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ABSTRACT

This paper presents a method of texture analysis applied to Contrast Enhanced Digital
Mamography (CEDM) images, acquired under the Single Energy Temporal subtraction mo-
de. The proposed method applies the texture analysis based on Gray Level Co-occurrence
Matrix (GLCM) to CEDM images, looking for correlations between the values of the tex-
tural parameters and the malignant or benign classification of the lesion. The proposed
method starts with image processing and ends with the implementation of a logistic re-

gression model to discriminate between malignant and benign lesions.

The study included 68 subtracted images of 17 patients (4 images per patient). Image
processing required for the analysis consists on three steps: geometric registration of the
images using an affine transformation method, logarithmic subtraction of the time series
of images, and selection of regions of interest (glandular, adipose and the lesion tissues) by

the radiologist.

The texture analysis proposed in this paper classifies texture parameters into 7 groups
according to the image characteristics they describe. This study found that homogeneity,
inverse homogeneity, the second order inverse momentum and inverse variance are not sen-
sitive to the presence of iodine. A linear correlation is found between the average sum and
average pixel value. As a result of logistic regression, it was concluded that the linear com-
bination of entropy and diagonal momentum allows the discrimination between malignant

and benign lesions with a 79 % specificity, 93 % sensitivity and a 87 % accuracy.

It is expected that the method proposed in this work can be implemented on a greater
number of cases and thus determine its potential to improve accuracy in breast cancer

diagnosis.



RESUMEN

En este trabajo se propone un método de andlisis de textura aplicado a imagenes,
adquiridas con la técnica de mamografia digital con medio de contraste (CEDM), en su
modalidad de sustraccion temporal a una sola energia. El método propuesto tiene como
objetivo aplicar el anélisis de textura basado en la matriz de co-ocurrencia de niveles de gris
(GLCM) a las imdgenes CEDM, buscando correlaciones entre los valores de los pardmetros
texturales y la malignidad o benignidad de las lesiones. Inicia con el procesamiento de las
imagenes y termina con la implementacién de un modelo de regresion logistica para la

discriminacion entre lesiones malignas y benignas.

Se cuenta con 68 iméagenes restadas de 17 pacientes (4 imédgenes por paciente). El proce-
samiento de las imagenes, necesario para el analisis, consiste en tres pasos: el registro de las
imédgenes empleando un método de transformacion afin, la sustraccion (resta) logaritmica
de la serie temporal de imdgenes y, finalmente, la seleccién de las regiones de interés (tejido

glandular, tejido adiposo y lesién) por el médico radidlogo.

El andlisis de textura, basado en la matriz de co-ocuurencia de niveles de gris (GLCM),
propuesto en este trabajo permitié clasificar los pardmetros de textura en 7 grupos, de
acuerdo con las caracteristicas que describen de la imagen. Este estudio determiné que la
homogeneidad, la homogeneidad inversa, el momento inverso de orden 2 y la varianza in-
versa no son sensibles a la presencia del yodo, ya que no presentan variaciones temporales.
Se encontré una correlacién lineal entre la suma promedio y el valor promedio de pixel.
Como resultado de la regresion logistica se obtiene que la combinacién lineal de la en-
tropia y el momento diagonal permiten discriminar entre pacientes con lesiones malignas y

benignas con una especificidad del 79 %, una sensibilidad del 93 % y una precision del 87 %.

Se espera que el método de analisis propuesto en este trabajo pueda ser aplicado a
un mayor numero de imagenes dinamicas y de esta manera determinar su potencial para

mejorar la precisién en el diagnodstico del cancer de mama.
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INTRODUCCION

El cancer de mama es una de las principales causas de mortalidad femenina en México
y el mundo [1]. A partir del ano 2006 el carcinoma mamario se convirtié en la primera
causa de muerte por céncer en las mujeres mexicanas. En 2013 ocurrieron 5,548 decesos
atribuidos al cdncer de mama [2] en México, lo que significa que diariamente mueren en
promedio, 15 mujeres a causa este padecimiento. Por ello, este padecimiento se ha conver-

tido en un problema de salud piblica y de preocupacién social.

Se piensa que la deteccién temprana, a través de la realizacién de mamografias pe-
riédicas a mujeres asintomédticas (mamografia de tamizaje), ha sido un factor de peso en
la disminucién de la mortalidad debida al cancer de mama [3]. Sin embargo esta técnica
presenta una alta tasa de falsos positivos [4]. Un diagndstico falso positivo se presenta

cuando una mujer con una lesién benigna es diagnosticada con cancer [5].

El desarrollo tecnolégico ha permitido la reciente implementacién de la mamografia
digital, la cual ofrece multiples ventajas, entre ellas la posibilidad de desarrollar métodos
computacionales y diferentes técnicas de adquisicién que brinden un diagnéstico maés pre-

ciso del cancer de mama.
Mamografia digital con medio de contraste (CEDM)

La CEDM (contrast-enhanced digital mammography) es una técnica de adquisicién de
imagenes radiolégicas de mama, desarrollada con el objetivo de mejorar la visualizacién
de las lesiones. En sus modalidades temporales, la adquisicién de las imagenes se realiza
previa y posteriormente a la administracién del medio de contraste (basado en yodo), de
esta forma al sustraer (i.e. restar) las imagenes la informacién anatémica de la mama es
eliminada, y asi la informacién vascular aparece realzada. CEDM aprovecha la captacion

preferencial del yodo, que se debe al incremento en las necesidades metabdlicas de las le-

10
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Figura 1: Evolucién de técnicas de adquisicién y andlisis en imagenes radiolégicas de
mama.

siones y con ello a la formacién de nuevos vasos sanguineos (angiogénesis) que rodean las
lesiones, principalmente malignas. Las imagenes resultantes presentan un mayor contraste
de las lesiones con respecto al fondo estructurado de la mama que las imégenes originales
[6]. Se han realizado estudios en los que se ha mostrado el potencial de esta técnica para
mejorar el cociente contraste ruido (CNR, por sus siglas en inglés) en imdgenes restadas y

con ello una mejor visualizacién de las lesiones [7].

La técnica CEDM tiene dos diferentes modalidades DE (dual energy) y SET (single
energy temporal). SET se basa en las diferencias temporales antes y después de la admi-
nistracién del medio de contraste (MC), mientras que DE aprovecha las diferencias en el
coeficiente lineal de atenuacién al hacer la adquisiciéon con diferentes espectros de rayos X,

también con el objetivo de eliminar de la imagen la informacién anatémica [7].

El grupo de Dosimetria y Fisica Médica (DOSIFICAME) del Instituto de Fisica de
la UNAM (IF-UNAM) ha explorado el potencial de la resta de imagenes mamograficas
digitales para mejorar la precision del diagnéstico temprano del cdncer de mama. Dentro
de los trabajos realizados en este grupo se encuentran las tesis de maestria de B.Palma [8],
I.LRosado-Méndez [9] y J.P. Cruz-Bastida [10] que se centran en el andlisis de la técnica
CEDM. El trabajo mas reciente es el de J.P Cruz-Bastida [10] en el que se estudia la
evolucion dinamica del medio de contraste a través de la mama, mediante la evaluacion del

valor promedio de pixel (VPP) dentro de las regiones de interés (ROIs) que, en este caso



12 INDICE GENERAL

serfan la lesién, el tejido glandular y el tejido adiposo, todas determinadas por el médico
radiélogo en las imagenes. E1 VPP es un parametro estadistico de primer orden que, al ser
evaluado dentro de la ROI de lesién, no ha presentado correlacién con el diagndstico de
las pacientes [11]. En este trabajo se analizan 17 pardmetros estadisticos de segundo orden
(textura) los cuales nos brindan informacién sobre la distribucién espacial de la intensidad

dentro de las ROIs en las imagenes adquiridas con la modalidad SET de la técnica CEDM.

Las imagenes de la modalidad SET son aquellas que resultan de la sustraccién de las
imagenes posteriores a la administracién del medio de contraste y la imagen previa. La
resta nos permite visualizar los cambios temporales debidos a la presencia del medio de
contraste. Sin embargo, para realizar la resta de las imégenes se debe suponer que lo tinico
que cambia es el objeto de estudio, en este caso la distribucién del yodo. Debido al tiempo
del estudio (aproximadamente 6 min) y a la posicién de las pacientes durante el mismo se
presentan movimientos entre una imagen y otra, esto provoca que al realizar la sustraccion
se tengan artefactos en la imagen. Para disminuir estos artefactos es necesario registrar las
imagenes antes de la resta, es decir, aplicar una transformacién espacial de manera que

coincidan.

Andlisis de texturas

La textura en una imagen se refiere, de forma general, a la distribucién espacial de
los niveles de intensidad. Haralick define la textura como una propiedad de casi cualquier
superficie, que contiene informacién importante acerca del arreglo estructural de las super-
ficies y el ambiente que las rodea. Se utiliza como una herramienta para identificar objetos

o regiones de interés en las imdgenes [12].

El andlisis de textura tiene aplicaciones en diversos campos de investigacién, en par-
ticular en el estudio de las imagenes médicas. Con esta técnica se ha logrado segmentar
estructuras anatémicas, detectar lesiones, y diferenciar el tejido sano del patolégico en di-

ferentes 6rganos [13].

Debido a su potencial para el andlisis de imagenes y a la necesidad de mejorar la pre-
cisién del diagnéstico del cdncer de mama, el andlisis de textura se ha empleado para el
estudio de las imagenes mamograficas, en particular para la discriminacién entre las lesio-

nes malignas y benignas [14], [15] y [16].
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Existen muchas herramientas para cuantificar la textura presente en la imagen. En
este trabajo se utiliza la matriz de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM) que es una
aproximacion discreta de la distribucion de la probabilidad conjunta de aparicion de dos
niveles de gris a una distancia y dngulo determinados. Se elige la GLCM como herramienta
de analisis textural, ya que ha mostrado potencial para la discriminacion entre lesiones
malignas y benignas en imdgenes mamogréficas. En el trabajo [14] se logré diferenciar las
lesiones malignas con una sensitividad del 89 % y una especificidad del 76 % utilizando la
suma promedio, la correlacion y la energia como parametros de la GLCM. En el trabajo
[15] se utilizaron pardmetros de textura de primer orden, basados en el histograma de ni-
veles de gris y de segundo orden basados en la GLCM; se obtuvo que los descriptores de
textura logran clasificar las lesiones en malignas y benignas con una exactitud del 84 %. En
el trabajo [16] se emplearon también pardmetros basados en GLCM para la deteccién de
lesiones malignas en imagenes mamograficas que resultaron de la resta entre imagenes bila-

terales, la izquierda menos la derecha, y se alcanz6 un promedio de reconocimiento del 77 %.

Otra herramienta que ha sido de utilidad en el estudio de imagenes mamograficas y
clasificacién de lesiones es el analisis morfologico y la segmentacion de las lesiones. El
andlisis morfolégico consiste en el estudio de la forma y estructura de objetos de interés,
en este caso, de las lesiones. En el trabajo [3] se realizé la segmentacién de las lesiones para
luego hacer un anélisis morfoldgico con el que se logré discriminar entre lesiones benignas

y malignas con una precisién del 82 %.

El objetivo central de esta tesis es analizar la textura de las imagenes restadas adqui-
ridas con la modalidad SET de la técnica CEDM, buscando correlaciones entre los valores
de los parametros texturales y la malignidad o benignidad de las lesiones. La originalidad
del trabajo reside en el andlisis de imagenes restadas obtenidas con medio de contraste.

Para ello se plantean como metas especificas las siguientes:

1. Mejorar el registro de las imégenes originales para disminuir los artefactos en la

imagen restada.

2. Estudiar el comportamiento dindmico de los parametros texturales basados en la

GLCM dentro de las regiones de interés.

3. Buscar correlaciones entre los pardmetros texturales y la malignidad o benignidad de

la lesion.

4. Segmentar las lesiones empleando imagenes parametricas de textura.
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Hipdtesis

La difusion del yodo a través de la mama da lugar a texturas detectables en
las tmagenes radiologicas,
que dependen de la malignidad o benignidad del tumor,

debido al cambio en la vascularidad de la mama.

Estructura del trabajo

El capitulo 1 (Conceptos bésicos) tiene como objetivo presentar y definir los conceptos
més importantes para la comprensién de la técnica de adquisicién de imégenes (CEDM,
modalidad SET), asi como el andlisis de textura empleado para el estudio de las imége-
nes. Se brinda el panorama general del andlisis de texturas basado en la GLCM aplicado
a imagenes médicas, en particular imagenes mamograficas, asi como los antecedentes del
grupo DOSIFICAME, IF-UNAM en el estudio y anélisis de imdgenes CEDM.

El capitulo 2 (Materiales y métodos) describe el material del andlisis, las imégenes
CEDM. Se describe el método de adquisicion, el procesamiento, el registro y la sustraccién
de las mismas. Se enuncia y detalla el método implementado para el andlisis de texturas

dentro de las ROIs en las imagenes restadas.

El capitulo 3 (Resultados) presenta los resultados obtenidos en cada una de las eta-
pas del método: el andlisis temporal de los descriptores de textura dentro de las ROlIs, el
comportamiento dindmico de los pardmetros pertenecientes a un mismo grupo de textura
v la relacién de la textura con el VPP, parametro empleado en el trabajo previo del grupo
DOSIFICAME [10]. También se presentan los resultados de la aplicacién de la regresién
logistica utilizando la informacion de textura dentro de las lesiones y finalmente los resul-

tados al emplear un método de segmentacién que utiliza imagenes paramétricas de textura.

Los capitulos 4 (Discusién) y 5 (Conclusiones) analizan y discuten los resultados ob-
tenidos al implementar el método de andlisis propuesto en este trabajo. Finalmente, se

enlistan las aportaciones mas relevantes de la tesis.



CAPITULO 1

CONCEPTOS BASICOS

En la vida no hay nada que temer, solo hay que

comprender.

Marie Curie

1.1. Cancer

1.1.1. ; Qué es el cancer?

El cancer esta asociado con cientos de enfermedades, todas se caracterizan por el cre-
cimiento anormal de las células causado por multiples cambios en la expresién del gen o
mutaciones del ADN. Esto ocasiona un desbalance entre la proliferacién celular y la muer-
te celular y favorece la formacién y crecimiento de masas anormales, de acuerdo con la

Asociacion Americana del Céncer.

La palabra cancer proviene del latin cancer, que significa cangrejo. Se llamé asi a este
conjunto de enfermedades debido a que en etapas avanzadas los tumores se expanden por

los tejidos, dando la apariencia de las tenazas del cangrejo [17].

El ser humano esta consituido por conjuntos de células, que en condiciones normales
crecen, se dividen, formando nuevas células y mueren; a este proceso se le conoce como ciclo
celular. En ocasiones, las células son afectadas por agentes externos que alteran su ciclo
de vida. Cuando esto ocurre en células sanas pueden ocurrir dos cosas: a) La célula sigue

un proceso de reparacién, o b) la célula sigue un proceso de apoptosis (muerte celular) [18].

Todos los procesos celulares son controlados y regulados por la informacién presente

en los genes del DNA, lo que permite un buen balance celular. El proceso del cancer co-

15



16 Capitulo 1. Conceptos bdsicos

mienza cuando alguno de los controles genéticos del ciclo celular se dana o sufre alguna
mutacién. Esto impide que la célula se reproduzca de forma controlada y que siga el pro-
ceso de reparacién o, en su defecto, de apoptosis. El DNA modificado es transmitido a las
células hijas, las cuales siguen reproduciéndose descontroladamente, a pesar del dano que
puedan generar al organismo, formando masas innecesarias en el cuerpo (tumores), como

se muestra en la figura 1.1, y en ocasiones también puede ocurrir metéstasis [19], [20].
Desarrollo del cancer

Cambio genético

uta::i{':-n‘,u
— () - ()&) - - @
.
®

Célula  Célula Reproduccion descontrolada Tumor maligno
sana maligna

Figura 1.1: Reproduccién de células malignas[21]

1.1.2. Angiogénesis

Las células requieren oxigeno y nutrientes para su funcionamiento y supervivencia, éstos
llegan a las células a través de los vasos sanguineos que permiten la difusién del oxigeno.
Por lo tanto, para que las células malignas puedan reproducirse y continuar creciendo de
forma acelerada, es necesaria la formacién de nuevos vasos sanguineos, a este proceso se
le conoce como angiogénesis (ver figura 1.2). Estos nuevos vasos periten que las células
malignas puedan trasladarse a otros érganos del cuerpo, es decir hacer metdstasis [22],

ademads son inmaduros y permeables.

El proceso de angiogénesis es aprovechado para el diagnéstico del cancer. Para ello se
emplea un medio de contraste administrado por via intravenosa u oral, de manera que se

distribuye por todo el cuerpo por medio de los vasos sangineos. Cuando se tienen lesiones
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Figura 1.2: Angiogénesis a partir de células malignas [23].

malignas el medio de contraste se sale al medio extra-celular debido a la permeabilidad
de los nuevos vasos, y su presencia en el espacio extra-celular se puede visualizar en una
imagen con rayos X. En el caso del cancer de mama se ha buscado correlacionar pardmetros
cuantificables a partir de las imagenes con medio de contraste, con la malignidad de las
lesiones ([24][25][6]).

1.2. Cancer de mama

1.2.1. Generalidades

El cédncer de mama (o seno) es un tipo de cancer que se genera en el tejido mamario del
ser humano. Las células malignas provienen principalmente del tejido epitelial que reviste
los conductos o los lobulillos.

Los principales tipos de cédncer de mama son [26]:

» El carcinoma ductal infiltrante que comienza en los tubos (conductos) que llevan
leche desde la mama hasta el pezén. La mayoria de los casos de cdancer de mama

invasivo son de este tipo [18].

s El carcinoma ductal in situ se considera un cancer de seno no invasivo o preinvasivo,
es decir, las células que cubren los conductos han cambiado y son ahora células

cancerosas.
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= El carcinoma lobulillar infiltrante comienza en tejidos mamarios, llamados lobulillos,

que producen leche.

Estadistica del cancer de mama

A nivel mundial el cdncer de mama es el tipo de cancer méds comun en las mujeres, con
aproximadamente 1.67 millones de casos diagnosticados en 2012. Esto representa el 12 %

de los todos los nuevos casos de cancer y el 25 % de todos los casos de cancer en mujeres [27].

El cdncer de mama se ubica como la quinta causa de muerte por cdncer en general
(522,000 muertes) y, si bien es la causa més frecuente de muerte por cédncer en las mujeres
en las regiones menos desarrolladas (324,000 muertes, el 14.3% del total), es la segunda
causa de muerte por cancer en las regiones mas desarrolladas (198.000 muertes, 15.4 %)
después del cancer de pulmén. La tasa de mortalidad es mayor en los paises menos desa-
rrollados (~ 20/100,000) que en los paises mds desarrollados (= 6,/100,000) [28].

En México la mortalidad por cancer de mama presenta un incremento considerable a
partir de 1998, pasé a ser el tipo de cancer con mayor mortalidad en mujeres. En la figura
1.3 se muestra la mortalidad debido a este padecimiento [2]. En 2013 se reportaron 5,548
muertes por cancer de mama [2], lo que significa que en promedio 15 mujeres mueren dia-

riamente a causa de esta enfermedad.

MORTALIDAD POR CANCER DE MAMA EN MEXICO 1998-2013
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Figura 1.3: Numero de defunciones por cdncer de mama de 1998 a 2013. De [2].
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La deteccién temprana y el tratamiento oportuno del cancer de mama son factores que
aumentan la probabilidad de supervivencia de las pacientes. En [29] se evalua la eficiencia
de la mamografia de tamizaje' en la disminucién de las tasas de mortalidad. El estudio
se hizo con informacién de mujeres noruegas entre 50-79 anos de 1986 al 2009 y se con-
cluy6 que la implementacion de la mamografia de tamizaje puede reducir las muertes por

céncer de mama hasta un 28 %.

1.2.2. Anatomia de la mama

Las glandulas mamarias son de origen ectodérmico y constituyen una de las principales
caracteristicas distintivas de los mamiferos. Estas, son glandulas sudoriparas modificadas
que han evolucionado como organos sintetizadores, productores y via de suministro del

alimento (leche) de los descendientes.

Las mamas comienzan a desarrollarse y diferenciarse desde el periodo embrionario para
ambos sexos, alrededor de las 4 semanas de gestacion en el caso de los seres humanos, y
en la mayoria de los primates se desarrolla sélo una glandula mamaria de cada lado de la
region pectoral. En el caso de las mujeres las mamas tienen un desarrollo posnatal relacio-
nado directamente con la edad. Se localizan sobre el misculo pectoral mayor, en general,
se extienden verticalmente desde el nivel de la segunda costilla hasta la sexta o séptima, y
en sentido horizontal desde el borde del hueso esternén hasta una linea media imaginaria
de la axila [30] [31].

La mama estd compuesta por 15 a 20 16bulos de tejido glandular tibulo-alveolar que
aparecen separados por bandas fibrosas de tejido conectivo, en forma radiada, que alcanzan
la dermis formando los ligamentos suspensorios de Cooper. El tejido adiposo se distribuye
preglandularmente en pequenos grupos adiposos separados por las crestas fibrosas. Pos-
teriormente, conforma la capa adiposa retroglandular. Cada 1ébulo mamario termina en
un conducto excretor lactifero o galactoférico. Los componentes internos de la mama se
pueden clasificar en dos diferentes tipos de tejido, glandular y adiposo, los cuales se distri-

buyen en proporciones distintas en cada mujer y en cada edad [32] [33].

LEs el estudio periédico de mamografia realizado a una poblacién de mujeres asintomaticas dentro de un
programa de deteccién temparana. El estudio consiste de 2 pares de imédgenes: una proyeccién craneo-caudal
y una medio-lateral-oblicua, para cada mama [1]
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La estructura externa de la mama estd ocupada por una elevacion cilindrica llamada
pezén, rodeada de un disco de piel altamente pigmentada conocido como la areola, y por

fibras musculares areolares, radiales y circunferenciales [34], [31] (ver figura 1.4).

Anatomia de la mama
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Figura 1.4: Anatomia de la mama [35].

Vascularizacion de la mama

Las glandulas mamarias tienen dos fuentes de irrigacién, la sanguinea (arterial y ve-
nosa) y la linfatica. La irrigacién sanguinea proviene de: ramas mamarias de la arteria
toraxica interna, arterias toraxico lateral y toracoacromial y arterias intercostales poste-
riores. Kl drenaje venoso de la glandula utiliza la vena axilar, aunque parte lo conduce la

vena toraxica interna.

El drenaje linfatico pasa del pezon, areola y 16bulos de la glandula hacia el plexo linfati-
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co subareolar; luego, la mayor parte de la linfa (sobretodo la de los cuadrantes laterales)
drena a los ganglios linfaticos axilares, a los ganglios pectorales anteriores, interpectora-
les, deltopectorales, supraclaviculares o cervicales profundos inferiores. El resto, viaja a
los nédulos paraesternales, a la mama contralateral y a los ganglios linfaticos abdomina-
les. Este drenaje resulta fundamental para las metéastasis del cdncer de mama, puesto que
permite que las células cancerosas se trasladen de la mama hacia otras partes del cuerpo,

principalmente hacia el cerebro, higado, hueso y pulmén [26], [36].

Métodos de diagnéstico

Uno de los principales problemas del manejo terapetitico del cdncer de mama es la

detecciéon tardia, puesto que en las etapas tempranas de su desarrollo las mujeres no ex-
)

perimentan ningin sintoma. Existen diferentes técnicas o pruebas para la deteccién del

cancer de mama. A continuacién se mencionan las principales [NOM-041-SSA2-2011] [37]:

Autoexploracién

Examen clinico

Técnicas de imagen

e Mamografias
e Ultrasonido de mama

e Resonancia magnética de mama

Biopsias

1.3. Mamografias

La mamografia es una técnica de adquisicion de imagenes anatémicas de la mama que
se basa en la interaccion de los rayos X con los componentes de la glandula mamaria. Tiene
como objetivo la visualizacién de patologias en la mama. La imagen resultante del estudio
se conoce como mamograma, mamografia o mastografia, y es un mapa bidimensional de

la atenuacién que sufre un haz de rayos X al atravesar la glandula.

Para la adquisiscién de las imagenes mamograficas se utiliza un equipo especializa-
do llamado mastégrafo o mamdégrafo (ver figura 1.6). A continuacién se mencionan los

componentes mas importantes:
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Figura 1.5: Mamografia de tamizaje, paciente femenina de 45 afios. A. Proyecciones
medio lateral oblicuas (MLO), B. Proyecciones craneo-caudales (CC). Mamas con tejido
moderado, sin evidencia de alteracién, BILRADS 1 [1].



1.3. Mamografias

23

= Tubo de rayos X. Es la fuente de radiacion del sistema. En su mayoria funcionan con

voltajes de operacién entre 20 y 35 kV, pero se pueden encontrar dispositivos que

llegan hasta 49 kV.

s Placa compresora. Es el dispositivo que se encarga de comprimir la mama del paciente

contra el receptor de imagen.

= Detector. Es el dispositivo encargado de la formacion de imagenes.

= Gantry. Es el soporte del equipo, a €l estan sujetos el detector, la placa compresora

y el tubo de rayos X.

Tubo de rayos-X

Haz de rayos-X ——

Gantry

@ ‘/

Paleta —
compresora

Detector —s
! =

Figura 1.6: Diagrama de una unidad de mastografia [38].

La compresién de la mama es de fundamental importancia para el estudio, ya que per-

mite mejorar la calidad de imagen: al reducir el volumen reduce la distancia objeto imagen,

disminuye la superposicién de tejidos, se mejora el contraste debido a la reduccién de la

radiacion dispersa y reduce el movimiento del paciente durante el estudio. Otra ventaja,

que presenta la compresién del tejido, es la reduccién de la dosis de radiacién, ya que se

minimiza la radiacién dispersa [39], [40].
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Existen dos tipos de mamografias: de diagndstico y de tamizaje. Las mamografias de
diagnéstico se realizan Unicamente a mujeres con algin hallazgo sospechoso de céancer,
mientras que las mamografias de tamizaje se realizan a mujeres asintomaticas a partir de

los 40 afios [1] y [NOM-041-SSA2-2011] [37].

El desarrollo e implementacién de la mamografia de tamizaje como método de deteccién
temprana del cancer de mama ha permitido disminuir el indice de mortalidad debido a este
padecimiento [41] [42] [43]. Sin embargo, la mamografia presenta dos grandes limitaciones

[44] que afectan la calidad del diagndstico:

= La superposicién de tejidos, debido a su naturaleza proyectiva.

» La poca diferencia entre los coeficientes lineales de atenuacién de los tejidos que
componen la mama y de los tejidos malignos, lo que dificulta la identificaciéon de

estructuras anatémicas propias de la mama, asi como de las lesiones.

Con el objetivo de superar las limitaciones mencionadas de la mamografia se han desa-
rrollado nuevas técnicas de adquisicién, entre ellas la mamografia digital con medio de
contraste (CEDM).

1.3.1. Mamografia digital con medio de contraste

Esta técnica consiste en la administracion del medio de contraste por via intravenosa
en conjunto con la adquisicion de imégenes multiples de rayos X. Las iméagenes resultantes

son sustraidas unas de otras de forma logaritmica.

El desarrollo y crecimiento de un carcinoma mamario invasor depende fundamental-
mente de la formacién de nuevos vasos sanguineos (angiogénesis), los cuales son una ruta
de paso para las células malignas hacia el flujo sanguineo (metdstasis). Ademds estos va-
sos son inmaduros y permeables, estas caracteristicas permiten desarrollar una técnica de
deteccién de tumores agresivos empleando la administracion intravenosa del medio de con-
traste, ya que la disfusion del agente de contraste a través de los nuevos vasos se puede

visualizar en imédgenes de rayos X [45][6] [46].

Medio de contraste

Los medios de contraste deben cumplir los siguientes requisitos [47]:
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= No deben ser téxicos.

= No deben degradarse o metabolizarse en el organismo.

= En lo posible, deben ser eliminados rapidamente del organismo.
» Deben ser tolerados.

= En su empleo diagnodstico deben poseer una absorcién éptima de los rayos X para

producir un buen contraste en la imagen.

= Deben permanecer lo suficiente en los érganos de estudio o en los sectores vasculares

para permitir la exploracion.

El medio de contraste empleado en este estudio fue un compuesto orgénico yodado().
Como se muestra en la figura 1.7 el yodo provee una atenuacién significativamente mayor
que los tejidos glandular y adiposo dentro del intervalo de energias del mastégrafo. También,

presenta un borde de absorcién fotoeléctrica K a 33.2 keV.

Figura 1.7: Coeficientes masicos de atenuacién del yodo y de los tejidos que constituyen
la mama [10].

Modalidades CEDM

Energia dual (DE)
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La modalidad DE se basa en la dependencia no lineal del coeficiente de atenuacién con
la energia de los fotones. Se adquieren dos imégenes de la mama, una a baja (donde se
observa el yodo, ya que es més atenuador que el tejido) y otra a alta energia (donde se
observa el yodo con gran intensidad relativa, ya que la energia efectiva del haz es mayor
que la del borde K del yodo). Ambas adquisiciones son posteriores a la administracién del
medio de contraste y se restan de manera ponderada, para compensar los cambios en la
imagen debidos a la adquisicién con espectros de energia distintos, obteniendo una ima-
gen con mayor contraste en las regiones donde se concentra el yodo, ya que al restar las
imagenes de manera ponderada el factor de peso busca eliminarla estructura anatémica
de la mama[48]. En general para las adquisiciones de alta energia es necesario realizar una

adaptacién al mastdografo.

Temporal a una sola energia (SET)

La modalidad temporal a una sola energia (SET, por sus siglas en inglés) consiste en
la adquisicién de imagenes de mamografia digital con espectro de alta energia antes y des-
pués de la administraciéon del agente de contraste. Para mejorar la visualizacién del medio
de contraste en la lesién, la imagen adquirida previo a la administracién se resta de las

imégenes posteriores (ver figura 2.2).

Esta modalidad permite obtener informacion sobre la dinamica de la captacién del me-
dio de contraste (MC) [6], [49], [50]. Para esta evaluacién se utiliza una grafica llamada
curva dindmica de realce, que relaciona la intensidad del realce de las lesiones en la imagen
de MC como funcién del tiempo transcurrido desde la administracién del medio de con-

traste.

La sustraccion se realiza entre las transformaciones logaritmicas para tener en el valor
de pixel una dependencia lineal con la concentracién de yodo [51]. La imagen restada I,
es la diferencia entre la imagen posterior a la inyeccién del medio de contraste Iag,,, v la

imagen previa al MC, [ 4, todas en su representacion logaritmica.

Iouy = log(1ag,,e) — log(Iag) (1.1)
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Antecedentes de CEDM dentro del grupo DOSIFICAME

El grupo DOSIFICAME ha estudiado la resta de imdgenes de mamografia digital con
el objetivo de aportar informacion adicional que mejore la precisién del diagnéstico del

cancer de mama.

En el trabajo de tesis de Verénica Ramirez [52] se estudié la posibilidad de utilizar la
sustraccion a energia dual para visualizar microcalcificaciones. Con este objetivo se imple-
menté un formalismo matemdtico para evaluar la calidad de las imagenes resultantes con
diferentes espectros de rayos X. La calidad de imagen se evalud realizando predicciones
y medidas del cociente contraste a ruido de microcalcificaciones. Al validar las prediccio-
nes con imagenes de maniqui, se concluyé que los valores del cociente contraste a ruido
(CNR) alcanzados eran similares o menores que el valor umbral establecido para visualizar
el objeto de interés inmerso en el fondo anatémico. Esto se atribyé a diversos factores
que aumentaban las fluctuaciones de los valores de CNR, como por ejemplo el valor del
ruido resultante en el proceso de resta de objetos extremadamente pequefios, en este caso,
comparables con el tamano de pixel del detector [53].

Las tesis de maestria de Bianey Palma [8] Ivan Rosado-Méndez [9] y Juan Pablo Cruz-

Bastida [10] se centraron en el andlisis de la técnica CEDM.

El grupo DOSIFICAME propuso una nueva modalidad de CEDM que combina el con-
cepto de resta temporal con adquisiciones a energia dual, denominada energia dual tempo-
ral (DET). B.Palma evalud, en términos de CNR, la calidad de imagen de tres modalidades
de CEDM: DE, SET y DET. Se predijo la ventaja de las modalidades temporales (DET
y SET) sobre DE, lo que fue corroborado en un estudio experimental con maniquies. En
el trabajo de I.Rosado-Méndez [7], [9], [54], [55] se restaurd el formalismo de prediccién
empleado en [8], se realiz6 trabajo experimental con maniquis y se realizaron los primeros

casos de la aplicacién clinica en México.

En el trabajo de J.P. Cruz Bastida [10] el objetivo fue adecuar el formalismo de sus-
traccion DET para cancelar el fondo (estructura anatémica de la mama). Se concluyé que
el formalismo propuesto compensaba de forma correcta los cambios del valor promedio
de pixel debidos a la adquisicién a energia dual, evitaba posibles inconsistencias debidas
a la seleccién de ROI y daba carédcter cuantitativo a la técnica. También, se compararon
los resultados DET con los obtenidos empleando SET y se analizaron las curvas de realce

con cada modalidad empleando el valor promedio de pixel de las regiones de interés. Este



28 Capitulo 1. Conceptos bdsicos

estudio no encontro correlacién con el diagndstico de las lesiones [11]. Un resultado similar

habia sido reportado, independientemente por C Dromain y col. [56]

1.4. Registro de imagenes

El registro de imagenes es el proceso de transformacién geométrica de dos o mas image-
nes en un mismo sistema de coordenadas, para que ciertos rasgos de interés comunes en las
imdagenes a registrar coincidan. Las imagenes pueden ser tomadas en diferentes momentos,
desde diferentes puntos de vista, o por diferentes sensores. En este proceso se busca alinear
geométricamente cada par de imégenes, se elige una de ellas como imagen de referencia
(no sufre cambios), la otra serd la imagen mdévil (se transforma para coincidir con la de
referencia) [57] [58].

Es indispensable realizar el registro de las imagenes previo a la sustraccion de las mis-
mas, puesto que no son adquiridas simultdneamente y esto ocasiona que existan cambios
adicionales al objeto de estudio. También es necesario tomar en cuenta la naturaleza de

estos cambios para la eleccién del método de registro.

El término “alineacién de imégenes” representa tnicamente transformaciones lineales
donde solo se pueden realizar rotaciones y traslaciones, mientras que “registro” considera

todo tipo de transformacién (lineal, no lineal, proyectiva, etc).

FEn la figura 1.8 se muestra un diagrama del proceso de registro, asi como los elementos

que lo componen. El proceso de registro se puede dividir en 4 pasos [57]:

1. Deteccién de caracteristicas. Objetos sobresalientes y distintivos (bordes, contornos,
intersecciones de linea, esquinas, etc.). Se realiza de forma manual o, preferiblemente,

de forma automaética.

2. Emparejamiento de caracteristicas. En este paso, se establece la correspondencia
entre las caracteristicas detectadas en la imagen mévil y los detectados en la imagen

de referencia.

3. Estimacion de los pardmetros de transformacion. Se estiman los pardmetros de las

funciones de transformacion, alineando la imagen movil con la imagen de referencia.
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Método de Registro
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Figura 1.8: Proceso de registro de imagenes [59].

Los parametros se calculan mediante la correspondencia establecida en el paso ante-

rior, los cuales se modifican para maximizar la correspondencia entre las imagenes.

4. Transformacién y remuestreo de la imagen. La imagen mévil es transformada pixel a
pixel mediante funciones que cambian las coordenadas en el espacio. Los valores de
la imagen en coordenadas no enteras se calculan mediante la técnica de interpolacion

apropiada, conforme se aplica la transformacion para cada pixel.

Existen diferentes métodos de registro, principalmente diferenciados por el tipo de
transformacién que emplean (rigida, afin, no lineal, etc). El método de registro que utiliza
transformacion rigida solo considera movimientos de traslacion y rotacién, mientras que
el que emplea una transformacion afin toma en cuenta también reflexion, escalamientos y

sesgo. En este trabajo se utilizard un método con una transformacién afin.
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1.5. Textura en las imagenes

Una imagen estd caracterizada por primitivas de representacién (pixeles), localizadas
de acuerdo a una geometria (por ejemplo: coordenadas cartesianas) y a cada una de las

cuales les corresponde un atributo (caso escalar: intensidad, densidad, etc) [59].

El analisis textural estudia las relaciones espaciales de los atributos de estas primitivas
de representacion. Por ejemplo, estudia la existencia de regularidades, orden, patrones, en

general, cambios del atributo en forma, local, regional o global.

En la figura 1.9 se muestran tres imdgenes, cada una de ellas tiene una textura distinta,
determinada a partir de la variacion de los niveles de intensidad que presentan. La descrip-
cién o caracterizacién de estas texturas dependerd del método y los pardmetros elegidos
para su estudio. Para el estudio de la textura existen tres enfoques: estadistico, estructural
e hibrido. Estos permiten analizar distintas caracteristicas de la textura presente en la
imagen (ver figura 1.10). El enfoque a emplear debe ser elegido en términos del método de
adquisicién, del post-procesamiento y de la calidad de la imagen; también se debe tomar

en cuenta las caracteristicas del objeto de estudio.

Figura 1.9: Ejemplos de textura en imégenes.
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Figura 1.10: Caracteristicas de la textura [59].

1.5.1. Matriz de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM)

El andlisis de textura se puede estudiar desde una perspectiva estadistica, para ello
se deben analizar las dependencias espaciales de los niveles de intensidad. Los métodos
estadisticos se clasifican en métodos de primer y segundo orden, de acuerdo con el niamero

de puntos de intensidad (pixeles) que se relacionen.

El método més comin para este tipo de analisis es la matriz de co-ocurrencia de nive-
les de gris (GLCM, gray level coocurrence matrix) que es una herramaienta para extraer
pardmetros estadisticos de segundo orden [60]. La GLCM describe la probabilidad con-
junta de aparicién de dos niveles de intensidad P(i, j) en una relacién espacial especifica
(distancia d y dngulo 6), dentro de una regién determinada en la imagen [12]. El nimero
de niveles de intensidad L es generalmente reducido, debido al incremento que represen-
ta en la dimensionalidad y en la cantidad de datos que se generan para el cdlculo de la
GLCM (el nimero de niveles de intensidad L corresponde a la dimensién de la GLCM) [60].

En la figura 1.11 se observa la equivalencia entre la imagen y la matriz correspondiente
de niveles de intensidad que van desde 0 hasta 255, en este ejemplo. La primera matriz

de la figura 1.12 corresponde a la imagen anterior pero re-cuantizada, es decir, el nimero
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de niveles de intensidad L fue reducido de 256 a 3, esta recuantizaacién depende del o
los objetos de estudio. Las siguientes 4 matrices 1.12 representan diferentes GLCM todas
calculadas a una distancia d = 1, mientras que el dngulo cambia (0 = 0°,90°,45°135°
respectivamente). Cada entrada de la GLCM representa la probabilidad conjunta de apa-

ricién de dos niveles de intensidad P (4, j) a la distancia y el dngulo determinados.

Figura 1.11: Una imagen (I) y la matriz de niveles de intensidad asociada [59].
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d=1

Figura 1.12: Ejemplo del cdlculo de la GLCM para distintos dngulos 6 [59].

Antecedentes del uso de la GLCM en el andlisis de imagenes de mama

La textura se ha utilizado como herramienta para el analisis de imagenes en diferentes
areas, en particular nos interesa su aplicacién en imagenes médicas. El trabajo [13] describe
la técnica para la implementacién del andlisis de textura en imégenes médicas, asi como

los enfoque maés utilizados.

En el caso de las imdgenes de mama adquiridas con diferentes técnicas (resonancia
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magnética, ultrasonido y mamografia) el andlisis de textura ha sido un campo de estudio
importante. A continuacién se mencionan y analizan algunos de los trabajos en donde se
ha implementado el anélisis de textura para la deteccién, caracterizacion o discriminacién

de las lesiones presentes en la mama.

En [16] se emplearon pardmetros basados en la GLCM para la deteccién de lesiones en
imagenes mamograficas. Para el andlisis se restaron las imagenes bilaterales, la izquierda de
la derecha y previo a la sustraccién las imagenes fueron alineadas. El objetivo era observar
y analizar las asimetrias. Se calcularon 12 parametros de textura a partir de la GLCM y
se utilizé una red neuronal para la seleccién de los descriptores mas relevantes. Finalmente

se alcanzé un reconocimiento de lesiones promedio de 77 %.

También, imégenes de ultrasonido de mama se han analizado mediante decriptores
de textura con el objetivo de discriminar lesiones malignas y benignas. Por ejemplo en
[61] se estudiaron 8 pacientes con cancer, 22 con quistes, 28 con fibroadenomas, y 22 con
nédulos fibroquisticos. Empleando la combinaciéon de dos descriptores de textura basados
en la GLCM (el contraste y la correlacién) se logré diferenciar el 78 % de las pacientes
con fribroadenomas, 73 % con quistes y 91 % con nédulos fibroquisticos, manteniendo un
100 % de sensibilidad ? para el cdncer. En este estudio se probé que el andlisis de textura
en imégenes de ultrasonido de mama resulta de utilidad para mejorar la precisién en el

diagnéstico.

Las imagenes de resonancia magnética de mama también han sido empleadas para la
deteccién del cancer de mama, en especial la resonancia magnética con medio de contras-
te, que permite visualizar imagenes tridimensionales de la mama ademéds de la evolucién
temporal del medio de contraste, lo que brinda informacién de la vascularidad de la mama.
Debido a la baja especificidad 2 de esta técnica, se ha utilizado el anélisis de textura para
aprovechar la informacién de las imédgenes. En [62] se adquirieron 6 imdgenes, una previa
al MC y 5 posteriores, se calcul6 la GLCM en las imagenes posteriores al MC y se estu-
dié la evolucién temporal de la misma. Una vez que se calcularon los descriptores basados
en la GLCM se emplearon diferentes métodos de seleccion y los pardmetros con los que
se obtuvo una mejor clasificacién fueron aquellos relacionados con la heterogeneidad de la
lesién. El estudio también revelé que los descriptores de textura extraidos de la tercera y

cuarta imagen post-contraste presentaron mayor relevancia para clasificar.

2Ver apéndice B



34 Capitulo 1. Conceptos bdsicos

1.6. Segmentaciéon

La segmentacion de la imagen es el proceso de asignacién de una etiqueta a cada pixel
de la imagen de forma que los pixeles que compartan la misma etiqueta también tendran

ciertas caracteristicas visuales similares [63].

Figura 1.13: Izquierda, imagen de células que se desea segmentar. Derecha, imagen
resultante de la segmentacién [59].

1.6.1. Métodos de segmentacion

Existen diferentes métodos de segmentacion, entre ellos aquellos basados en el histo-
grama, que determinan los grupos de pixeles a partir de los picos y valles presentes. Un
método muy conocido es el umbralaje, que consiste en fijar valores limite de forma que los
pixeles que se encuentre entre cada par de limites forman un objeto al realizar la segmen-
tacién. En esta tesis se emplea el método Fuzzy, el cual fue propuesto por Zadeh (1965)
[64]. Los métodos de agrupamiento Fuzzy determinan cuantitativamente las afinidades de
diferentes objetos mediante métodos matematicos, descritos por una funcién miembro que

permite dividir los conjuntos [65].

El método Fuzzy C Means (FCM) asigna pixeles a cada categoria utilizando pertencia
difusa. Sea X = (x1,x2,x3...xy) un imagen con N pixeles a particionar en ¢ conjuntos
(cluster), donde z; representa datos multiespectrales. El algoritmo es una optimizacién
iterativa que minimiza la funcién J definida como se muestra en la ecuacién 1.2, donde u; ;
representa la pertenencia del pixel x; en el i-ésimo conjunto 1.3, v; es el centro del i-ésimo
conjunto 1.4, ||-|| es la métrica normal y m es una constante. El pardmetro m define qué tan

difusa es la particién resultante.
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La funcién de costo se minimiza cuando a los pixeles cerca del centroide de su conjunto
se les asigna altos valores de pertenencia y viceversa. La funcién de pertenencia representa
la probabilidad de que un pixel pertenezca a un conjunto especifico. En el algoritmo FCM
la probabilidad depende tinicamente de la distancia entre el pixel y cada uno de los cen-
troides correspondientes. Se inicia con un valor arbitrario para cada centro y el algoritmo

FCM converge a una solucién [66].



CAPITULO 2

METODOS Y MATERIALES

La mente intuitiva es un regalo sagrado y la mente
racional un fiel sirviente. Hemos creado una sociedad que

honra al sirviente y ha olvidado el regalo.

Albert Einstein

En este capitulo se describen y justifican los métodos de: adquisiciéon de imagenes, re-

gistro, andlisis de textura, andlisis estadistico y segmentacién de lesiones (ver figura 2.1).

El Comité Cientifico y el Comité de Bioética del (INCan) aprobaron el 7 de febrero de
2008 del protocolo (con el nimero 008/010/TMI), en el que se autoriza la aplicacion del
método de adquisicion de mamografia digital con medio de contraste (CEDM), en pacien-
tes. Para la adquisicion se utilizo una unidad de GE Senographe DS del Instituto Nacional
de Cancerologia (INCan). Las imdgenes de las 26 pacientes participantes en el estudio,

quienes dieron su consentimiento firmado, fueron adquiridas entre marzo de 2010 y abril
de 2012.

En este trabajo se analizaron imagenes CEDM de modalidad temporal a una sola
energia (SET),ver figura 2.2. Previo al andlisis se descartaron imégenes de pacientes en las
que las condiciones de adquisiciéon no fueron las descritas en el protocolo, asi como aquellas
en las que se presentaron movimientos considerables entre adquisiciones. Las iméagenes es-

tudiadas en este trabajo pertenecen a 17 pacientes adquiridas en proyeccién craneo-caudal

(CC).

36
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Registrode Analisis de Modelo o
Segmentacion

imagenes textura logistico

Figura 2.1: Esquema del procedimiento empleado en este trabajo.

2.1. Imagenes CEDM

2.1.1. Seleccién de pacientes

Los pacientes incluidos en el estudio fueron pacientes del INCan de género femenino,
con lesiones principalmente nodulares con sospecha de malignidad (clasificadas como BI-
RADS 4 o 5'). La edad de las mujeres que aceptaron participar en el protocolo fue entre
36 y 83 anos (ver apéndice E). Como parte del estudio también se realizé una biopsia con
la que se obtiene el diagnéstico de la lesion. Fueron excluidas del estudio aquellas pacientes

que tuvieran:

= Antecedentes de alergia al medio de contraste basados en yodo o insuficiencia renal.
» Historial de estenosis u oclusién de las venas subclavia, braquicefalica o cavasuperior.

= Embarazo o sospecha de embarazo.

2.1.2. Adquisicion de imagenes
El estudio se realiz6 de la siguiente forma:

1. Se colocaron balines de material radio-opaco como puntos de referencia en la super-

ficie de la mama.

!Sistema de clasificacién de hallazgos de acuerdo con la probabilidad de malignidad establecido por el
ACR (American College of Radiology). Las categorias 4 y 5 representan hallazgos con probabilidad de
malignidad.
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Imagenes Secuencia de Imagenes
Pre-Contraste Post-Contraste

=0

Medio de contraste

110

0 min 1 min 2 min 3 min 5 min

Curva de captacion
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Imagenes Restadas

Figura 2.2: Ilustracién del procedimiento de adquisicién de imagenes CEDM, modalidad
SET
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2. Se posicioné a la paciente, con la mama en el mastografo, aplicando una compresién

de 5 daN ? aproximadamente.

3. Se adquirieron dos imagenes mascara empleando combinaciones 4nodo/filtro de Rh/Rh
a 34 kV (méscara de baja energia), y a 48 kV con filtraje externo de 5 mm de Al

(méscara de alta energia).

4. Se inyecté a la paciente 100 ml de MC a base de yodo (Optiray 300,300 mg I/cm3,
Mallinckrodt, St. Louis, MO); se canalizé la vena antecubital del brazo contralateral
a la mama con lesién, y se administré el MC a una velocidad de 4 ml/s, usando un

sistema mecénico de inyeccién [10].

5. Se adquirieron cuatro imagenes a 1, 2, 3 y 5 min posteriores a la inyeccién del MC,

con los mismos parametros radiolégicos de la méascara de alta energia.

2.2. Procesamiento de imagenes

Las imdgenes adquiridas se encuentran en formato DICOM (16 bit, con un tamano de
8.4 MB). Tienen un tamano de 1914x2294 pixeles, cada pixel mide 100 pm. Las imégenes
restadas conservaran las mismas dimensiones y serdn guardadas en formato TIFF, punto
flotante (32 bit con un tamano de 17MB).

2.2.1. Registro de imagenes

Previo a la sustraccidn, es necesario registrar las imégenes de cada paciente (ver seccién
1.4), ya que, a pesar de la compresién de la mama durante el estudio, existen desplaza-
mientos intrinsecos tales como la respiracién y la dilatacién y contraccion de los vasos
sanguineos que modifican la posiciéon de los tejidos y estructuras en la mama. Ademaés,
debido a la duracién del estudio y a la posicién en la que se adquieren las imagenes tam-
bién hay pequenos movimientos causados por las pacientes. Para realizar una sustraccién
adecuada el Unico cambio entre imagenes debe ser el objeto de interés, en este caso la

presencia y distribucién del yodo.

Los métodos de registro comparan dos imagenes que deben coincidir en los rasgos de

interés. Se cuenta con la imagen de referencia (target image), que no sufre modificaciones

2Un decanewton (daN) es una unidad de fuerza, equivale a 10 N
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a lo largo del proceso de registro, y la imagen mévil o flotante (mobile image) que seria
transformada para coincidir con la imagen de referencia. En este estudio la imagen de
referencia es la imagen méscara de alta energia (adquirida previo a la administracién del

MC), y las méviles son las adquiridas posteriores a la administracién del MC.

La eleccion del método de registro debe considerar el método de adquisicion y los posi-
bles cambios y/o deformaciones del objeto de estudio. Por ello, debido a las caracteristicas
anatomicas de la mama y a la naturaleza de los posibles movimientos durante la adquisiciéon
de las imagenes, se utiliza un método de registro que utiliza una transformacién afin (tras-
laciones, rotaciones, sesgo y escalamiento). Este método de registro realiza la extraccién de
caracteristicas de las imdgenes de forma automaética y emplea un método de optimizacion

donde se maximiza el coeficiente de correlaciéon, con el fin de que las imédgenes coincidan [67].

El registro de las imagenes se realiza en Matlab R2015a empleando el algoritmo de
registro ECC [67] el cual...

En las figuras 2.3a, 2.3b y 2.3c se presenta un ejemplo de la implementacién de dos
métodos de registro lineales que utilizan diferentes transformaciones, asi como el impacto
en las imagenes restadas. En la figura 2.3a se tienen dos imagenes donde la imagen flotante
estd deformada de manera no lineal con respecto de la referencia. En la figura 2.3b, se
observa que la imagen registrada con el método de transformacion afin presenta menos
errores, o artefactos de registro, que la imagen registrada con el método de transformacion
rigida. Esto es mas evidente al observar las imagenes restadas 2.3c. Este tipo de artefactos
son perceptibles principalmente en los bordes de la imagen y se conocen como innovacio-
nes. Finalmente, para este ejemplo resulta que el método de registro que brinda un mejor
resultado es aquél que emplea una transformacién afin; esto se puede atribuir a que el tipo

de deformacion que sufre el objeto es no lineal.

2.2.2. Sustraccién de imagenes

La sustraccion de imagenes adquiridas empleando la técnica CEDM, ambas modalida-
des, se realiza de manera logaritmica, como se describe en la ecuacién 1.1. Como resultado
se obtienen cuatro imagenes por paciente que idealmente solo contendrian informacién so-
bre la distribuciéon del yodo a través de la mama, ya que al realizar la sustraccién toda
la informacion anatomica es removida. Sin embargo, tanto el ruido debido al método de

adquisicién, y los artefactos generados por el movimiento entre las adquisiciones, forman
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(a) Izquierda, imagen de referencia. Derecha, imagen maévil con
una deformacién no lineal.

(b) Izquierda, imagen registrada utilizando el método de registro
con transformacién rigida. Derecha, imagen registrada utilizando
el método de registro con transformacién afin.

(¢) Izquierda, resultado de la resta de la imagen de referencia y la
imagen registrada empleando el método de registro con transfor-
macion rigida. Derecha, resultado de la resta entre la imagen de
referencia y la imagen restada empleando el método de registro
con transformacién afin.

Figura 2.3: Comparacién entre métodos de registro al tener una deformacién no lineal en las imégenes.
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parte de la informacién contenida en la imagen resultante.

La imagen restada esta constituida por pixeles con distintos valores de intensidad, que
pueden ser positivos y negativos. Al restar la imagen con yodo de la imagen méscara se
deberia obtener una imagen sélo con valores de intensidad positivos, sin embargo, como se
menciona anteriormente, tanto los artefactos de registro como el ruido son posibles fuentes
de pixeles con valores de intensidad negativo. La informacién contenida en los pixeles con
valor de intensidad positivo proviene de la mezcla de diversos factores: el yodo (informacién
de interés), el ruido y los artefactos de registro. Los artefactos de registro generan pixeles
con valores de intensidad en un intervalo mayor que los ocasionados por el yodo o por el
ruido ( ver figura 2.4).

Artefactosde _— | Informacion de
registro_— interés 02

016

Imagedal

Ruido

Figura 2.4: Superficie de intensidad (z=I(x,y)) de la regién de 3002300 centrada en la
lesién de la paciente 1. Se indican las principales contribuciones de informacién en las
imégenes restadas adquiridas con CEDM, modalidad SET.

Los pixeles con valores de intensidad negativos no seran considerados en el analisis

estadistico que se realiza en este trabajo, debido a que la informacién no es de interés para
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el estudio de la textura generada por la distribucion del yodo.

2.2.3. Seleccién de ROI

Las regiones de interés fueron seleccionadas por un médico radidlogo: tejido glandular,
tejido adiposo y lesién. El tejido adiposo se identifica utilizando las imagenes méscara de
BE, mientras que la seleccién de la lesién y el tejido glandular se realiza utilizando como
apoyo imagenes restadas con modalidad SET en un mapa de intensidades en color. Se evita
que las regiones seleccionadas contengan vasos sangineos visibles, puesto que al administrar
el yodo via intravenosa, éste circula por los vasos sanguineos lo que ocasiona un incremento
en los valores de intensidad en estas regiones. Todas las imédgenes de una misma paciente

tienen las mismas ROIs.

Las ROIs fueron seleccionadas como superficies representativas de los diferentes tejidos,
con areas mayores que 1000 pixeles, con el objetivo de estudiar la dindmica de captacién

del yodo (ver figura 2.5.

2.3. Analisis de textura

Con el objetivo de ampliar el intervalo dindmico y lograr detectar variaciones mas su-
tiles dentro de las lesiones se realiza un ajuste del contraste en las imagenes. El intervalo

dindamico elegido es el mismo para la serie de imagenes de una misma paciente.

Debido a que la imagen restada posee una alta contribucién de ruido y artefactos, se
elige el enfoque estadistico del andlisis textural [12] por ser mas robusto al ruido y arte-
factos. En particular, el estudio de la dependencia espacial de niveles de gris se realiza
utilizando la matriz GLCM.

2.3.1. GLCM

A partir de la GLCM se realizan dos tipos de analisis, global y local. El andlisis glo-
bal consiste en calcular la GLCM de las ROIs y a partir de ésta calcular los descriptores
de textura. La tabla 2.1 muestra los descriptores, empleados en este trabajo, calculados

a partir de la GLCM y su definiciéon. El objetivo es estudiar el comportamiento de los
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Tejido
glandular

Tejido
adiposo

Lesion

Figura 2.5: Izquierda, una imagen restada indicando la seleccién de las ROIs. Derecha,
la evolucién temporal del yodo en las ROIs representadas en un mapa de intensidades en
color. Primer renglén, evolucién temporal del yodo la ROI de tejido glandular. Segundo
renglén, evoluciéon temporal del yodo en la ROI de tejido adiposo. Tercer renglén,
evolucién temporal del yodo en la ROI de lesién.
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descriptores para cada tipo de tejido a lo largo del tiempo. Se obtiene un solo valor para

cada pardmetro de textura dentro de la ROI.

Fl procedimiento para el calulo de la GLCM es el siguiente:

» Se reducen los niveles de intensidad de la imagen original (L), es decir, se recuantiza

la imagen. En este caso, se reduciran los niveles de intensidad a 64.

= Se define la distancia y el angulo para el calulo de la GLCM. En este caso se estudian
los resultados a 4 distancias y 4 angulos diferentes para encontrar la mejor combina-

cion de parametros.

Para los calculos de la GLCM se emplea un programa en lenguaje C, donde la entrada
son imagenes en formato BMP....

En el andlisis local se obtienen imégenes paramétricas, que permiten observar las va-
riaciones locales de textura alrededor de cada pixel, tanto en las lesiones como en el tejido

circundante. Las imagenes paramétricas se obtienen de la siguiente manera:

= Se selecciona un area de calculo de 3002300 pixeles centrada en la ROI de la lesién.

= Se define la distancia y el dngulo al que se calcula la GLCM. Se utiliza la mejor

combinacién de parametros.

s Se define el radio del cédlculo de la GLCM = 10 pixeles. El area de célculo reco-
rrerd toda la imagen, de forma que se obtenga un valor de textura para cada pixel

dentro de la regién seleccionada.

2.3.2. Descriptores de textura
Tal como indica la tabla 2.1, en este trabajo se calculan 17 parametros de textura a

partir de la GLCM .

Los descriptores o parametros de textura seleccionados se clasificaron en 7 grupos de

acuerdo con las caracteristicas que describen.
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Pardmetros de textura (GLCM) Definicién
I—1L—1
Energia Z Z pgj
i=0 j=0
L—1L-1
Entropia Z Z pi; log (pij +€), D<ex<1
i=0 j=0
L—1L—1
Contraste Z (i — j)Qpij
i=0 j=0
. EE - )G — )i
Correlacién Z
— = 050y
=0 7=0
L—1L—1
Disimilaridad |0 = jl pis
i=0 j=0
L—1L-1 i
Homogeneidad o
; S o (Rl
I—1L—1 i
Homogeneidad inversa Z Z Z\Ji—g|
i=0 j=0 1+ %
I—1L—1 D
Momento inverso 2°orden Z Z - 3
i=0 j=0 1+(i-J)
LI-TL-1
Varianza iPij — M
=0 7=0
I—1L—1 i
Varianza inversa Z —, i#J
i=0 j=0 |1 =1l
L-1L—1
Covarianza Z Z 1JPij — Hafly
i=0 j=0
I—TL-1
Tendencia a clister Z (i4Jj — pg — My)2pij
i=0 j=0
L—1L-1
Prominencia de clister Z Z (i4+7 — po — My)4pij
i=0 j=0
I—1L—1
Sombra de cldster Z (i4+J — po — My)gpij
i=0 j=0
L—1L-1
Momento Diagonal i — g (i + J — pa — py)Pij
i=0 j=0
L—1L—1
Suma Promedio % (i + J)pij
i=0 j=0
(= ) = )i
Lacunaridad K

Tabla 2.1: Pardmetros de textura a partir de la GLCM. p; ; es la probabilidad de
encontrar a los niveles de intensidad i y j a una distancia y dngulo determinados,z y y
representan la posicion de los pixeles, u, es el promedio de los valores de intensidad en
la direccion x y o es la desviacion estandar de los valores de intensidad en la direccién
x. L representa el nimero de niveles de intensidad de la imagen [12].



2.5.

Andlisis de textura 47

Grupo 1. El contraste y la disimilaridad se encuentran en este grupo ya que ambas
decriben las diferencias de intensidad relativas en las imagenes. En caso de tener una

imagen constante ambos parametros seran iguales a cero.

Grupo 2. La correlacién, la varianza, la covarianza y la entropia forman parte de este
grupo ya que son indicadores de la regularidad o en su defecto la aleatoreidad de los

niveles de intensidad de la imagen.

Grupo 3. Este grupo lo conforman aquellos parametros que describen la uniformidad
de la imagen, es decir, si se calcularan para una imagen constante el valor de estos
descriptores seria igual a 1. Los descriptores que pertenecen a este grupo son: homo-
geneidad, homogeneidad inversa, momento inverso de orden 2, varianza inversa y la

energia.

Grupo 4. La prominencia de clister®, la traza a clister y la traza de clister son
descriptores que indican la formacién de grupos de pixeles con el mismo valor de

intensidad.

Grupo 5. El momento diagonal forma el siguiente grupo y describe las diferencias

locales de intensidad pesadas por su desviacién con respecto al promedio.

Grupo 6. La suma promedio pondera los niveles de intensidad por su probabilidad

de aparicién.

Grupo 7. La lacunaridad se utiliza para cuantificar el nivel de heterogeneidad y

discontinuidad en la imagen.

2.3.3. Evaluacién de la GLCM dentro de las ROIs

En esta seccion se describe el cédlculo de la GLCM tomando en cuenta sélo los pixeles

que se encuentran dentro de las ROIs seleccionadas.

Para el calculo es necesario optimizar la distancia y el angulo a los que se determina la

Di,j, éstos dependen de las caracteristicas tanto de la imagen como del objeto de estudio.

Para ello, se calcula la GLCM a 4 distancias (3, 5, 7 y 10 pixeles) y a 4 diferentes angulos

(0°, 45°,90° y 135°) y se realiza un andlisis de la dependencia de los pardametros de textura

3Cluster es la castellanizacién del término inglés cluster que significa racimo o ctimulo.
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con el angulo y la distancia. En la figura 2.6 se muestra un ejemplo de la de la GLCM calcu-

lada con las diferentes distancias distancia y angulos, para la lesiéon de una de las pacientes.

d=5 pixeles d=7 pixeles d=10 pixeles
0=0" 0=0" ©=0°

d=10 pixeles d=10 pixeles d=10 pixeles d=10 pixeles
0=0° ©=45° ©=90° ©=135°

Figura 2.6: a) Regién de 3002300 pixeles de una imagen restada indicando la lesién. b) Repre-
sentacién grafica de la GLCM calculada en la ROI, manteniendo un dngulo de 0° y variando
la distancia. ¢) Representacién grafica de la GLCM calculada en la ROI, manteniendo una
distancia de 10 pixeles y variando el angulo.

En los trabajos [68], [69], [70] y [71] se menciona que la textura en las imdgenes ma-
mograficas es isotropica y se reporta el promedio de las contribuciones de los 4 angulos.
Basados en lo anterior se elegird como la distancia éptima aquella en la que las variaciones

angulares sean minimas, por lo en este caso la direccién puede ser cualquiera.

Analisis temporal de la textura en las ROls

El valor de los diferentes descriptores de textura se calculan dentro de las ROIs en las
4 imagenes restadas de cada paciente, lo que nos permite evaluar el comportamiento de la
textura a través del tiempo. Los parametros se obtienen a partir de la GLCM calculada
para d=3 pixeles, § = 0°, y 64 niveles de intensidad. Como resultado se obtienen 17 curvas
dindmicas por paciente. A partir de este analisis se pretende encontrar aquellos grupos de
descriptores que son sensibles a la presencia del yodo, es decir, que varien con el tiempo
(ver figura 2.7) asi como evaluar las diferencias texturales entre los tejidos (glandular y

adiposo) y la lesion.

Se anticipa que, una vez definidas las ROIs, la mayor fuente de incertidumbre en el
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t=1min t=2min t=3 min t=5min

Figura 2.7: An4lisis dindmico de la GLCM. Arriba, Evolucién temporal de las imdgenes de
intensidad que contienen la ROI de lesién. Abajo, Evolucién de la GLCM calculada a partir de
la lesidn.

método implementado sea el registro de las imégenes, por lo que, cada uno de los valores
de textura calculados para las imagenes registradas con el método de transformacién afin
se compara con el calculado para las imégenes registradas con el método de transformacion
rigida. De esta comparacién surge la incertidumbre que se le asocia al método de analisis

de textura.

2.3.4. Modelo de regresion logistica

Uno de los objetivos de este trabajo es buscar posibles correlaciones entre la textura y
la benignidad o malignidad de las lesiones. Por esta razén, con la informacién de textura
obtenida dentro de las lesiones asi como con el diagndstico de cada una de las pacientes,
se construye una matriz de datos, donde cada fila representa una imagen (17x4=68 filas)
y cada columna representa un pardmetro de textura (17 columnas). Se agrega la columna

con el diagnéstico de las pacientes donde 0 quiere decir benigno y 1 maligno (ver tabla 2.8).

El valor de textura en cada celda de esta matriz se calcula dentro de la lesion seleccio-
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Imagen\Textura |Energia |Momento Diagonal . . . . . Malignidad
1 0.06 10 e e 1
2 0.07 15 e e 1
3 0.005 34 . 1
4 0.08 61 e e 1
68 | 0.8 | 29 o 0

Figura 2.8: Matriz de datos de textura y diagndstico. Las filas representan las imégenes
de las pacientes. Las columnas representan los pardmetros de textura calculados a partir
de la GLCM con la informacién contenida dentro de las lesiones y el diagndstico hecho
por el patélogo con base en la biopsia.

nada por el médico radidlogo, ya que es en las lesiones en donde se espera que la difusion

del yodo dé lugar a texturas que se relacionan con la patologia de las mismas.

Utilizando la matriz de datos se emplea una regresién logistica miltiple, con el fin de
encontrar aquellos parametros o combinaciones de los mismos con mayor significancia pa-
ra la prediccién del diagnéstico (ver apéndice C). La regresion logistica multiple permite
predecir el comportamiento de una variable dependiente en funciéon de dos o més variables
independientes. El objetivo fundamental que se logra al aplicar este modelo es predecir
cémo influye en la probabilidad de ocurrencia del suceso (dicotémico, de respuesta bina-
ria), la presencia o no de distintos factores o variables. En la ecuacién 2.1 se presenta la
probabilidad de ocurrencia del evento P en funcion de las variables independientes x; y los

parametros b; son los coeficientes obtenidos al aplicar la regresion logistica.

eb0+b1$1 +boxo+..+bnan

P (2.1)

T 1 ebotblaitbazat. +bnan

Para evaluar si la combinaciéon elegida genera un buen modelo lo primero que se debe
considerar es el valor de la significancia de cada una de las variables independientes, es
decir, la probabilidad de rechazar o no la hipdtesis nula. En este caso la hipdtesis nula
es que las variables independientes no estan relacionadas con la variable dependiente. Pa-

ra tomar la decisién de rechazar la hipétesis nula generalmente se utiliza el valor p, que
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muestra la probabilidad de haber obtenido el resultado suponiendo que la hipétesis nula
es cierta; mientras menor sea el valor p el resultado es més significativo. En este caso se
espera que p sea menor que 0.05 para cada pardmetro de textura [72]. Lo segundo, es ve-

rificar el poder predictivo del modelo, empleando una matriz de confusién (ver apéndice B).

Se realizan pruebas con diferentes combinaciones de pardametros y se eligen aquellas

que:
» Cumplan el criterio de significancia (p <0.05).

» Obtengan mayor sensibilidad, especificidad y exactitud (ver apéndice B).

2.3.5. Imagen paramétrica

El siguiente paso en el procedimiento es determinar si existen diferencias entre la textu-
ra de la lesién y el tejido circundante en las imagenes restadas. Para ello, se definen nuevas
regiones de interés de 300x300 pixeles centradas en la lesion, en estas regiones se obtendran
imédgenes paramétricas, una por cada descriptor de textura. Se eligen las dimensiones de las
regiones de 300 x300 de forma que las lesiones de las pacientes estén contenidas y ademéds
se tenga informacion del tejido circundante. Una imagen parametrica se genera calculando
la matriz de co-ocurrencia y el valor del pardmetro textural en una regién circular pequena
de un radio de 10 pixeles (ventana). Esta ventana se recorre pixel a pixel por toda la regién
de interés, calculando el valor del parametro de textura seleccionado, se genera una nueva

imagen (matriz), donde el atributo del pixel es el valor de textura.

Estas iméagenes brindan informacién de las variaciones de la textura presente en la
lesién asi como en el tejido circundate, y esto nos permite determinar la existencia de
diferencias texturales entre ambos tejidos. En la figura 2.9 se muestra un ejemplo de una

imagen paramétrica para la suma promedio.

2.4. Segmentacion

La segmentacién de la lesién se realiza utilizando el algoritmo de Fuzzy C means. Los
autores de [73] utilizan este método combinado con redes neuronales para segmentar y
clasificar el tipo de lesiones, basandose también en los parametros de textura a partir de
la GLCM. En esta tesis, ya se conocen los parametros mas significativos para la discrimi-

nacién de las lesiones y solo se utilizan las imédgenes pardmetricas de esos descriptores y
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Covairanza
255,000

212.500

170,000

127.500

85.000

Figura 2.9: Imagen paramétrica de la paciente 1, generada con la covarianza.

las de intensidad para realizar la segmentacién.

La herramienta Fuzzy C Means...
En la figura 2.10 se muestra un ejemplo de una lesién segmentada utilizando este méto-
do, sélo tomando en cuenta la variacion temporal de los valores de intensidad en la serie

de imagenes restadas.
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Figura 2.10: Ejemplo de segmentacién con el método Fuzzy C Means, a partir de la
serie temporal de imagenes restadas.



CAPITULO 3

RESULTADOS

La ciencia se construye a partir de aproximaciones que

gradualmente se aproximan a la verdad.

Isaac Asimov

3.1. Registro de imagenes

Como se menciona en el capitulo 2, las contribuciones del ruido y de los artefactos de
registro a las imédgenes restadas son informacién no deseada, ver figura 2.4. Las innovacio-
nes presentes en las imagenes restadas dependen del método de registro de imagenes que

se elija.

En las imdgenes restadas que se analizaron en este trabajo se consideré que aquellos
pixeles cuya intensidad fuera mayor que 0.2 eran debidos a las artefactos de registro y les
llamaremos pixeles lejanos. El valor umbral se determiné al hacer un analisis estadistico de
los histogramas de las imagenes y buscando el valor de los niveles de intensidad asociado
a los bordes de las imagenes. Se determiné que aquellos valores que se encuentran més
alld de 7 desviaciones estdndar del promedio de la distribucién probablemente se deben
a artefactos por el registro de las imégenes. Se compararon los valores umbral calculados
para los histogramas de las 17 pacientes y se tomé el promedio del conjunto. En la figura

3.1 se muestra el histograma de una imagen restada.

El método de registro empleado en el trabajo anterior [10] utiliz6 una transformacién
rigida (T.rigida). Al analizar las imédgenes restadas empleando el método de transformacién
rigida se concluyo que las contribucion de los artefactos de registro a la imagen dificultaba el

andlisis de la textura. Por esta razén, en este trabajo se buscé disminuir la contribucién de

94
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Histograma de imagen restada

Promedio=  0.0067
std= 0.017

Figura 3.1: Histograma de una imagen restada adquirida con CEDM modalidad SET.
La alta frecuencia en el cero se debe principalemente al fondo de la imagen.

estos artefactos a la imagen, para ello se emple6 un método de transformacion afin (T.afin).

Se compararon las las ventajas de emplear cada uno de los métodos de registro, con
el objetivo de determinar la ganancia al emplear una transformacién afin. En la figura
3.2 se muestran las imagenes registradas con los diferentes métodos y se pueden observar
diferencias en los niveles de gris, principalmente en los bordes de la mama.

Para realizar la comparacion de manera cuantitativa se clasificaron los valores de intensidad

de pixel de las imagenes restadas como se muestra en la tabla 3.1

Simbolo Definicién
NP Ntumero de pixeles positivos.
NN Numero de pixeles negativos.
NoutP Ntumero de pixeles lejanos positivos.
NoutN Ntimero de pixeles lejanos negativos.
NPP Suma de los valores de intensidad de los pixeles positivos.
NPN Suma de los valores de intensidad de los pixeles negativos
NPoutP | Suma de los valores de intensidad de los pixeles lejanos positivos.
NPoutN | Suma de los valores de intensidad de los pixeles lejanos negativos.

Tabla 3.1: Clasificacién de valores de intensidad.

Para la cuantificacion de la disminucién de los artefactos de registro implementando el
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Figura 3.2: Izquierda, imagen restada utilizando un método de registro que emplea una
transformacion rigida. Derecha, imagen restada utilizando el método de registro que
emplea una transformacién afin.
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método de transformacién afin se separo el andlisis entre pixeles con valores de intensidad

postivo y pixeles con valor de intensidad negativo.

Se cuantificé la contribucién de los pixeles lejanos a la intensidad total de la imagen
calculando el cociente (S,) de la suma de la intensidad debida los pixeles lejanos positivos
(NPoutP) entre la suma total de intensidad debida a todos los pixeles positivos (NPP),
como se muestra en la ecuacién 77, y el cociente (S,,) de la suma de la intensidad debida
los pixeles lejanos negativos (NPoutN) entre de la suma total de intensidad debida a to-
dos los pixeles negativos (NPN), como se muestra en la ecuacién 3.2. El resultado de esta

comparacién se muestra en la figura3.3

B NPoutP

S, (3.1)
NPP
g NPoutN
" NPN (32)
Andlisis para los pixeles negativos en las Andlisis para los pixeles positivos en las
imagenes restadas imégenes restadas

1.200

1.000 - " .
g Pt.l 080 & olal
£ z
> =~
E 0600 B
= 3.
o] O i
g 0400 &
II: 'A_
@ ‘0200 @

i“““

0.000 L
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@ T.rigido A T.afin @ Trigido A Tafin

Figura 3.3: Contribucién de los pixeles lejanos a la intensidad de la imagen. Izquier-
da, anglisis de pixeles negativos (S, = NPoutP/NPP). Derecha, anélisis de pixeles
positivos (S, = NPoutN/NPN).

Cuando S,, S, = 1, el total de la intensidad se debe a la contribucién de los pixeles
lejanos. Cuando S, S, = 0, no hay contribucién de pixeles lejanos. Se calculé el valor pro-
medio de S}, para las imagenaes con ambos métodos de registro; los resultados indicaron
que el valor de S disminuye en un 95 % si las imdgenes que son registradas con el método

T.afin, con respecto a las imagenes registradas con el método de T.rigida.
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El andlisis anterior se realizé tomando en cuenta los pixeles de toda la imagen. Luego,
se evalué la disminucién de artefactos dentro de las ROIs (lesién y tejido glandular). En
la figura 3.4 se observa un mapa de intensidad para la ROI de lesién y de tejido glandular

al registrar con los diferentes métodos. Al comparar las imédgenes de ambos métodos de

registro se observan cambios muy pequenos en la distribucién de intensidad dentro de las
ROlIs.

Método de T.rigida
Glandular Lesion

w .

Glandular

Paciente 11

Figura 3.4: Evaluacién cualitativa de la disminucién de artefactos de registro dentro de
las ROIs, de acuerdo con el método de registro, para la paciente 11.

El estudio dentro de la ROI de lesion y de tejido glandular consistié en calcular el
valor promedio de pixel (VPP) para las imagenes restadas empleando ambos métodos
de registro. Para evaluar los cambios en la cantidad de artefactos se calculé el cociente
del valor promedio de pixel dentro de la ROI en la imagen registrada con el método de

transformacion afin (VPP (T.afin)) entre el valor promedio de pixel dentro de la ROI en la
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imagen registrada con el método de transformacién rigida (VPP(T.rigida)). En la figura 3.5
se muestran histogramas de los cocientes VPP (T.afin)/VPP(T .rigida) calculados dentro de
la ROI de lesién y de la ROI de tejido glandular, en las 68 imagenes restadas. Este hecho no
implica que la distribucién de los valores de intensidad dentro ROIs no se hay modificado,
puesto que el VPP es un pardmetro estadistico de primer orden, es decir no evalia las

relaciones entre los pixeles.
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Figura 3.5: Izquierda, histograma del cociente VPP(T.afin)/VPP(T.rigida) den-
tro de la ROI de lesién para las 68 imagenes. Derecha, histograma del cociente
VPP(T.afin)/VPP(T.rigida) dentro de la ROI de tejido glandular para las 68 imégenes.

A partir del analisis mostrado en la figura 3.5 se concluyé que los cambios en el valor
promedio de pixel debidos a la implementacion del método de registro de T.afin, no son

estadisticamente significativos dentro de las ROIs de lesién y de tejido glandular.

3.1.1. Imagenes restadas

Al cambiar el método de registro de las imagenes se logré disminuir los artefactos de
registro y esto se observa al restar las imédgenes (ver figura 3.2). En el apéndice A se en-
cuentran las imagenes restadas a t=3 min; se escogi6 este tiempo como representativo de

la captaciéon del yodo, empleando ambos métodos de registro para cada una de las pacientes.
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3.2. Analisis de textura

3.2.1. Parametros de la GLCM

En esta seccién se reportan los resultados que determinan la distancia y el angulo
6ptimos para el célculo de la matriz de co-ocurrencia dentro de las ROIs en las imagenes

restadas.

Debido al tamano (= 1000 pixeles de drea) y a la falta de isotropia de las ROI de lesién,
las distancias que se escogieron para el calculo de la GLCM fueron 3, 5, 7 y 10 pixeles;
para cada distancia se calculé la GLCM a 0°, 45°, 90° y 135°.

La variacién angular se cuantificé calculando el cociente del valor de textura para cada
angulo entre el valor de textura promedio para los 4 dngulos; esto se realizé para las cuatro
distancias y para los 17 pardmetros de textura. Si el valor de textura no depende del angulo

el resultado de este cociente debe ser igual a 1.

Se obtuvo el histograma de los cocientes para cada distancia y después se ajusta una
funcién normal representativa del conjunto de datos, como se muestra en la figura 3.6. En

la tabla 3.2 se muestran los valores para cada distancia.

Distancia (pixeles) ‘ Promedio ‘ o ‘

3 1 0.4
) 0.99 0.93
7 1 0.92
10 0.99 0.97

Tabla 3.2: Distancias de la GLCM para las que se calculé la variaciéon angular de
los parametros de textura en las 68 imagenes restadas. El valor promedio y la des-
viacién estdndar o se otuvieron a partir del ajuste de la funcién normal, n =
(17 pacienteszd tiemposx17 descriptoreszd dngulos) = 4624.

La distancia a la cual la textura resulté angularmente invariante fue d = 3. Sin pérdida

de generalidad, se eligi6 el angulo 8 = 0°.
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Figura 3.6: Funciones normales ajustadas a los histogramas de variacién angular para
cada distancia.
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3.2.2. Variacién temporal de la textura
GLCM

Esta seccién muestra los resultados al analizar la sensibilidad de la GLCM a la presen-

cia de yodo dentro de la mama.

En la figura 3.7 se ilustra el analisis realizado. En este anélisis se evaluaron y se com-
pararon las variaciones temporales de la intensidad y de la GLCM dentro de las ROIs. En
el ejemplo ilustrado se observa un incremento en el valor promedio de intensidad (VPP)
a lo largo del tiempo, dentro de la ROI de lesién. También se observa que la GLCM se
modifica, presentando un corrimiento hacia la regién inferior derecha. El analisis realizado
con las 17 pacientes dio como resultado que, al haber un incremento en el valor promedio
de pixel, la GLCM sufre un corrimiento hacia la regién inferior derecha. Otro resultado fue
que la forma y distribucién de a GLCM no siempre esta ligada a cambios en el VPP, es
decir, se tienen pacientes en cuyas imégenes el VPP no varia con el tiempo, mientras que

la GLCM vy los valores de los descriptores de textura si se modifican.

Figura 3.7: Evolucién temporal. Izquierda, imagen restada en t=3 min de la paciente
23, se muestra la ROI de lesién. Centro superior, evoluciéon temporal del mapa de
intensidades, se muestra la ROI de lesién. Centro inferior, histograma bidimensional
(GLCM) de la ROI de lesién calculada para la serie temporal de imdgenes. Derecha,
curva de captacién de yodo, obtenida de la serie temporal mostrada al centro superior.

Descriptores de textura

En esta seccion se evalia la sensibilidad de cada uno de los 17 parametros de textura

a la presencia del yodo, es decir, sus posibles cambios en funcién del tiempo. Resulta que
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los pardmetros pertenecientes a un mismo grupo (ver seccién 2.3.2) presentaron compor-

tamientos dindamicos similares.

En las figuras 3.9- 3.13 se muestra el comportamiento temporal de cada uno de los
descriptores de textura dentro de la ROI de lesion de tres pacientes. Se eligen las pacientes
1, 7 y 15 por su diferente diagndstico y comportamiento dindmico de los valores de VPP y
textura dentro de la ROI de lesion. Las pacientes 1 y 15 tienen lesiones malignas sin embargo
el comportamiento del VPP era diferente: los valores de VPP de la paciente 1 aumentaban
con el tiempo, mientras que los valores de VPP de la paciente 15 permanecieron constantes a
lo largo del tiempo. La paciente 7 tiene una lesiéon benigna y sus valores de VPP aumentaban
en funcion del tiempo. En la figura 3.8 se muestran los valores de VPP dentro de la ROI

de lesién a lo largo del tiempo, para las pacientes 1, 15, 7.
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Figura 3.8: Evolucién temporal del VPP dentro de la ROI de lesién para las pacientes
1, 7y 15. Las lineas son una guia visual.

Cada punto de la graficas de las figuras 3.9- 3.13 es el valor obtenido calculando los
parametros de textura dentro de la ROI de lesién en las imégenes restadas registradas con
el método de T. afin. La mayor fuente de incertidumbre en los valores de textura es el
método de registro (Tipo B [74]), por lo que en este trabajo la incertidumbre asociada a
estos datos es la diferencia entre los valores de textura empleando el método de T.afin y

los obtenidos con el método T.rigida.
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Contraste

Entropia

Varianza
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Figura 3.9: Evolucién temporal del contraste a) y la disimilaridad b) (grupo 1) dentro
de la ROI de lesién de las pacientes 1, 7y 15.

—— _ é__g;s . o,

Correlacion

(a) (b)

L
»
-0
—b—a—
Covarianza
vEH

t(min) : = ; 3 ; t(min)

() (d)

Figura 3.10: Evolucién temporal de la entropia a), correlacién b), varianza c¢) y cova-
rianza d) (grupo 2) dentro de la ROI de lesién de las pacientes 1, 7 y 15.
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Figura 3.11: Evolucién temporal de la energfa a), homogeneidad b), homogeneidad
inversa c), momento inverso de orden 2 d), y varianza inversa e) (grupo 3) dentro de la
ROI de lesién de las pacientes 1, 7y 15.
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Sombra de Custer
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Figura 3.12: Evolucién temporal de la tendencia a clister a), prominencia de clister b)
y sobra de clister ¢) (grupo 4) dentro de la ROI de lesién de las pacientes 1, 7 y 15.
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Figura 3.13: Evolucién temporal del momento diagonal (grupo 5), de la suma promedio (grupo 6) y de la
lacunaridad (grupo 7) dentro de la ROI de lesién de las pacientes 1, 7y 15
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En la figura 3.9 se observa que el comportamiento a lo largo del tiempo del contraste

y la dismilaridad es similar.

En la figura 3.10 se corrobora que la entropia, correlacién, varianza y covarianza tienen
un comportamiento dindmico similar. Los valores de los parametros de textura de la pa-
ciente 1 permanecen constante, los de la paciente 7 tienen un comportamiento tipo washout
(aumento seguido por disminucién) y los de la paciente 15 disminuyen al tiempo t=2 min

y luego aumenta.

En la figura 3.11 se observa que los descriptores de este grupo: energia, homogeneidad,
homogeneidad inversa, momento inverso de orden 2 y varianza inversa se comportan simi-
larmente. Los valores de estos descriptores de textura de las pacientes 1 y 7 permanecen
constantes a lo largo del tiempo, mientras que los valores de la paciente 15 presentan una
disminucién en el minuto 2, sin embargo la varacién es pequena. Para las demds pacientes,
no hay variaciones significativas a lo largo del tiempo. Comparando estos resultados con
los obtenidos al estudiar el comportamiento dindmico de los valores de VPP se tiene que
los descriptores del grupo 3 no son sensibles a la presencia del yodo y no son de utilidad

para este estudio.

La figura 3.12 muestra el comportamiento dindmico de la tendencia a cluster, promi-
nencia de clister y sombra de clister. Los valores de estos descriptores de textura de las
pacientes 1 y 7 permanecen constantes, mientras que los valores de la paciente 15 tienen

un comportamiento washout.

La figura 3.13 presenta la evoluciéon temporal del momento diagonal, la suma promedio
y la lacunaridad, los cuales pertenecen a distintos grupos de descriptores. Los valores del
momento diagonal para las pacientes 1 y 15 disminuyen con el tiempo y para la paciente
7 aumentan y luego disminuyen. El valor de la suma promedio para las pacientes 1 y 7
aumenta con el tiempo, mientras que para la paciente 15 permanece constante. Los valores
de lacunaridad para la paciente 1 permanecen constantes, para la paciente 7 hay una dismi-
nucion con el tiempo y para la paciente 15 permanecen constantes, excepto para el minuto
2 en donde el valor disminuye significativamente. Algo similar ocurre para los valores de

correlacién y covarianza de la misma paciente (ver figura 3.10).
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3.2.3. Relacion entre los parametros de textura y el valor promedio de
pixel

Los diferentes parametros de textura presentan informacién que no siempre tiene una
relacion intuitiva con lo que se puede observar en la imagen, ya que el cambio en la dis-
tribucién de intensidad (o el cambio en los pardmetros de textura) no necesariamente es
perceptible al ojo humano sin entrenamiento especifico. Es de interés conocer la relacién
que existe entre los pardmetros estadisticos de segundo orden (textura) y el valor promedio
de pixel (primer orden) calculado en imégenes CEDM. Con ello se podra determinar si los

descriptores de textura aportan informacién adicional a nuestro estudio.

En el trabajo [10] se estudié el comportamiento dindmico del valor promedio de pixel
dentro de la ROI de lesién de cada paciente (curvas de captacién). Se concluyé que el VPP

y el diagnédstico de las pacientes no presentaban correlacién [11].

En esta seccién se presentan los resultados de evaluar y comparar la evolucion tem-
poral de los valores de textura de cada grupo de descriptores de textura con la evolucién
del VPP. Los resultados del anélisis realizado solo se presentan (de manera ilustrativa)
para la paciente 7, y se resume en 3 graficas para cada grupo de descriptores (ver figuras
3.14-3.20). Inicialmente, se eligié un descriptor representativo de cada grupo de parametros
y la primera grafica es evolucién temporal de este descriptor evaluado dentro de las ROIs
de tejido adiposo, tejido glandular y lesién. La segunda grafica representa la evolucién
temporal del VPP en cada uno de los tejidos. La tercera gréafica presenta al descriptor de

textura en funcién del VPP.

Entre los grupos de textura se escogen aquellos “de interés”, con siguientes requeri-

mientos:

= Los parametros presentan variaciones temporales; esto indica que son sensibles a la

presencia del MC en la glandula mamaria de la paciente.

= Los pardmetros estan débilmente correlacionados con el VPP; esto indica que su

informacién es complementaria al anélisis de primer orden.
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Figura 3.14: a) Evolucién temporal del valor de textura representativo del grupo 1 para
las los tres tipos de tejido de la paciente 7. b) Evolucién temporal del VPP para los 3
tipos de tejidos de la paciente 7. ¢) Valores de textura representativos del grupo 1 en
funcién del VPP.
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Figura 3.15: a) Evolucién temporal del valor de textura representativo del grupo 2
(Entropia) para los 3 tipos de tejido de la paciente 7. b) Evolucién temporal del VPP
para los 3 tipos de tejido de la paciente 7. ¢) Valores de textura representativos del

grupo 2 en funcién del VPP.
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Figura 3.16: a) Evolucién temporal del valor de textura representativo del grupo 3
(Homogeneidad) para los 3 tipos de tejido de la paciente 7. b) Evolucién temporal del
VPP para los 3 tipos de tejido de la paciente 7. ¢) Valores de textura representativos
del grupo 3 en funcién del VPP.
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Figura 3.17: a) Evolucién temporal del valor de textura representativo del grupo 4
(Tendencia a cliister) para los 3 tipos de tejido de la paciente 7. b) Evolucién temporal
del VPP para los 3 tipos de tejido de la paciente 7. ¢) Valores de textura representativos
del grupo 4 en funcién del VPP.
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Figura 3.18: a) Evolucién temporal del valor de textura representativo del grupo 5
(Momento Diagonal) para los 3 tipos de tejido de la paciente 7. b) Evolucién temporal
del VPP para los 3 tipos de tejio de la paciente 7. ¢) Valores de textura representativos

del grupo 5 en funcién del VPP.
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Figura 3.19: a) Evolucién temporal del valor de textura representativo del grupo 6
(Suma promedio) para los 3 tipos de tejido de la paciente 7. b) Evolucién temporal del
VPP para los 3 tipos de tejido de la paciente 7. ¢) Valores de textura representativos

del grupo 6 en funcién del VPP.
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Figura 3.20: a) Evolucién temporal del valor de textura representativo del grupo 7
(Lacunaridad) para los 3 tipos de tejido de la paciente 7. b) Evolucién temporal del
VPP para los 3 tipos de tejido de la paciente 7. ¢) Valores de textura representativos
del grupo 7 en funcién del VPP.

En la figura 3.14 se comparan los valores de contraste (grupo 1) y los valores de VPP
para la paciente 7. Los valores de contraste dentro de la ROI de tejido glandular son ma-
yores (= 2 veces) que los calculados dentro de la ROI de lesién y de tejido adiposo. No
se observa corrrelacién entre la contraste y el VPP para este paciente (ver figura 3.14 c)).
Tampoco hay correlaciones significativas entre los valores los descriptores del grupol y los

valores de VPP para el resto de las pacientes (ver tabla E.2 del apéndice E).

En la figura 3.15 se comparan los valores de entropia (grupo 2) y los valores de VPP
para la paciente 7. La lesiéon alcanza los valores mas altos de entropia y de VPP entre los
3 tejidos. “Las ROIs” tienen un comportamiento dindmico similar de entropia, mientras
que para los valores de VPP el comportamiento es distinto para cada ROI. Al analizar
los valores de entropia en funciéon del VPP para las 17 pacientes no se aprecia correlacién
significativa entre los valores de los descriptores del grupo 2 y los valores de VPP (ver tabla
E.3 del apéndice E).

En la figura 3.16 se comparan los valores de la homogeneidad (grupo 3) y los valores
de VPP para la paciente 7. Los valores de homogeneidad permanecen constantes en el

tiempo para los 3 tipos de tejido. No se aprecia correlacién significativa entre los valores
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de homogeneidad y los valores de VPP para la paciente 7, ni para las otras (ver tabla E.4

del apéndice E).

En la figura 3.17 se comparan los valores de tendencia a clister (grupo 4) y los valores
de VPP para la paciente 7. Los valores de tendencia a clister son distintos para los tres
tipos de tejido. Los descriptores de este grupo no presentan correlaciéon significativa con el

VPP, para la paciente 7, ni para las otras (ver tabla E.5 del apéndice E).

En el caso del grupo 5, en la figura 3.18, se comparan los valores de momento diagonal
v los valores de VPP para la paciente 7. Los tejidos de la mama se pueden distinguir por
sus valores de momento diagonal. La ROI de tejido glandular presenta los valores més
grandes de momento diagonal y la ROI de lesion, los valores méas pequenos. Los valores del
momento diagonal no presentan correlacién significativa con los valores de VPP (ver tabla
E.6 del apéndice E).

En la figura 3.19 se comparan los valores de suma diagonal (grupo 6) y los valores de
VPP para la paciente 7. La relacion entre los valores de VPP y los de la suma promedio es
lineal casi todas las pacientes (ver tabla E.7 del apéndice E), por lo que para este estudio

el grupo 6 no serd de utilidad.

Para el grupo 7 en la figura 3.20 se comparan los valores de lacunaridad y los valores de
VPP para la paciente 7. Los valores de lacunaridad maés altos son los calculados dentro de
la ROI de tejido glandular. Los valores de lacunaridad evaluados para todas las pacientes

no presentan correlacién significativa con el VPP (ver tabla E.8 del apéndice E).

3.3. Regresion logistica

Al evaluar diferentes combinaciones de descriptores de textura, se encuentra que las
combinaciones que cumplen con los pardmetros de significancia pj0.05 y que logran una

mejor prediccién de la descripcién patoldgica de la lesion (maligna o benigna) son tres:
= Momento Diagonal y Entropia.
= Correlacién, Contraste y Momento Diagonal.

= Correlacién, Disimilaridad y Momento Diagonal.
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En la ecuacién 2.1 de la seccién 2.3.4 se definié el modelo de regresion logistica. Al
emplear las combinaciones de datos de textura y el diagnodstico de las pacientes se bus-
ca obtener el valor de los coeficientes del modelo (b;) para cada pardmetro de textura,
asi como el valor p asociado; este ultimo indica el nivel de significancia estadistica para la
prediccion del diagndstico. En las tablas 3.3, 3.4 y 3.5 se muestran los parametros de cada
modelo, el valor de los coeficientes, su desviacién estandar y el valor p para cada uno. Sélo

se muestran las tres combinaciones que cumplen con p < 0,05.

La regresion logistica, en este caso modela la probabilidad (P) de que el diagndstico
sea maligno o benigno. En las figuras 3.21, 3.22 y 3.23 se encuentran las graficas de la pro-
babilidad en funcién de la regresién logistica ajustada. Los puntos negros en estas figuras
representan el didgnostico real de las pacientes mientras que los blancos representan los
valores de probabilidad obtenidos con la regresién. Los valores de P > 0,5 son considerados
malignos y los valores de P < 0,5 son considerados benignos y con ello se obtiene una matriz

de confusién para cada modelo propuesto, y se calcula la sensibilidad, precisién y exactitud.

Coeficientes | Desviacion estandar | Valor p

Interseccién 21.43 6.29 0.00066
Entropia -2.32 0.69 0.00078
Momento Diagonal | -0.15 0.05 0.0035

Tabla 3.3: En la primera columna se listan los pardmetros de textura evaluados por la
regresion logistica y la interseccién (bg), ver apéndice C. La segunda columna muestra
el valor de los coeficientes (b;). En la tercera columna se muestran los valores de la
desviacién estdndar para cada coeficiente. Finalmente, en la cuarta columna se tiene el
valor p de cada coeficiente.
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’ Coeficientes | Desviaciéon estandar ‘ Valor p

Interseccion 5.49 1.32 0.000031
Correlacién -8.48 2.43 0.00048
Contraste -0.03 0.01 0.00081
Momento diagonal | -0.14 0.04 0.00082

Tabla 3.4: En la primera columna se listan los pardmetros de textura evaluados por la
regresién logistica y la interseccién (bo), ver apéndice C. La segunda columna muestra
el valor de los coeficientes (b;). En la tercera columna se muestran los valores de la
desviacién estandar para cada coeficiente. Finalmente, en la cuarta columna se tiene el
valor p de cada coeficiente.

] ‘ Coeficientes | Desviacion estandar | Valor p

Interseccion 8.06 1.90 0.000021
Correlacién -8.67 2.48 0.00048
Disimilaridad -0.69 0.19 0.00034
Momento diagonal | -0.14 0.04 0.00065

Tabla 3.5: En la primera columna se listan los pardmetros de textura evaluados por la
regresion logistica y la interseccién (bo), ver apéndice C. La segunda columna muestra
el valor de los coeficientes (b;). En la tercera columna se muestran los valores de la
desviacién estandar para cada coeficiente. Finalmente, en la cuarta columna se tiene el
valor p de cada coeficiente.

Los resultados de la regresion logistica ajustada a la entropia y al momento diagonal
se muestran en la figura 3.21, donde se grafica la probabilidad de malignidad y se compara
con el diagndstico real de los pacientes. La grafica estd dividida en 4 cuadrantes para
evidenciar la diferencia entre el diagnéstico predicho, tomando como valor umbral P=0.5,
y el diagnéstico confirmado por la biopsia. Se puede ver que hay un mayor ntimero de
casos de falsos positivos (cuadrante inferior derecho) que de falsos negativos (cuadrante
superior izquierdo), y esto se corrobora en la tabla 3.6, la matriz de confusién. Empleando
la combinacién de estos pardametros de textura se obtiene que la probabilidad de clasificar
correctamente los casos de cancer (sensibilidad) es mucho mayor que la probabilidad de

clasificar correctamente los casos benignos (especificidad), como se muestra en la tabla 3.7.
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Figura 3.21: Funcién de probabilidad de malignidad generada utilizando la regresién
logistica con la combinacién lineal del momento diagonal y la entropia para las imégenes
analizadas. Los circulos negros muestran el diagnéstico real de las pacientes, y los
circulos blancos muestran el valor de la probabilidad de malignidad de la regresién

logistica.

N|P
N|22]| 6
P | 3|37

Tabla 3.6: Matriz de confusién de la regresién logistica con la combinacién de entropia

y momento diagonal

Sensibilidad | 37/40 | 0.925
Especificidad | 22/28 | 0.786
Exactitud 59/68 | 0.868

Tabla 3.7: Pardmetros definidos a partir de la matriz de confusién para el
modelo de entropia y momento diagonal.

Los resultados de la regresién logistica ajustada al momento diagonal, la correlacién

y la disimilaridad se muestran en la figura 3.23. En este caso, se tiene un mayor nimero

de casos de falsos positivos (cuadrante inferior derecho) que de falsos negativos (cuadrante

superior izquierdo), lo que se corrobora en la tabla 3.8, la matriz de confusiéon. Empleando

la combinacién de estos parametros de textura se obtiene que la probabilidad de clasificar

correctamente los casos de céncer (sensibilidad) es mayor que la probabilidad de clasificar

correctamente los casos benignos (especificidad), como se muestra en la tabla 3.9.
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Figura 3.22: Funcién de probabilidad de malignidad generada utilizando la regresién
logistica con la combinacién lineal del momento diagonal, la correlacién y el contraste.
Los circulos negros muestran el diagndstico real de las pacientes, y los circulos blancos
muestran el valor de la probabilidad de malignidad de la regresién logistica.

N|P
N[19|9
P |5 |35

Tabla 3.8: Matriz de confusién de la regresién logistica con la combinacién del momento
diagonal, contraste y correlacién

Sensibilidad | 35/40 | 0.875
Especificidad | 19/28 | 0.679
Exactitud | 54/68 | 0.794

Tabla 3.9: Pardmetros definidos a partir de la matriz de confusién para el modelo de
momento diagonal, contraste y correlacion.
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Los resultados de la regresién logistica ajustada al momento diagonal, la correlacion y
el contraste se muestran en la figura 3.22. El nimero de casos de falsos positivos (cuadrante
inferior derecho) es mayor que el de falsos negativos (cuadrante superior izquierdo), lo que
se corrobora en la tabla 3.10, la matriz de confusiéon. Empleando la combinacién de estos

parametros de textura la sensibilidad resulta mayor que la especificidad y la exactitud,

como se muestra en la tabla 3.11.
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Figura 3.23: Funcién de probabilidad de malignidad generada utilizando la regresién
logistica con la combinacién lineal del momento diagonal, la correlacién y la disimila-
ridad. Los circulos negros muestran el diagnéstico real de las pacientes, y los circulos
blancos muestran el valor de la probabilidad de malignidad de la regresion logistica.

N|P
N|21|7
P |5 |35

Tabla 3.10: Matriz de confusién del modelo de regresién lineal de la combinacién del
momento diagonal, disimilaridad y correlacién

Sensibilidad | 35/40 | 0.875
Especificidad | 21/28 | 0.750
Exactitud 56/68 | 0.824

Tabla 3.11: Pardametros definidos a partir de la matriz de confusién para el modelo de
momento diagonal, disimilaridad y correlacién.
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La comparaciéon de los modelos de regresién logistica realizada indica que el modelo
con mayor sensibilidad, especificidad y exactitud es el que emplea la combinacién lineal de
la entropia y el momento diagonal. El modelo con los valores mas pequenos de sensibili-
dad, especificidad y exactitud es el que emplea la combinacién lineal de la correlacién, el

contraste y el momento diagonal.

3.4. Segmentacion utilizando descriptores de textura

El objetivo de implentar un método de segmentacion es lograr identificar las lesiones
en las pacientes y analizar si hay alguna diferencia entre las lesiones malignas y benignas.
Las im&agenes restadas con la técnica CEDM, modalidad SET, tienen la ventaja de incre-
mentar el contraste en las regiones donde hay medio de contraste, el cual se espera que
se concentre, principalmente en las regiones donde hay angiogénesis, es decir las lesiones.
Por esta razon las imagenes de intensidad son fundamentales para la segmentacién. Por
otro lado en la seccién anterior 3.3 se determiné que la mejor combinaciéon de pardame-
tros de textura para la prediccion del cancer es la entropia y el momento diagonal; por ello

también se utilizaran las imagenes paramétricas de estos descriptores para la segmentacion.

En la figura 3.24 se muestran las imagenes de entrada para el método de segmentacién
Fuzzy means para la paciente 1, y también se muestra la imagen resultante después de la
segmentacion. Las primeras 4 imagenes son la serie temporal de las imédgenes paramétricas
de la entropia, y las siguientes 4 son la serie de imagenes paramétricas del momento diago-
nal; en ambos casos en el extremo izquierdo se muestra la escala de valores. Las tltimas 4
son la serie temporal de las imégenes de intensidad. Del lado derecho se muestra la region
segmentada a partir de las imdgenes de entrada. Para esta paciente se encuentra que la
region segmentada contiene la ROI de lesién, esto muestra que el método de segmentacion
coincide con el criterio del médico radidlogo. Los resultados para el resto de las pacientes

se encuentran en el apéndice D.



Paciente 1

Figura 3.24: Ejemplo del método de segmentacién. Izquierda, imagenes de entrada para segmentar. Derecha,
resultado de la segmentacion.
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CAPITULO 4

DISCUSION

Un cientifico debe tomarse la libertad de plantear
cualquier cuestién, de dudar de cualquier afirmacién, de

corregir errores.

Julius Robert Oppenheimer

En este trabajo se analizaron imédgenes mamograficas restadas con la técnica CEDM,
modalidad SET de 17 pacientes.

En primer lugar se compararon dos métodos de registro que utilizan transformaciones
lineales, el método de registro de transformacion afin y el método de registro de transfor-
macién rigida. Al hacer el registro con el método T. afin se logran disminuir los artefactos
presentes en las imagenes restadas en un 95 %, en comparacién con las registradas con el
método T. rigido. El incremento alcanzado en la calidad de las imagenes se consideré su-
ficiente para esta tesis, sin embargo, las deformaciones que sufre la mama son no lineales,
por lo que una forma de mejorar la calidad de las imagenes restadas seria aplicando un

método de registro que utilice una transformacién no lineal.

Dentro de las ROIs (lesién y tejido glandular) el VPP no presenté diferencias estadisti-
camente significativas entre los métodos de registro (ver figura 3.4). Este resultado puede
deberse a dos factores: el primero es que dentro de las ROIs el niimero de pixeles debidos
a los artefactos de registro sea menor, el segundo es que el VPP, por ser un parametro
estadistico de primer orden, sea robusto al cambio de método de registro. Por otro lado, el
valor obtenido para los descriptores de textura dentro de las ROIs en las imégenes restadas,
present6 dependencia con el método de registro, esto puede deberse a que la textura es un

andlisis estadistico de segundo orden.
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En los trabajos [68], [69], [70] y [71] calculan la GLCM para las 4 direcciones y prome-
dian el resultado, considerando que la textura dentro de la mama es isotrépica. Basados
en estos trabajos, el andlsis de textura se realizé calculando la GLCM dentro de las ROIs
(tejido glandular, tejido adiposo y lesién) con 4 distancias d=3, d=5, d=7y d=9 y en 4
direcciones 8 = 0, § = 45, 6 = 90 y 8 = 135; empleando la distancia d = 3 conseguimos la
minima variacién angular de los parametros de textura, por lo que es la distancia que se

escogié para el andlisis.

De los 17 descriptores de texura calculados, los pertenecientes al grupo 3 (homogenei-
dad, homogeneidad inversa, momento inverso de orden 2 y energia) y la suma promedio,
no resultaron de interés para este estudio, por su falta de sensibilidad al medio de contraste

y su correlacién con el VPP, respectivamente.

Al estudiar el comportamiento dindmico de los descriptores de textura se escogieron
los grupos de descriptores sensibles a la presencia del yodo y aquellos que aportaban in-
formacién adicional al estudio (ver apéndice E). Se encontré que las curvas de captacién
de los diferentes grupos de descriptores no presentan similitudes entre las pacientes, por
lo que no fue posible realizar una clasificacién de estas curvas como se hizo en el trabajo
anterior [10]. Cruz-Bastida obtuvo las curvas dindmicas de captacién de yodo dentro de las
ROIs de lesién tomando como parametro el valor promedio de pixel dentro de las mismas
(una curva por paciente), luego las clasificé en 5 grupos de acuerdo con las similitudes en

el comportamiento dinamico.

FEl modelo de regresién logistica que presenté un mejor poder predictivo fue aquél que
empled la combinacién lineal de la entropia y el momento diagonal. Se consiguié una sen-
sibilidad del 92.5 %, especificidad del 78.6 % y exactitud del 86.8 % . La entropia pertenece
al grupo 2 que mide la aleatoreidad de los niveles de intensidad en la imagen, y el mo-
mento diagonal al grupo 5 que mide las desviaciones locales de la imagen. El trabajo [75]
alcanzé un 91.67 % de sensibilidad y 84.7 % de especificidad empleando 4 parametros de la
GLCM (energia, homogeneidad, contraste y correlacién) para la discriminacién entre ma-
sas y no masas en mamogramas. Al comparar los resultados tenemos que la entropia y la
correlacion se encuentran en el mismo grupo de descriptores, de acuerdo con la clasificacién
realizada en este trabajo. Tanto en [75] como en esta tesis la entropia resulté significativa
para la discriminacién de lesiones malignas en imagenes de mamografia y en imédgenes res-

tadas adquiridas con CEDM, respectivamente. En el trabajo [76] se combinaron la energia,
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la homogeneidad y el contraste para la identificaciéon de masas sospechosas en imagenes de
mamografia digital. Ninguno de estos parametros resulté relevante para la discriminacién
realizada en este estudio, ademads la energia y la homogeneidad fueron descartados por su

falta de sensibilidad al medio de contraste

En el apéndice D se muestran las lesiones segmentadas para cada una de las pacientes.
En algunos de los casos las lesiones no resultaron segmentadas adecuadamente, es decir,
no coinciden y/o contienen las regiones seleccionadas por el médico radiélogo. Esto se debe
a que la segmentacion se emplea las imagenes de intensidad, donde el yodo es el principal
indicador de la localizacion de las lesiones, por lo tanto, en aquellas pacientes donde el
médico selecciond regiones sin captacion de yodo, o regiones cerca de vasos sanguineos, la
segmentacién no fue exitosa. El método de segmentacién empleado no permite la identifi-

cacién y caracterizacion de todas las lesiones.

En los casos en los que se segmentan adecuadamente las lesiones se pueden observar
la regularidad e irregularidad de éstas. En el trabajo [3] una vez segmentada la lesién se
realiz6 un analisis morfolégico y se logré discriminar entre lesiones benignas y malignas con
una precisién del 82 %. En este trabajo, debido que la tasa de segmentacion exitosa es baja,
no se puede realizar un analisis morfolégico. Se considera que las imagenes segmentadas
pueden resultar de utilidad para el médico radiélogo porque brindan informacién adicional

sobre las lesiones y en algunos casos informacién sobre la morfologia.

El analisis realizado muestra potencial para mejorar la precisién en el diagnéstico del
cancer de mama. Sin embargo, el nimero de pacientes participantes representa una de las
mayores limitaciones del estudio, ya que la muestra fue muy pequena. Para corroborar
el poder predictivo del modelo propuesto seria indispensable tener un nuevo conjunto de
pacientes, lo que se anticipa dificil de realizar localmente. Se explorard la posibilidad de

aplicar estos resultados a imagenes similares adquiridas de manera independiente.



CAPITULO 5

CONCLUSIONES

Se propuso un método de analisis de texturas en imagenes mamograficas digitales de
17 pacientes que recibieron medio de contraste, restadas con la técnica CEDM, modalidad
SET, empleando modelos estadisticos para la busqueda de correlaciones entre los parame-

tros texturales y la malignidad o benignidad del tumor.

Al utilizar el método de registro que emplea una transformacion afin se logré reducir
en un 95 % la contribucién de los artefactos de registro a la imagen completa. Sin embar-
go, dentro de las ROlIs, el valor promedio de pixel no mostré diferencias estadisticamente
significativas entre los métodos de registro comparados (T. afin y T. rigida). Esto puede
significar que dentro de las regiones de interés no hay artefactos por el registro de las

imdagenes, o que el valor promedio de pixel es robusto a los cambios de método de registro.

La regresion logistica con una combinacion lineal de energia y momento diagonal per-
mitié clasificar las lesiones de acuerdo a su malignidad o benignidad con especificidad del
79 %, sensibilidad del 93 % y precisién del 87 %.

El método de segmentacion empleado logré resultados positivos solo en lesiones que

captaban yodo, lo cual representa una limitacion del método.

Se comprobd la hipétesis del trabajo ya que, debido a cambios de vascularidad en la
mama, la distribucién del yodo da lugar a texturas detectables en imagenes radioldgicas

que, apropiadamente analizadas dependen de la malignidad o benignidad de la lesién.

Se espera que el método de andlisis propuesto en este trabajo pueda ser aplicado a
un mayor numero de imégenes y de esta manera determinar su potencial para mejorar la

precision en el diagnéstico del cdncer de mama.
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APENDICE A

IMAGENES RESTADAS

Figura A.l: Paciente 1. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea una
transformacién rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea una
transformacién afin.
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Figura A.2: Paciente 3. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea una
transformacién rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea una
transformacién afin.
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Figura A.3: Paciente 5. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea una
transformacién rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea una
transformacién afin.
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Figura A.4: Paciente 6. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea una
transformacién rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea una
transformacién afin.
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Figura A.5: Paciente 7. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea una
transformacién rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea una
transformacién afin.
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Figura A.6: Paciente 8. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea una
transformacién rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea una
transformacién afin.
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Figura A.7: Paciente 9. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea una
transformacién rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea una
transformacion afin.
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Figura A.8: Paciente 11. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea
una transformacién rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea
una transformacién afin.
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Figura A.9: Paciente 12. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea
una transformacién rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea
una transformacién afin.
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Figura A.10: Paciente 14. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea
una transformacién rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea
una transformacién afin.
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Figura A.11: Paciente 15. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea
una transformacién rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea
una transformacién afin.
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Figura A.12: Paciente 18. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea
una transformacién rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea
una transformacién afin.
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Figura A.13: Paciente 21. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea
una transformacién rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea
una transformacién afin.
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Figura A.14: Paciente 23. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea
una transformacion rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea
una transformacién afin.
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Figura A.15: Paciente 24. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea
una transformacion rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea
una transformacién afin.
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Figura A.16: Paciente 25. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea
una transformacién rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea
una transformacién afin.
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Figura A.17: Paciente 26. Izquierda, imagen restada (3 min) utilizando un método de registro que emplea
una transformacién rigida. Derecha, imagen restada (3 min) utilizando el método de registro que emplea
una transformacién afin.



APENDICE B

MATRIZ DE CONFUSION

Una matriz de confusién, también conocida como una matriz de error, es una tabla
especifica que permite la visualizacién de los resultados de un modelo predictivo. Cada
columna de la matriz representa las instancias de una clase predicha mientras que cada fila
representa los casos en una clase real (o vice-versa). El nombre se deriva del hecho de que
permite visualizar si el sistema confunde las clases.

Ejemplo:

Si un sistema de clasificacion ha sido entrenado para distinguir entre coches, aviones y
barcos, una matriz de confusién resumird los resultados de la prueba del algoritmo para
continuar la inspeccién. Suponiendo una muestra de 23 vehiculos - 8 coches, 7 aviones y 8

barcos-, la matriz resultante se veria como la tabla B.1.

La diagonal de la tabla contiene los aciertos.

La Matriz de Confusién de 2 clases

Un caso particular de la matriz de confusién es cuando sélo se cuenta con dos clases
[77], ver tabla B.2

= a es el numero de predicciones correctas de que una instancia es negativa,

Tabla B.1: Ejemplo de la matriz de confusién

Prediccion

Resultado Coche | Avién | Barco
Coche 4 3 1
Avién 1 4 2
Barco 3 0 )
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Tabla B.2: Ejemplo de la matriz de confusién de dos clases.

Prediccién

Resultado Positivo | Negativo
Positivo a b
Negativo ¢ d

= b es el numero de predicciones incorrectas de que una instancia es positiva,
= ¢ es el niumero de predicciones incorrectas de que una instancia es negativa, y

= d es el nimero de predicciones correctas de que una instancia es positiva.

Para la matriz de confusién se han definido diferentes cantidades:
La exactitud es la proporcién del nimero total de predicciones que fueron correctos. Se
determina usando la ecuacién: 4
a+
AC= —— B.1
a+b+c+d ( )
La precision se define como la proporcién de verdaderos positivos entre el niimero

total de positivos obtenidos con el modelo. Se determina usando la ecuacion:

d

AC = ——
d+0b

(B.2)

La tasa de verdaderos positivos o sensibilidad (TP) es la proporcién de casos positivos

que fueron identificados correctamente, como se calcula mediante la ecuacién:

d
c+d

TP = (B.3)

La tasa de falsos positivos (FP) es la proporcién de casos negativos que fueron clasificados

incorrectamente como positivos, que se calcula mediante la ecuacién:

b

FP =
a+b

(B.4)

La tasa de verdaderos negativos o especificidad (TN) se define como la proporcién de

casos negativos que fueron clasificados correctamente, calculada mediante la ecuacion:

a

TN =
a+b

(B.5)
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La tasa de falsos negativos (FN) es la proporcién de positivos los casos que fueron clasifi-

cados incorrectamente como negativo, calculada mediante la ecuacion:

Cc

FN =
c+d

(B.6)



APENDICE C

MODELO LOGISTICO

La regresion logistica es un instrumento estadistico de anélisis bivariado o multivariado,
de uso tanto explicativo como predictivo. Se utiliza cuando se tiene una variable depen-
diente dicotémica o binaria y un conjunto de m variables predictoras o independientes, que

pueden ser cuantitativas o categdricas.

Los objetivos de este andlisis son:

s Predecir la probabilidad de que ocurra un evento.

= Determinar las variables que aumentan o disminuyen la probabilidad de ocurrencia

del evento en cuestion.

La asignacién de probabilidad de ocurrencia del evento, asi como la determinacién del peso
que cada una de las variables dependientes en esta probabilidad, se basan en las carac-

teristicas que presentan los objetos involucrados en el evento.

El modelo de regresién logistica puede escribirse como se muestra en la relaciéon .

_p
I—p

donde p es la probabilidad de que ocurra el evento de interés, las variables independientes

lOg( ) - bO + blel + le'Q + ...+ bnxn; (Cl)

se representan con la letra z, y los coeficientes asociados a cada variable, con la letra b. Al

coeficiente by se le llama interseccion.

Por lo tanto, el valor de la probabilidad de ocurrencia se puede calcular dado el valor

de las variables independientes, ver ecuacién C.2.

ebO +blx, +b2-'172+- Fbnxn

p= 1 — ebotblzi+bozat...+bnzn



APENDICE D

IMAGENES SECMENTADAS

Figura D.1: Segmentacién paciente 1.
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Figura D.2: Segmentacién paciente 3.

Figura D.3: Segmentacién paciente 5.
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Intensidad

Entropia

Momento
Diagonal

Figura D.4: Segmentacion paciente 6.
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Figura D.5: Segmentacién paciente 7.
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Figura D.6: Segmentacién paciente 8.

Figura D.7: Segmentacién paciente 9.
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Figura D.8: Segmentacién paciente 11.

Figura D.9: Segmentacién paciente 12.
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Figura D.10: Segmentacién paciente 14.

Intensidad

Entropia

Momento
Diagonal

Figura D.11: Segmentacién paciente 15.
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Figura D.12: Segmentacién paciente 18.

Figura D.13: Segmentacién paciente 21.
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Figura D.14: Segmentacién paciente 23.

Figura D.15: Segmentacién paciente 24.
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Figura D.16: Segmentacién paciente 25.
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Figura D.17: Segmentacién paciente 26.



APENDICE E

TABLAS DE DATOS

ID Paciente ‘ Edad ‘ Diagnostico ‘ Captacién de yodo (VPP) Integral
t(1 min) | t(2 min) | (8 min) | t(5 min)

1 68 Maligno 0.032 0.040 0.049 0.054 0.199
3 49 Benigno 0.007 0.010 0.009 0.012 0.043
5 40 Benigno 0.010 0.015 0.018 0.028 0.080
6 53 Maligno 0.032 0.045 0.039 0.037 0.171
7 50 Benigna 0.053 0.088 0.099 0.106 0.396
8 47 Benigna 0.017 0.024 0.029 0.031 0.114
9 60 Maligna 0.018 0.017 0.017 0.013 0.072
11 83 Maligna 0.019 0.026 0.032 0.047 0.140
12 61 Maligna 0.006 0.011 0.014 0.026 0.063
14 62 Maligna 0.002 0.003 0.005 0.002 0.014
15 45 Maligna 0.010 0.016 0.012 0.008 0.051
18 39 Benigna 0.001 0.000 0.004 0.010 0.016
21 61 Benigna 0.010 0.010 0.005 0.005 0.034
23 36 Benigna 0.080 0.105 0.116 0.121 0.480
24 38 Maligna 0.053 0.053 0.055 0.048 0.236
25 62 Maligna 0.060 0.069 0.078 0.079 0.326
26 68 Maligna 0.010 0.001 0.019 0.025 0.064

Tabla E.1: Tabla de datos del grupo de pacientes. Se muestran los datos
temporales del valor promedio de pixel, calculado dentro de la ROI de
lesion de cada paciente. La ultima columna muestra la integral del VPP,
calculado dentro de la ROI de lesién, a lo largo del tiempo.
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Apéndice E.
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Apéndice E. Tablas de datos

Grupo 5 ‘
Momento Diagonal

t(1 min) | t(2 min) | t(3 min) | t(5 min)
1 Maligno 4.772 0.465 0.630 -2.041 | 0.618
3 Benigno 18.442 14.127 14.993 18.594 | 0.162
5 Benigno 19.295 23.886 22.728 10.336 | 0.909
6 Maligno -11.516 -62.924 -41.276 -25.742 | 0.980
7
8

ID Paciente | Diagnéstico

Benigna 1.838 3.069 1.402 -2.411 | 0.328
Benigna 29.379 20.832 -6.074 -4.630 | 0.992

9 Maligna 14.201 36.120 14.339 43.131 | 0.955
11 Maligna 3.556 1.907 0.800 -1.671 1
12 Maligna 16.497 4.485 6.401 6.118 | 0.606
14 Maligna 4.725 5.666 4.021 3.412 | 0.673
15 Maligna 10.757 9.068 10.095 5.890 | 0.614
18 Benigna 7.305 6.998 11.130 8.235 | 0.953
21 Benigna 11.496 7.435 8.158 8.359 | 0.780
23 Benigna 1.936 -1.025 -1.263 -1.472 ] 0.999
24 Maligna 1.437 1.373 2.177 2.299 | 0.613
25 Maligna -1.678 -5.256 | -26.969 | -23.288 | 0.990
26 Maligna 4.447 9.041 4.439 0.380 | 0.934

Tabla E.6: Evolucion temporal del descriptor de textura pertenecientes
al grupo 5, calculado dentro de la ROI de lesién de cada paciente. La
columna que se titula 72 contiene los valores del coeficiente de Pearson
calculado a partir de los valores de momento diagonal y los de VPP

Grupo 6 ‘
ID Paciente | Diagndstico ‘ Suma Promedio ‘ r? ‘
t(1 min) | t(2 min) | t(3 min) | t(5 min)
1 Maligno 0.0070 0.0081 0.0091 0.0097 | 0.974
3 Benigno 0.0048 0.0055 0.0061 0.0069 | 0.753
5 Benigno 0.0050 0.0061 0.0066 0.0086 1
6 Maligno 0.0099 0.0119 0.0111 0.0108 1
7 Benigna 0.0069 0.0106 0.0119 0.0126 1
8 Benigna 0.0078 0.0092 0.0102 0.0107 | 0.999

Maligna 0.0038 0.0039 0.0037 0.0044 | 0.970
11 Maligna 0.0032 0.0038 0.0043 0.0058 1
12 Maligna 0.0028 0.0028 0.0028 0.0029 | 0.853
14 Maligna 0.0019 0.0019 0.0018 0.0019 | 0.927

15 Maligna 0.0032 0.0031 0.0036 0.0043 1
18 Benigna 0.0048 0.0047 0.0055 0.0070 | 0.997
21 Benigna 0.0033 0.0033 0.0030 0.0024 1
23 Benigna 0.0063 0.0089 0.0102 0.0116 1
24 Maligna 0.0071 0.0073 0.0074 0.0066 1
25 Maligna 0.0099 0.0111 0.0126 0.0127 1

26 Maligna 0.0037 0.0038 0.0047 0.0052 | 0.640

Tabla E.7: Evolucién temporal del descriptor de textura pertenecientes
al grupo 6, calculado dentro de la ROI de lesién de cada paciente. La
columna que se titula 72 contiene los valores del coeficiente de Pearson
calculado a partir de los valores de suma promedio y los de VPP
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Grupo 7 ‘
ID Paciente | Diagndstico ‘ Lacunaridad ‘ r? ‘
t(1 min) | t(2 min) | t(3 min) | t(5 min)
1 Maligno 0.0014 0.0016 0.0017 0.0015 | 0.556
3 Benigno 0.0094 0.0289 0.0357 0.0483 | 0.838
5 Benigno 0.0055 0.0185 0.0277 0.0439 | 0.994
6 Maligno 0.0686 0.0576 0.0612 0.0665 | 0.913
7 Benigna 0.0171 0.0168 0.0163 0.0086 | 0.894
8 Benigna 0.0077 0.0111 0.0061 0.0158 | 0.578
9 Maligna 0.0021 0.0202 0.0044 | -0.0042 | 0.867
11 Maligna 0.0423 0.0416 0.0425 0.0258 | 0.799
12 Maligna | -0.0133 0.0024 0.0234 | -0.0164 | 0.259
14 Maligna 0.0837 0.0954 0.0968 0.0895 | 0.128
15 Maligna 0.0145 | -0.0195 0.0184 0.0086 | 0.476
18 Benigna 0.0325 0.0453 0.0516 0.0549 | 0.978
21 Benigna 0.0644 0.0699 0.0560 0.0212 | 0.979
23 Benigna 0.0604 0.0467 0.0349 0.0216 | 0.997
24 Maligna 0.0191 0.0187 0.0149 0.0202 | 0.996
25 Maligna 0.0107 0.0060 0.0105 0.0072 | 0.521
26 Maligna 0.0233 0.0601 0.0242 0.0175 | 0.915

Tabla E.8: Evolucién temporal del descriptor de textura pertenecientes
al grupo 7, calculado dentro de la ROI de lesién de cada paciente. La
columna que se titula 7> contiene los valores del coeficiente de Pearson

calculado a partir de los valores de lacunaridad y los de VPP
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