior y sélo quedarnos con el interior de la mama (rigurosamente hablando
este proceso elimina del borde mamario, un édrea minima de 5 x 5 pixeles,
aproximadamente).
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