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RESUMEN

Anualmente un millbn y medio de nuevos casos de cancer de mama son
diagnosticados alrededor del mundo. Por tal motivo, se han establecido estrategias de
despistaje temprano de cancer de mama que utilicen a la mamografia como principal
herramienta. Adicionalmente, se han evaluado diversas variables clinicas que han sido
capaces de estimar el riesgo a desarrollar esta neoplasia. Entre estas variables se
encuentra la densidad mamaria o tejido denso catalogado como principal indicador del
cancer de mama. La densidad mamaria o tejido denso de la mama incrementa de 3.5
a 5 veces el riesgo de adquirir caAncer de mama.

La mamografia es una imagen formada a partir del principio de rayos X, describe a los
tejidos de la mama y permite la evaluacion del estado clinico de los pacientes. Se
utilizan dos acercamientos para su estudio, estos consisten en el analisis cualitativo y
cuantitativo. En el primero se utiliza el criterio de la observaciéon del médico para dar su
juicio de cada caso. En el segundo se procesan digitalmente mamografias y se les
aplican técnicas de segmentacion, luego se utilizan métodos cuantificables como
estimadores globales. La segmentacién consiste en subdividir una mamografia en los
tejidos que la constituyen mientras que los estimadores globales son algoritmos que se
aplican a la imagen completa y brindan indicadores cuantitativos de esta.

El objetivo de la presente tesis es realizar una comparacion entre el tejido denso
obtenido mediante los técnicas de segmentacion de Bden, bimodal, C-medias difusas
y Otsu con el establecido por un patrén de oro (segmentacién manual de experto). A
partir de las comparaciones, se propondra un algoritmo de segmentacion validado en
base a estimadores globales. Para alcanzar dicho objetivo, se cumpliran los siguientes
objetivos especificos: implementacion de técnicas de segmentacion de Bden, bimodal,
C-medias difusas y Otsu para calcular el tejido denso; implementacion de estimadores
globales interseccion sobre unién, indice de similitud estructural (SSIM) y norma L2;
comparacion cuantitativa del tejido denso entre mamografias segmentadas vy
mamografias del patron de oro; implementacion de propuesta de técnica de
segmentacién y calculo de tejido denso de la mama.

Se ha encontrado que la propuesta de técnica de segmentacion implementada para el
célculo de tejido denso es superior a las demas técnicas en base a estimadores
globales. La técnica propuesta también demuestra un mayor grado de correlaciéon con
el tejido denso calculado por los médicos que las segmentaciones de Bden, bimodal,
C-medias difusas y Otsu.

Se ha encontrado que en base a los estimadores globales de interseccién sobre union
y SSIM la técnica de segmentacion propuesta presenta mejores resultados que las
técnicas implementadas de Bden, bimodal, C-medias difusas y Otsu. El coeficiente de
Pearson es el mejor indicador del grado de correlacién que existe entre los porcentajes
de tejido denso calculado por los médicos y la técnica propuesta que con el calculado
por las demas técnicas.
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INTRODUCCION

En Peru la cantidad de casos detectados de cancer de mama en el afio 2011 fueron de
1191 nuevos casos, mientras que en los Gltimos 10 afios se han diagnosticado 4800 nuevos
casos clinicos en ambos sexos, segun datos del INEN. El incremento en el nimero de casos
viene acompafiado con la deteccidn de la patologia en sus etapas iniciales, intermedias o
avanzadas. Para etapas avanzadas solamente un 3.3% de pacientes sobreviven el cancer
de mama. Por ello es importante la deteccion temprana de esta neoplasia o enfermedad,
ademds de un examen meédico que sea eficaz y no tome mucho tiempo. La técnica de la
mamografia digital cumple estos requisitos y se hace presente en la lucha contra el cancer
de mama.

El uso de la mamografia se inicié en el afio1965 con la construccion del mamaografo, el
primer equipo médico que generaba imégenes radiogréaficas de la mama. Més tarde con el
desarrollo tecnoldgico en el &rea de la bioingenieria se construyeron mamaografos digitales.
La mamografia tiene una gran importancia porque permite detectar volimenes densos en
el tejido de la mama de la mujer ya que estos incrementan de 3.5 a 5 veces la posibilidad
de desarrollar cancer de mama. El ratio que existe entre el tejido denso y todo el tejido de
la mama es catalogado como la densidad mamaria.

La evaluacion de una mamografia digital consiste en realizar un despistaje de la densidad
mamaria, existen dos acercamientos para la evaluacion de los pacientes: analisis
cualitativos y cuantitativos. En el primer caso un radidlogo evalta la mamografia y brinda
un diagnostico en base al criterio médico. En el segundo caso se utilizan técnicas asistidas
por ordenador en las cuales se procesan digitalmente las imagenes tomadas del
mamaografo digital.

El objetivo de la presenta tesis es desarrollar una propuesta de técnica computacional que
permita el diagnostico asistido por computadora y que esta basada en algoritmos de
procesamiento de imagenes que sea capaz de estimar de manera cuantitativa la densidad
de la mama en 100 imagenes mamogréficas digitales. La base de datos con la que se
cuenta es una muestra del estado clinico de los casos de cancer de mama en la poblacién
peruana y es importante para conocer la densidad mamografica de una muestra de la
poblacion peruana.

A los médicos que realicen un diagndstico de paciente se les asiste con herramientas de
“diagnéstico asistido por computador” o CAD (de sus siglas en inglés). Los CAD estan
conformados por una gama de técnicas para el procesamiento de imagenes entre las cuales
se encuentran las mamografias digitales. Estas técnicas se componen de la segmentacion,
el uso de histogramasy la clasificacion. La técnica de segmentacion que se propone estima
el tejido denso de la mama y ademas sus resultados son validados mediante estimadores
globales. Finalmente con la técnica se calcula a la variable clinica de densidad mamaria.
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Capitulo 1

Importancia, descripcién y formulacion del problema

1.1. Importancia del examen radiolégico de la mama

El cAncer de mama es la causa mas comun de muerte en mujeres en todo el mundo (el
quinto caso de muerte en ambos sexos), en el 2008 murieron 460,000 personas debido a
esta neoplasia y la incidencia de casos en la actualidad no se ha incrementado desde el
2008 debido principalmente a diagndsticos tempranos y mejores tratamientos [1]. En el afio
2011 se detectaron 1191 nuevos casos de cancer de mama en mujeres en el Instituto
Nacional de Enfermedades Neoplasicas [2], mientras que en los Ultimos 10 afios se han
diagnosticado mas de 4800 nuevos casos clinicos tanto en hombres y mujeres [3]. Las
mamografias digitales se utilizan como primera herramienta para evaluar el riesgo de
cancer de mama. Las mamografias digitales son examenes de diagnéstico temprano del
cancer de mama y son mas accesibles econdmicamente que imagenes de resonancia
magnética. Son versatiles porque el tiempo que toma un examen de mamografia digital es
menor al de una resonancia magnética. Finalmente brindan al médico una imagen con el
gue llega a conocer el panorama general del paciente porque puede realizar un analisis
preliminar de la densidad mamaria.

La Organizacion Panamericana de la Salud (OPS, por sus siglas en inglés) ha reportado
para América Latina y El Caribe una disminucion en la mortalidad para los paises de
Argentina, Brasil, Canada, Chile, E.E.U.U, México, Nicaragua, Paraguay y Venezuela; sin
embargo, en El Caribe se reportan la mayor cantidad de muertes de todo el bloque de
paises.

Se han reportado métodos cuantitativos y cualitativos para realizar la evaluacion de
mamaografias digitales. Dentro de los métodos cualitativos esta el que planteé John Wolfe y
divide en cuatro patrones, denominado niveles de Wolfe, para caracterizar la mama. El
patron N representa al tejido adiposo que es explicado mas adelante en el capitulo 1, el
patron P1y P2 es un tejido mas endurecido que el patron N, y el patrén DY le pertenece a
las areas muy endurecidas (tejido denso de la mama). El tejido mas endurecido indica el
riesgo mas alto de tener cancer de mama [37, 38].

Métodos cuantitativos iniciales para evaluar el tejido denso de la mama en pacientes
consistian en técnicas como la planimetria, método que utilizaba al planimetro cuya funcion
era medir el area de tejido denso en mamografias. Se realiza trazando los bordes de tejido
denso y luego sumando estas areas limitadas, se prosigue con el calculo del area de todo
la mama y se finaliza hallando el ratio que existe entre el area de tejido denso y de toda la
mama [35,36]. En un estudio se evalué a 266 casos y se midi6 el area del tejido méas
endurecido en la mama, es decir, el tejido denso fue utilizado como principal indicador del
riesgo de adquirir cAncer de mama. Los resultados fueron susceptibles a errores en el
célculo del tejido denso [4]. Sin embargo, técnicas de procesamiento de imégenes
modernas como la segmentacion, clasificacion y el andlisis de histogramas son utilizados

Tesis publicada con autorizacion del autor
No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP gz_lr\ésl_l}g?;\o

DEL PERU

en mamografias digitales para realizar un diagndstico asistido por ordenador que apoya al
médico en la evaluacién y diagndstico de sus casos.

Otras formas adicionales a la formacion de imagenes por rayos-X de la mama son la
resonancia magnética y ecografia. Estas son técnicas no invasivas porque no dejan
residuos de radiacion en el cuerpo a diferencia de la radiografia.

1.2. Descripciény formulacion del problema

El mamodgrafo digital es la herramienta utilizada para la formacion de imégenes
radiograficas de la mama. Existen dos sistemas: el primero se llama mamografia digital
indirecta o CR y utiliza una pantalla de fosforo que se carga eléctricamente luego del disparo
de rayos X, luego se escanea y se forma una imagen de la mama; el segundo se llama
mamografia digital directa DR porque los rayos X atraviesan la mama y generan la imagen
digital de manera directa. En la Figura 1 se observa al mamaégrafo en su version analégica
y digital, cada una de las partes que lo constituyen juegan un papel importante en el proceso
de formacion de imagenes médicas ya que la alteracion en una de sus etapas influenciara
a los demas elementos y evitara el principal objetivo del aparato que es obtener imagenes
detalladas de alta resolucién y que permitan observar la areas de tejido denso de la mama

[5].
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Figura 1. Componentes principales de mamaografos adaptado de [6]. (A) Estructura de un mamaografo
estandar. (B) Estructura de un mamaégrafo analdégico. (C) Estructura de un mamaografo digital.
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Las mamas estdn conformadas por tres principales clases de tejido: adiposo o graso,
conectivo y glandular, ademas de vasos capilares. Debajo de la piel o tejido conectivo se
localiza al tejido adiposo que se extiende hasta la zona pre-pectoral. En la figura 2 se
muestran los tejidos adiposo y glandular de la mama. Se observan los Iébulos glandulares
(las unidades basicas del tejido glandular), estas se conectan a través de tejido conectivo
intra-lobular. En su conjunto forman el tejido glandular, también se muestra al tejido adiposo
que ocupa el mayor porcentaje de area de la mamay la piel que lo limita o tejido conectivo.

PIEL

GRASA

LOBULO
GLANDULAR

Figura 2. Imagen adaptada de la estructura de la mama. [7]

En la Figura 3 se muestran los “Ligamentos de Cooper” que funcionan como sostenimiento
para todos los tejidos de la mama. A estos se les llama “parénquima” en la terminologia

médica.
=7 ON@ L;:}:';‘poa hY
SIS0 e

Figura 3. Ligamentos de Cooper de la mama. [8]
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El mamadgrafo digital genera dos vistas: medio-lateral oblicua y craneo-caudal (MLO y CC
por sus siglas en inglés, respectivamente). La vista medio-lateral oblicua se obtiene
posicionando a la fuente de rayos X de manera lateral a la mama (figura 4), mientras que
la imagen craneo-caudal es una toma de la cara superior que parte de la cabeza y recorre
con direccion vertical hasta llegar a la mama (figura 5). De manera practica la imagen CC
solo se utiliza para acceder a tejidos que se encuentran mas cercanos al pecho y oscurecen
lesiones de una proyeccion MLO [9].

F

(a) (b)
Figura 4. (a) Vista Medio-Lateral Oblicua izquierda y derecha (b) [10].

(a) (b)
Figura 5. (a) Vista Craneo-Caudal izquierda y derecha (b) [10].
Acerca de la observacién cualitativa de mamografias; médicos radidlogos se encargan de
evaluar y diagnosticar el estado clinico del paciente; sin embargo, la observacion de las
mamografias es susceptible a equivocaciones. Los errores de diagndstico pueden ser de
dos tipos: falsos positivos para aquellos que no tienen cancer pero se les avalué como si lo
tuvieran y falsos negativos para personas que tienen cancer y se les evalué como si no lo
tuvieran. De manera cuantitativa se utilizan herramientas computacionales como
“diagnostico asistido por computador” o CAD brindan resultados que dependen del
acercamiento que se le dio al algoritmo para obtener indicadores de la densidad mamaria,
entre las principales dificultades estan las siguientes: los resultados que se obtienen
mediante técnicas cuantitativas del procesamiento de mamografias digitales varian de
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acuerdo a la aplicacion que se busque (obtencion de bordes, formas de la textura o zonas
de rapido cambios); los tejidos adiposo, piel y glandular se solapan, esto hace dificil
enfocarse en uno solo de ellos. Para el objetivo de esta tesis el tejido mas importante es el
glandular ya que al endurecerse forma tejido denso que pueden llegar a formar
microcalcificaciones (volimenes densos pequefios en la mama) [11].

En la figura 6 se muestran dos mamografias de la misma persona tomada en fechas
diferentes. En la primera mamografia la persona tenia un mayor indice de grasa corporal.
En la segunda, la persona disminuy6 este indice de grasa corporal. Aqui se muestra la
dificultad que tienen los médicos para diferenciar el tejido denso del adiposo en la mama.

(a) (b)
Figura 6. Relacién entre tejido adiposo y denso. (a) Mamografia MLO de paciente. (b)
Mamografia MLO de la misma paciente luego de haber perdido peso. [13]

En el caso del estudio de la densidad mamaria en la poblacion peruana las dificultades
cuantitativas son la seleccion de técnica o algoritmo para detectar el tejido denso y que este
resultado sea exacto para que no se confundan los tejidos. Requiere seguir un
procedimiento analogo al de los radiélogos expertos en la observacién de mamografias. Se
sigue la secuencia de identificar la zonas mas brillantes y discriminar de si estas son tejido
denso para luego graficar los bordes de las areas. Replicar la tarea de los radidlogos es la
dificultad y esta se hace utilizando a una base de datos de 100 mamografias digitales.

1.3. Hipoétesis

Las técnicas de segmentacién son utilizadas para procesar las mamografias y obtener una
imagen binaria. Los pixeles de color blanco muestran al tejido de interés para esta tesis
como lo es el tejido denso, mientras que los pixeles de color negro muestran el fondo de la
imagen (pixeles oscuros alrededor de la mama) y tejidos de la mama que no son de interés.

A partir de la implementacion de las segmentaciones unimodal, bimodal, Bden, C-means
difusas, Otsu y la técnica propuesta es posible calcular el tejido denso que se asemeje al
patron de oro de los médicos radidlogos, esto resultados seran probados de manera
cuantitativa.

La propuesta de segmentacion de tejido denso de la mama se desarrolla tomando las
mejores caracteristicas de cada una de las técnicas previamente implementadas. Por
consiguiente tiene mejores resultados que todas las demas en el calculo de tejido denso.

6
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Se prueba su superioridad al compararlo con el patron de oro de los radidlogos utilizando a
estimadores globales y grado de correlacion entre imagenes.

Finalmente, los resultados del trabajo provendran de la comparacion de los estimadores
globales y densidad mamaria ordenados en tablas en las que se indicara la superioridad de
la técnica propuesta

1.4. Justificacion del trabajo

La densidad mamaria es catalogada como principal indicador para la deteccién del cancer
de mama. Si una mama es muy densa esto incrementa la posibilidad de.3.5 a 5 veces de
haber adquirido la neoplasia. Por consiguiente es importante estimar la densidad mamaria
en mamografias ya que cuando el paciente conoce esta variable clinica puede realizarse
examenes médicos de mayor exactitud como examenes de resonancia magnética.

Si una mama es muy densa se le puede identificar las zonas mas endurecidas. En estas
zonas es muy probable encontrar tumores pequefios a los que se les denomina
microcalcificaciones. Las microcalcificaciones son dificiles de detectar cuando se
encuentran mas cerca a la zona pectoral y se pueden llegar a confundirse con otros tejidos
de la mama. Es por ello que se plantea el desarrollo de una propuesta de técnica que estime
el tejido denso de la mama de manera exacta en base a implementaciones previas de las
técnicas de C-medias difusas, bimodal, Bden y Otsu. La eficacia de esta herramienta es
medida de manera cuantitativa para validar su eficacia.

Si bien el tejido denso no forma parte de los tejidos de la mama (glandular, adiposo y
conectivo), se origina en estos. Dentro del tejido glandular se encuentran los l6bulos
glandulares, es en estos lobulos donde se origina el tejido denso y se incrementa dandole
a la mama la denominacion de densa [11]. El siguiente factor a tomar en cuenta debe ser
la distribucion de estos tejidos, pueden estar esparcidos por la zona de la mama o en caso
contrario, muy condensados. Esta es otra razén por la que se realiza el planteamiento del
desarrollo de una técnica de segmentacion que pueda ser validada por médicos radidlogos
expertos.
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Capitulo 2

Técnicas de segmentacion y estimadores globales en mamografias digitales

En este capitulo se desarrolla la teoria de las técnicas de segmentacion y estimadores
globales que se implementan en el capitulo tres, se describen la secuencia de pasos,
fébrmulas y consideraciones realizadas durante el desarrollo de las técnicas de
segmentacion de C-medias difusas, bimodal, Bden, Otsu y técnica propuesta.

2.1. Estado del arte en técnicas de estimacion de la densidad mamaria

En la actualidad se utilizan técnicas CAD para estimar el tejido denso de la mama cada
una con diferentes niveles de exactitud para realizar la evaluacion de pacientes con el riesgo
de adquirir el cAncer de mama y ademas detectar tumores en las mamas.

La caracteristica principal que diferencia a cada una de las técnicas CAD es la exactitud de
los resultados para una correcta estimacion de la densidad mamaria a partir de
mamografias. La extraccion de caracteristicas tales como el nivel de contraste e intensidad
de mamografias forman parte de la base de datos de técnicas asistidas por ordenador y
consisten en etapas de pre-procesamiento de la imagen. El método de detalles por
contraste ha sido mejorado utilizando algoritmos vectoriales de soporte (SVM, por sus siglas
en inglés) que permiten un mejor tratamiento sobre los procesos no lineales que se aplican
a las imagenes [14]. Computadoras modernas en hospitales se encargan de realizar
procesos de segmentacion simultanea en el cual se aplican las siguientes técnicas: “K-
medias”, “C-medias” también conocidas como algoritmos de clasificacion (Clustering
Algorithm, de su nombre original) [22, 23, 24] y “Redes Neuronales” mediante modelos
gaussianos; la combinacion de técnicas resulta en una mejora en el grado de exactitud del
procedimiento especifico sobre procedimientos generales. Utilizar una combinacion de
estas técnicas es aplicable a biopsias del tejido mamario (en las cuales se forman imagenes
microscopicas digitales que son procesadas), aqui las areas de la citologia, medicina y
electronica estan envueltas en este procedimiento que resulta en caracteristicas
morfoldgicas, topoldgicas y de tipos de textura de las mamas clasificadas con una exactitud
del 96 al 100% [15]. Métodos de “Maximizacion de la Expectacion” segmentan tejido denso
de las mamas [16]. Finalmente para identificar la formacion de microcalcificaciones en
mamografias se utiliza la segmentacién acompafado de técnicas que utilizan “curvelets” y
“‘wavelets” [17].

2.2. Técnicas de segmentacion y estimadores globales en mamografias
digitales
Segmentacion significa division, es decir solo utilizar aquella parte de la imagen que es de

interés para el estudio. Al segmentar se encuentran a los tejidos de interés separados de
los que no lo son, para el caso de una mamografias es el tejido denso. Luego de segmentar
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imagenes de la mama solo se muestran 2 intensidades de color: blanco para aquellas que
son el tejido y negro para todo lo restante.

Actualmente se utilizan técnicas de clasificacion y segmentacién en mamografias digitales.
La segmentacion utiliza dichas técnicas de clasificacion y segmentacion. Estas se utilizan
para estimar el tejido denso de la mamay cuentan con una gama de métodos que se utilizan
para obtener caracteristicas tales como la textura de tejidos, division en dos o mas clases,
célculo de bordes y aclaramiento de zonas oscuras que durante evaluaciones médicas no
son visibles. Las técnicas que se explican a continuacion son los algoritmos de
segmentacién unimodal, C-medias difusas (FCM, por sus siglas en inglés), Otsu, bimodal
y segmentacion de Bden.

2.2.1. Segmentacién Unimodal

El primer algoritmo es la segmentacion unimodal planteado por Paul L. Rosin [18]. El
método consiste de los siguientes pasos:

Primero se grafica el histograma de la mamografia. Para explicar al histograma se debe
representar a las mamografias por matrices de “m” filas y “n” columnas. Cada uno de estos
elementos son denominados pixeles y tienen una determinada intensidad de gris. El
histograma es una gréfica de la frecuencia de los pixeles versus la intensidad de gris de
cada pixel.

Dentro de este histograma se identifica a la maxima frecuencia (mayor cantidad de
repeticiones de un pixel de cierta intensidad), a la minima frecuencia (el pixel con menor
namero de repeticiones). Luego se traz6 una recta que une al valor maximo y minimo del
histograma. A continuacién muestra a la distribuciébn de un histograma unimodal ideal
(Figura 7) y el proceso de seleccion del umbral.

a. Método de segmentacién unimodal

El método de segmentacién unimodal requiere de un histograma unimodal, esto quiere decir
que el histograma tenga una sola concavidad. Se traza una recta que pasa por el valor
maximo y minimo del histograma de la mamografia. La (Figura 7) muestra este
procedimiento de manera ideal mientras que en la (Figura 8) es de manera practica.
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Frecuencia

Umbral Intensidades
de gris

Figura 7. Segmentacion unimodal, seleccién del umbral a partir de la maximizacion de la
distancia de una mamografia en escala de grises. Imagen adptada de [19].

La recta P;P, (Figura 7) estd compuesto por un vector de 256 puntos y se define de la
siguiente manera:

Paso 1. Con P1y P2 se calcula la direccién v de la recta

—

P1 = (argimax, Hmax) D)
P2 = (argimin, Hmin) (2)
P1: punto inicial P2: punto final
Hmax: frecuencia méaxima de pixel Hmin: frecuencia minima de pixel

argimax: intensidad méaxima de pixel argimin: intensidad minima de pixel

—

% =P1— P2 ,direccion de la recta
Paso 2. Convy P1 se calcula la recta T(t) gque pasa por P; P,
()= Pl+¢t¥,vt €T (3)

El vector T cuenta con 256 posiciones:

1 2 3 1
T=1050 256" 256" 1 ~ 756} (4)

Para calcular el umbral se traza multiples rectas perpendiculares a la recta P, P,, su vector
direccién es perpendicular a v (ecuacion 6).

Definicién de vectores ortogonales:
v =(ab) (5)

1_7)perpendicular = (—b,a) (6)
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Paso 3. Se traza la recta perpendicular a [(t) utilizando como direccion a Uperpendicular-
Esta recta es perpendicular a P, P, y tiene como puntos de paso a “X”.

Donde: x={0= == .1-3 @
256" 256 256 256
l(t)perpendicular = X+t 1_7)perpendicular ,Vt €T (8)

Paso 4. Se calcula la interseccion de f(t)perpendicular con el histograma y 1) para cada

valor de “X”. La recta l(t)perpendicuiar €S Perpendicular a la recta PP,. Se calcula la
distancia entre las intersecciones sefaladas.

Paso 5. La maxima distancia que se encuentre sera X; X, (Figura 7). El punto ")?2" es el que
brinda el umbral para la segmentacién ya que esta compuesto por el par ordenado de
intensidad de gris del umbral y su frecuencia.

La mamografia se ha segmentado utilizando el procedimiento (Figura 8a). El resultado de
la segmentacion unimodal es todo el tejido de la mama (Figura 8b).

w10° Histograma y segmento de recta para calculo de umbral:
-1.2 T T T T T T T T T

(b)
Figura 8. (a) procedimiento realizado para la obtencién del umbral [20]. (b) Imagen
Segmentada por método unimodal [20] de figura (8).

2.2.2. C-medias difusas

El algoritmo C-medias difusas fue planteado por Dunn en 1973 [21] y luego mejorado por
Bezdek [22]. Esta basado en la agrupacion de los datos en dos o mas clases, también
conocidos como “clusters”. La separacion de los datos representa estructuras de tejido
adiposo y denso. El algoritmo ha sufrido mejoras entre las que se encuentran las siguientes:
optimizacion por técnica combinatoria, técnica genética basada en computacion evolutiva.

Tesis publicada con autorizacion del autor
No olvide citar esta tesis




g - PONTIFICIA
TESIS PUCP gz_lr\éel_l}g?;\o

DEL PERU

a) Método de calculo para C-medias difusas [23]

Dada la imagen "X" con una distribucion de pixeles definidos por la funcion:
X(i, k) ©)
Donde : X : mamografia

(i, k): posicion de los pixeles y representa la coordenada en el formato (fila,
columna) de una matriz

Dada las funciones:

d(i, k):representa la distancia entre pixeles individuales o norma.
v(i): centro de cada grupo

u(i, k): funcion de familiaridad para cada clase

Datos Iniciales: Se cuenta con los valores para v(i)
d(i,k) = || X(,k) - v(@) || (10)

En la siguiente ecuacion se utiliza la constante “m” conocida como indice difuso y se le
asigna el valor de 2 [23].

q 1 ,
u(i,k) =——— VvVki
- (d(ik))m

j=1\d(jk)
Férmula 2. Funciéon de familiaridad u(i, k) [23].

N TP (u(ik) " x(i k)
v(i) = —
( ) Ll:l(u(ik))

Férmula 3. Funcién que calcula al pixel con intensidad v(i) [23]. Este es centro de uno de
las “n” clases o clusters.

Vi (12)

a) Procedimiento de C-medias difusas

Paso 1. Adquirir data de la mamografia de (9).
Paso 2. Selecciones valores iniciales para V(i)
Paso 3. Aplicar (10) y luego (11).
Paso 4. Aplicar (10) para actualizar centros de v(i).
Paso 5. Repetir el proceso hasta que se cumpla lo siguiente:
lvge E+ 1) —vu (D] < e (13)

Donde: "e":error en el orden de las centésimas

“t”: nimero de iteraciones o repeticiones
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Figura 9. Clasificacién de mamografia. (a) Mamografia original
(b) Mamografia clasificada en dos niveles. [24]

2.2.3. Segmentacién Bimodal

La “técnica bimodal” se utiliza en histogramas con distribuciones bimodales. Un histograma
con una distribucién bimodal es la suma de dos histogramas unimodales. En la figura 10
se observa a una distribucion bimodal que tiene la forma de dos l6bulos convexos. Se
sefialan las areas en la Figura 10 que representan a las funciones P1 y P2 en la ecuacion
15y 16.

frecuencia
I,
P P2
T . .
— |nten’5|dau:l
e de pixel

Figura 10. Histograma con distribucidon bimodal adaptado de [26].
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a) Procedimiento de segmentacion bimodal [25]:

Dada la imagen "X" con una distribucion de pixeles definidos por la funcion:
X(j, k) (14)
Donde: X : mamografia

(j, k): posicion de los pixeles y representa la coordenada (fila, columna) de una
mamografia

Dadas las funciones:
T:umbral incial para segmentacion bimodal
Se definen las funciones de pesos P1y P2 de la siguiente manera:

S TR XU (X GO T)

P1 = 15
S(XGik) <T) (o)

) ) SR XG O (X R)=T)
= 16
>(XGIO=T) (o)

Se calcula el error "e" y umbral “T” dinamico
e =T-(P1+ P2)/2 (17)
T = (P1+ P2)/2 (18)

Procedimiento:

Paso 1. Se adquieren los datos de la mamografia (14)
Paso 2. Se utiliza X(j, k) para calcular (15) y (16)
Paso 3. Se calcula (17)y (18)

Paso 4. Se verifica que se cumpla la siguiente condicion: |e|] < T. De no ser asi, se repite
desde el Paso 2. En caso se cumpla utilizar "T" para segmentar la mamografia.

(b)

Figura 11. (a) Mamografia Original. (b) Segmentacion Bimodal de mamografia. [10]
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2.2.4. Segmentacion de Otsu

La segmentacion de Otsu puede ser considerada equivalente a la técnica de k-medias (“K-
means”) para solo 2 clases de grupos: el primer grupo son los pixeles con mayor intensidad
y el segundo lo conforman los pixeles con menor intensidad.

Dada una imagen f(x,y) con L niveles de intensidad (L niveles de gris) se genera una
imagen g(x,y) en base a la relacion de los pixeles vecinos con el pixel con ubicacion (x,y)
de f(x,y) de la ecuacion 19.

1
2k+1

g, y) = —— XKk Dhy=—ic f(x + Ax,y + Ay) (19)

Para la ecuacion 19 se toma un valor de k=1 que resulta de tomar a 4 vecinos de cada pixel
y a partir de ellos calcular el valor de g(x,y). Los resultados de las funciones “f(x,y)” y
“g(x,y)” son las intensidades de cada uno de los pixeles de la mamografia y se
denominaran como “i” y “j”, respectivamente. La cantidad de ocurrencias del par (i,j) se
denomina la frecuencia f;;. La probabilidad conjunta de (i) es la frecuencia f;; dividida
entre el tamafio de la mamografia "M" de la ecuacion 20.

fij
Py ==~ (20)
Donde: M: tamafio de la imagen

La probabilidad acumulada es la suma de los productos de la probabilidad conjunta por la
intensidad del pixel.

u =2 Pixi (21)

El grafico de la distribucion de probabilidad conjunta {p;;} es denominada histograma 2D.

El valor de umbral es el par (s, t), siendo “s” el umbral para f (x, y) (intensidades de la matriz
original) y “t” el umbral para g(x, y) (intensidades de la matriz modificada) [27].

Az(x.y)
11 . (L-1.L-1)
P
P
D c 7
t e
(s. )~
e
P
A7 B
e
rd
i fix. v)
0 5 IS

Figura 12. El par umbral (s,t) divide a la gréfica g« Vs. fixy) divide en cuatro areas al
histograma 2D [28].

Donde: Ay C: representan area de la mama
B: representa bordes de la mama
D: representa ruido
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Las areas A y C representaran a los grupos de pixeles de mayor y menor intensidad, la
probabilidad para ambos grupos es w(k):

-1yt-1p;i;
Se utiliza la notacion wypara representar a los grupos Ay C. w0 para Ay wl para C. En la
ecuacion 22 se muestra que Otsu utiliza la varianza entre clases como métrica para calcular

el umbral.

2 L (Pixui(ultimo)—ui)?Pi
o~ = i=1 3
1-Pi

(23)

A la intensidad de pixel "i" que maximice ese valor se le utiliza como umbral y se le
denomina "t". La ecuacion 24 describe el umbral.

T=Arg (max(a(zi))) (24)

(b)
Figura 13.Umbralizacion de Otsu. (a) Mamografia original.
(b) Mamografia umbralizada. [10]

2.2.5. Segmentacion de Bden

Es una técnica que utiliza histogramas, funciones de diferenciacion, filtros y erosién y se
utiliza para extraer el tejido denso de la mama. El procedimiento es explicado de manera
tedrica. Primero, se remueve a toda el area fuera de la mama (a todo el contorno). Luego
se detectan los bordes de la mama para determinar las ubicaciones en donde tanto el tejido
denso como adiposo coinciden; procedimientos adicionales tales como erosién son
seguidos para segmentar la imagen tejido denso de toda area dentro de la mama que no lo
sea [29].

La deteccion de bordes es un conjunto de técnicas que se implementaron desde la década
de los 70 para extraer los bordes de una imagen. Macleod utiliz6 funciones de dos
dimensiones y obtuvo bordes sin discontinuidades utilizando como base matematica la
superposicion de dos funciones Gaussianas [31]. Para la extraccion de bordes de las
mamografias se utiliza la diferenciacion discreta de “Sobel”.

Dada:
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fx,y) (25)

“ n,

Donde: “x”: filas

“«_on,

y”: columnas

Vi(x,y) = Voxf(xy)? + dyf(xy)?  (26)

La ecuacion 26 se aproxima para llegar a 27

Vi(x,y) = |%| + |% 27)

La deteccién de bordes de Sobel es la suma de los cambios en los ejes “x” e “y” (27), es
decir estd compuesta por 2 méascaras. El resultado del calculo de la méscara de Sobel se
explica en las ecuaciones (28), (29) y (30).

Tabla 1. Representacién de la mascara de Sobel por sus componentes

f(x-1,y-1) | f(x-1,y) f(x-1,y+1)

f(x,y-1) f(x.y) f(x.y+1)

f(x+1,y-1) | f(x+1,y) f(x+1,y+1)

Para los cambios en el eje x se toma la primera componente de (27):
TED — fr+ 1)~ f(xy)  @9)

dx

Derivando nuevamente (28):

dr?(x,y) — f(x + Ly) + f(x -1, y) — Zf(x, y) (29)

dx?
Para tener la caracteristica de la mascara de Sébel se suman los efectos en los ejes “x” e

“y”, segln la ecuacion (28).

df
= G-ty + D) +2f(xy+ D)+ G+ 1y + D] - fGe-1y-1) +2f(ey-1) +f(x+ 1y -1)] (30)

df
o lfx+1y-1D)+2f(x+1y) +fx+1y+ )| - [fx-1Ly-1) +2f(x-1y) + f(x -1y +1)| (31

Tablas 2y 3. Mascaras de Sobel en el eje “x” (2) y en el “y” (3)

1 0 _1 '1 '2 '1
1 0 1 1 2 1

(2 @3)
El histograma posee una distribucion bimodal. Se utiliza una umbralizacién por mediana.
Se elige a la mediana que se encuentra en medio de los picos del histograma bimodal.
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a) Erosion

La erosion es una operacién morfolégica del procesamiento de imagenes digitales. Se
utiliza el término morfoldgico, por ejemplo, porque este se puede referir a los bloques de
pixeles blancos de una matriz binaria que describen completamente a un objeto morfolégico

El proceso de erosién esta definido como aquel grupo de pixeles “Z” ubicados en una
posicion aleatoria en la imagen de dimensiones “m x n” donde un elemento estructural que
puede ser un rectangulo, se traslada a una posicion tal que quede totalmente dentro de la
imagen y se superponga a ese grupo de pixeles “Z”. Las zonas de la imagen que no
cumplan la condicién anterior se cancelan en la imagen y se pintan los pixeles de color
negro. El operador para definir una operacion de erosion de la mamografia “A” con un
elemento estructural “B” es la siguiente:

A®B = {Z|B,CAl} (32)
Definicion | de la operacion de erosién [32].

Una segunda forma de definicion se explica como aquel elemento B que no comparta
ningan elemento en comun con los pixeles negros y que se encuentre contenido en A. Los
pixeles de color negro de la imagen A son su complemento, se definen como A°.

AOB = {Z|(B), n A° = 0} (33)
Definicion 1l de la operacion de erosion [32].

La figura muestra un ejemplo de la erosion, el elemento A es una imagen de resonancia
magnética de la mama que ha sido transformada a una imagen binaria, el elemento
estructural es B es un rectangulo. El resultado de operacion es C porque las zonas de la
imagen en las que B se intersecta con aquellos puntos que no son pixeles de color blanco
se cancelan en la imagen y son ahora pixeles de color negro [40].

|—9 pixeles et

l—B pixeles —I

Figura 14. “A” de 640x640 pixeles [39] Figura 15. B de 9x9 Figura 16. C es la erosion de A con B
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2.3. Estimadores globales para la estimacion de la densidad mamaria

Los estimadores globales permiten comparar dos mamografias y brindan como resultado
un valor cuantitativo. Estos permiten cuantificar los resultados que se obtienen al aplicar
técnicas de segmentacion en mamografias digitales. Estos métodos analiticos son formulas
planteadas en funcion de pardmetros estadisticos como desviacion estandar, media,
mediana, varianza, covarianza, correlacion de una o mas matrices; transformaciones
matriciales matematicas como inversas y transpuestas. Mientras que los métodos graficos
consisten en utilizar la geometria de la mamas, como su interseccion y unién.

Mas adelante en los capitulos 3 y 4 se comparan los resultados de haber aplicado técnicas
o algoritmos de C-medias difusas, bimodal, Bden, Otsu y técnica propuesta de
segmentacion que calculan el tejido denso de mamografias digitales originales con el tejido
denso calculado por médicos radiélogos expertos en las mismas mamografias. Se toma los
resultados de los médicos como el “estandar de oro”. Al tejido denso calculado por los
médicos se compara con el calculado por las segmentaciones implementadas en
computadora. Una mamografia del estandar de oro se describe como los trazos realizados
por el médico experto que indican las partes que son tejido denso y que partes no lo son,
ademas se toma esta como referencia ya que se busca que la implementaciones
computaciones sean iguales al #estandar de oro”

Se utilizan tres estimadores globales para obtener datos cuantitativos: indice de similitud
estructural (SSIM por sus siglas en inglés), norma L2 (norma de una matriz), estos son
métodos analiticos mientras que método de interseccidén sobre union, método gréfico.

2.3.1. Indice de Similitud Estructural (SSIM)

SSIM utiliza parametros estadisticos para relacionar dos imagenes “x” e “y”.Compara las
estructuras que se encuentran dentro de toda la imagen.

4.Uyly Oxy
(u2+ud+C1)(c%+05+C2)

SSIM(x,y) = (34)

Formula 1. Descripcion de la féormula SSIM [33].
X : mamografia de referencia
Y : mamografia a comparar
ux ,uy : promedio de xey
ox,ay .desviacion estdndar x e y
axy: correlacion cruzada

Los resultados se encuentran en el rango de valores reales desde cero hasta uno, donde
un valor igual a 1 significa que laimagen “X” es de igual calidad que la imagen de referencia
“Y".
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2.3.2. Funcién Norma—-1L2

La segunda métrica es la norma de una matriz, “Norma L2”, es una medida de la cantidad
de puntos que en comun tienen dos imagenes que se comparan. La métrica Norma L2 se
define segun la formula 5.
|A| = /max(eigenvalue(AH.A))  (35)
Formula 2. Descripcion de la formula norma L2 [34].
A :mamografia original
AH: mamografia conjugada y transpuesta

Las métricas que obtenemos a la salida son valores que inician en 0 (imagenes iguales y
de la misma calidad) hasta valores mayores a 0 (pixeles con intensidades diferentes en
cada una de las imagenes).

2.3.3. Método de Interseccion sobre Unién

La tercera métrica consiste en superponer la mamografia de referencia y la mamografia
gue se busca comparar a esta para calcular la interseccion de areas comunes. De la misma
manera se superponen las imagenes anteriores para calcular la union. Como resultado de
interseccién y unién se obtendran dos imagenes que se vuelven superponen parar calcular
el porcentaje de interseccién; los resultados indican el area en comln que tienen la
interseccién y unién de manera porcentual, estos valores tienen un rango desde cero (0%
de exactitud) hasta uno (100% de exactitud). Graficamente un resultado de cero indica que
la mamografia que se compara no se encuentra de acorde con una imagen de referencia,
mientras que un resultado maximo (100%) indica que la mamografia que se compara es
exactamente igual a la mamografia de referencia.

Mamografia 1 —] .
Interseccion
Mamografia2 —
»  Interseccion .
Union x100%  —> Resultado
Mamografia 1 »
Union
Mamografia2 ~—>

Figura 17. Diagrama de bloques para métrica “Interseccién sobre Union” [20].
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Capitulo 3

Implementacién de técnicas de segmentacion y estimadores globales en
mamografias digitales

En las siguientes implementaciones de técnicas de segmentacion se tienen como data a
imagenes de mamografias digitales de vista craneo-caudal. Cada uno de los algoritmos
utiiza como entrada a las mamografias digitales sin haber recibido ningun tipo de
procesamiento o data cruda.

Las imégenes utilizadas estan en el formato DICOM (de “Imagenes Médicas y
Comunicaciones en Medicina”) utilizado extensivamente para la manipulacion,
almacenamiento e impresion de imagenes de la anatomia del cuerpo humano. Las
imagenes han sido almacenadas en escala de grises de 16 bits y son de resolucién
3560x4640 pixeles.

Notacion:
X(,)) (36)
Donde: X: mamografia

(i,J): ubicacién en el formato fila y columna

Figura 18. Mamografia sin pre-procesamiento

3.1. Objetivos

El siguiente trabajo tiene como fin implementar una herramienta (software) capaz de realizar

procesamiento digital sobre mamografias para identificar el tejido denso de 100 casos

clinicos obtenidos en la red de clinicas y hospitales de Oncosalud. Para alcanzar dicho

objetivo, se cumpliran los siguientes objetivos especificos:

1. Implementacion de técnicas de segmentacion existentes para calcular el tejido denso.

2. Implementacion de estimadores globales.

3. Comparacion cuantitativa entre mamografias segmentadas y mamografias del estandar
de oro.
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4. Implementacion de propuesta de algoritmo de segmentacion y estimacién de tejido
denso de la mama.

5. Evaluacién cuantitativa entre propuesta de segmentacién y las demas segmentaciones
respecto a mamografias del estandar de oro.

3.2. Técnicas de segmentacion de tejido denso

3.2.1 Segmentacion Unimodal
a. Diagrama de bloques de segmentacion unimodal

INICIO

Pre-procesamiento

I \

NORMALIZACION

. S

!

ey

COMPLEMENTO A 1

J
Procesamiento

- o

TRAZADO DE RECTAS Y CALCULO
DE DISTANCIAS EN HISTOGRAMA

\ | J

FIN

.

. S

Figura 19. Diagrama de bloques segmentacion unimodal

b. Procedimiento

Paso 1. Normalizacion, los valores de los pixeles de la mamografia se encuentran en el
rango de [0, 2'¢- 1] ya que son de 16 bits de resolucion. Se aplica una transformacioén a
cada uno de los pixeles para que ahora se encuentren en el rango de [0, 1]. La Figura 20
muestra a la mamografia normalizada y la Figura 21 a su histograma.

La transformacion del pixel X; ; aY; ; es la siguiente:

Y;; = (Xi;; - minimo(Xi;;)) / (méaximo(Xi; ;) - minimo(Xi;;) ) (37)

Foérmula 3. Normalizacion para mamografias
Paso 2. Operacion de Complemento a “1”, a cada uno de los pixeles de la mamografia
normalizada se le aplica la operacion de complemento a 1 para que los tejidos de la
mama como adiposo, glandular y piel (“foreground”) se observen de color blanco y
aquellas areas fuera del area de la mama (“background”) se observen de color negro. En

la figura 22 se muestra a la mamografia en complemento a 1 que previamente se le ha
normalizado y en la figura 23 su histograma.

La operacion de complemento a “1” de una mamografia Xi,j aYi,j es la siguiente:
Yi,j=1 — Xi,j (38)

Formula 4. Complemento a 1 para mamografias
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Los procesos de “Normalizacion” y “Complemento a 1” se utilizan para la mayoria de las
técnicas de segmentacion implementadas en el capitulo 3. Se explicard convenientemente
cuando se utilizan para cada segmentacion.

HUMERG DE PIXELES

" ke " L
o1 02 03 04 05 06 o7 08 09
INTENSIDAD DE PIEL

Figura 20 y 21. Mamografia Normalizada y su histograma de Figura 18

x10” grises normalizada

NUMERO DE PIXELES
T T T T
L L | 1

4 [
INTENSIDAD DE PIXEL

Figura 22 y 23. Mamografia en complemento a 1y su Histograma, respectivamente.

También se conocen los puntos de paso del histograma, a partir de ellos se traza un
segmento que une el maximo y minimo (Figura 24) y se calcula la distancia de todas las
rectas perpendiculares al segmento que crucen el histograma y el segmento de recta.
Finalmente todas las distancias se almacenan en un vector, se escoge al mayor valor de
este vector y se ubica el correspondiente par de coordenadas P(i,j) (Figura 25). Se utiliza
el umbral para calcular el tejido denso.

P(i,j) = (umbral, frecuencuencia de umbral) (39)
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T T

Figura 24. Procedimiento del trazado de rectas en histograma unimodal.

El resultado de la segmentacién unimodal se muestra en la Figura 25.

Figura 25. Mamografia segmentada por método unimodal.

3.2.2. C-medias difusas:

Es un método estadistico que separa a la imagen en clases. Se utilizan principalmente dos
funciones, estas son las funciones de “distancia entre clases” que se denomina “v” y
“familiaridad entre pixeles” que se denomina “u”. El resultado proviene de la iteracion entre

estas 2 funciones hasta que el cambio en la funcion de distancia entre clases,“v”, sea menor
a un error que se encuentra en el orden de las centésimas.

El pre-procesamiento de la mamografia, “Normalizacion” y “Complemento a 1”, es igual al
explicado en paginas 22y 23.

“C-medias difusas” segmenta dos areas: tejido denso y otros tejidos a los que se agrega el
contorno de la mamografia. Para cada una de estos grupos se elige un centro, alrededor
del cual los pixeles con caracteristicas afines a cada grupo se juntan. Los centros iniciales
para los grupos 1y 2 de una mamografia se definen por el vector de centros (40).

C = [C1; C2] (40)
Donde: C1: centro del grupo 1

C2: centro del grupo 2
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Figura 26. Mamografia en complemento a 1.

a. Diagrama de blogues de C-medias difusas

.
INICIO |

Pre-procesamiento

NORMALIZACION

!

- -
COMPLEMENTO A

Procesamiento

SELECCIONAR VALORES
INICIALES DE CENTROS DE GRUPO

i

CALCULAR LA FUNCION DE FAMILIARIDAD
¥ DISTANCIA ENTRE PIXELES

!

CALCULAR LA FUNCION
CENTROS DE GRUPOS (*Vi")

!

Ng

T N Vi
=
e =0 /.,-"’

. 151/

SEGMENTAR
MAMOGRAFIA

!

FIN

. /

Figura 27. Diagrama de bloques de C-medias difusas

b. Procedimiento
Pasol. Valores iniciales del vector de centros:
C = [0.15; 0.85] (41)

Paso 2. El centro del grupo de tejido denso tiene pixeles con intensidad 0.85, el centro del
grupo del contorno de la mamografia tiene pixeles con intensidad 0.15. A continuacién se
define una matriz de dimensiones “4640 x 3560x2” que almacena los valores de la funcién
de “u”. Asi, “u” es equivalente a 2 matrices cada una de tamano “4640x3560”. Ademas esta

es la resolucion de la mamografia.
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Paso 3. La funcion distancia o “v” se calcula a partir de la funciéon “u”. La funcién distancia
entre centros de grupo,“v”, es un escalar que indica el grado de cercania de cada uno de
los grupos con sus valores anteriores ya que se actualizan en cada iteracion. Ya que se ha
elegido segmentar la mamografia con dos clases entonces en “v” se almacenan 2
distancias, cada una proviene de su respectivo grupo de pixeles.

Figura 28. Puntos rojos (candidatos a centro del grupo 1) y puntos verdes (candidatos del grupo 2).

Figura 29. Imagen segmentada en una primera iteracién de C-medias difusas

Paso 4. Para una primera iteracion de medias difusas de C se obtuvo la actualizacién del
valor calculado v.

En una segunda iteracion de la misma mamografiaoi =1
Vi—o = [0.15; 0.85] (42) vi—; = [0.8599; 0.15]  (43)
Los cambios en los valores de v parai =1

Av, = [0.7099,—0.7] (44)
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En una segunda iteracion de la misma mamografia 0 i = 2
vi-; = [0.8599; 0.15]  (45) Vi, = [0.0584; 0.5015] (46)
La actualizacion de v para i=2
Av, = [-0.802,0.5015] (47)

Tabla 4. Actualizacién de valores de los centros de grupo “v"

Iteracién v; Av; (error)
1 [0.15, 0.85] -
2 [0.8599, 0.15] [0.7099, -0.7]
3 [0.058403, 0.50151] [—0.802,0.5015]
4 [0.058403, 0.501159] [A;(1)<0.01, Av;(,)<0.01]

Desde la cuarta hasta la sexta iteracion ambos componentes de Av; se encuentran en el orden
de las centésimas.

Figura 30. Segmentacion final de C- Medias Difusas (iteracion n° 6)

El requerimiento del algoritmo C-medias difusas es que el cambio entre los C1 y C2 sea muy
pequefia, en este caso se encuentra en el orden de 1076,

3.2.3. C-medias difusas a partir de MATLAB

El pre-procesamiento de la mamografia, “Normalizacién” y “Complemento a 17, es igual al
explicado en las paginas 22 y 23.

El método de “C-medias difusas” que aplica el software MATLAB recibe como parametros
de entrada los datos de la mamografia y el nimero de clases que se desea tenga la
mamografia segmentada, se utiliza cuatro. Utiliza las variables “familiaridad entre pixeles”
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0 “u”, “funcion objetiva” que se busca minimizar [23] y los “centros de grupos” o “v”, cuatro
grupos. Ademas se pueden agregar hasta 4 opciones:

(31) (32) (33)

Figura 31, 32 y 33. Mamografia Original (a), normalizada (b) y mamografia en complemento a
1 (c), respectivamente.

El método de “C-medias difusas” que aplica el software MATLAB recibe como parametros
de entrada los datos de la mamografia y el numero de clases que se desea tenga la
mamografia segmentada, se utiliza cuatro. Utiliza las variables “familiaridad entre pixeles”

0 “u”, “funcion objetiva” que se busca minimizar [23] y los “centros de grupos” o “v”, cuatro
grupos. Ademas se pueden agregar hasta 4 opciones:

Descripcion de los parametros de la funcion C-medias difusas de MATLAB:
[centros, familiaridad,funcionobjetiva] = fem(set gutos) NUMET 014505, OPCiONeES)  (48)

a.- Opcion 1: Es el valor que se utiliza como exponente para “u”. Se utiliza como dos valor
predeterminado de esta opcion (Ecuacion 9).

b.- Opcion 2: Es el médximo numero de iteraciones que se realiza hasta alcanzar un error
en el orden de las centésimas. El valor predeterminado es de 100.

c.- Opcioén 3: Es el error que se obtiene al actualizar los valores de los centros (Av; de
Ecuaciones 32 y 34). El valor predefinido es de 1e-5.

d.- Opcién 4: Muestra informacion de cada iteracion. Namero de iteracion
y error. El valor predefinido es de 1

a. Procedimiento

Paso 1. A la mamografia que se le ha pre-procesado (normalizado y aplicado el
complemento a 1). Se segmenta con el algoritmo de “segmentacion unimodal’. El
resultados es una matriz que solo contiene valores de “0” y “1” (matriz logica), luego se
convierte esta a una de tipo doble de valores reales para utilizarla como parametro de la
funcion “fem”, ademas el nimero de clases se selecciona como 4.
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Paso 2. Ala matriz de “u” de tamafio 4x4040735 se le aplica la transpuesta para que ahora
tenga un tamafo de 4040735x4. A continuacion se ordenan los valores de los centros de
los 4 grupos de manera ascendente y se guarda su himero de grupo.

Paso 3. Se ordena la matriz “u” de acuerdo a la posicidon que tienen los centros de tal
manera que las posiciones de los centros de grupo se ordenen con los de esta matriz. Se
prosigue con el célculo del valor méximo de la matriz “u” por fila, es decir, la matriz de
tamafio 4040735x1 contiene los valores maximos de cada grupo a la cual se denomina
“matriz etiquetada”.

Paso 4. Se calcula el valor maximo de la “matriz etiquetada” para el grupo 2 y del valor
minimo del grupo 3. Luego se promedian los valores.

Paso 5.- Se realiza la segmentacion de la mamografia con el valor Paso 4. El resultado es
la Figura 31.

Figura 34. Segmentaciéon de mamografia por “C-medias difusas” de MATLAB
3.2.4 Segmentacion de Otsu

Se utiliza la funcién del software MATLAB que emplea el método de Otsu. El algoritmo calcula un
umbral global (en toda la mamografia) a partir de un método estadistico. El objetivo del algoritmo es
minimizar la varianza de dos grupos de pixeles blancos y negros.

Descripcion y sintaxis de la funcién graythresh de MATLAB:
[Nivel,métrica] = graythresh(l) (49)
La funcion “graythresh” tiene como parametros de entrada:
I: mamografia
Como parametros de salida:

Nivel: El umbral global de la mamografia que convierte la imagen en binaria. Es un valor
que se encuentra entre [0; 1]
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Métrica: El valor de la efectividad de la umbralizacion entre [0; 1]. Para imagenes de
entrada con pocos niveles de gris se obtiene valores cercanos a cero y cuando se tienen
mas niveles de gris valores cercanos a 1.

a. Diagrama de blogues de segmentacion de Otsu
| INICIO -

' Pre-p rocesamiento

‘ NORMALIZACION |

|

‘ COMPLEMENTO A 1

l Procesamiento

PIXELES CLAROS ¥ OSCUROS

l

| BUSQUEDA DE UMBRAL QUE MAXIMICE ‘

|’ ESTIMACION DE LOS GRUPOS DE |

LA VARIANZA ENTRE CLASES

|

"' SEGMENTAR |

MAMOGRAFIA

|

|' FIN ‘

Figura 35. Diagrama de bloques de segmentacion de Otsu

b. Procedimiento

Paso 1. El pre-procesamiento de la mamografia, “Normalizacion” y “Complemento a 17, es
igual al explicado en las paginas 22 y 23.

Figura 36. Mamografia normalizada y en complemento a 1.
Paso 2. Se grafica el histograma de la mamografia

I(n) (50)
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Donde:
I: histograma,
n: numero de intensidades de gris

% 10°

0 01 0.2 0.3 04 0.5 06 07 0.8 0.9 1
Figura 37. Histograma de mamografia normalizada

Paso 3. Se calcula la distribucion de probabilidad del histograma (Ecuacion 51). Se tiene
una probabilidad entre 0 y 100% para cada intensidad de gris. Luego se calcula la suma

acumulada (Ecuacion 53).
I(n=i)

P(i) == (51)
Donde:
n: intensidades de gris
N:resolucién de pixeles
w(n) = Xi_; P(0) (52)
U = Nie Pi*i (53)

Paso 4. A partir de 51, 52 y 53 se calcula la varianza entre clases (Ecuacion 54). Otsu
utiliza varianza entre clases como meétrica para calcular un umbral.

2 L (Pixui(ultimo)-ui)?Pi
o~ = i=1 -
1-Pi

(54)

1200

1000 [
800 |
600
400

200 .|

0%

25 300

Figura 38. Varianza entre clases de Otsu "g2"
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Paso 5. Se calcula el umbral encontrando la intensidad de pixel tal que se maximice la
varianza entre clases. El umbral es 0.1686, los pixeles con menores valores a esta
intensidad se pintan de negro y los restantes de blanco.

Figura 39. Resultado segmentacién de Otsu

3.2.5. Segmentacién bimodal

La segmentacion bimodal utiliza a la funcién error y funcion de umbral. El procedimiento
inicial es el mismo que para casos anteriores.

El pre-procesamiento de la mamografia, “Normalizacién” y “Complemento a 17, es igual al
explicado en las paginas 22 y 23.

(a) (b) (c)
Figura 40, 41 y 42. Mamografia Original (a), normalizada (b) y en complemento a 1 (c).

a. Diagrama de blogues de segmentacion Bimodal
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Figura 43. Diagrama de bloques de segmentacion bimodal

b. Procedimiento

Paso 1. Se elige un umbral inicial de T, = 0.2 para la mamografia normalizada para que al
segmentar la imagen con este valor se obtenga la mayor cantidad de pixeles de la
mamaografia (Figura 44).

Figura 44. Mamografia segmentada por umbral T, = 0.2

Paso 2. Se calcula las funciones de peso “P1” y “P2” utilizando el umbral inicial “T,”. Para
“P1” se suman las intensidades de los pixeles menores a “T,,” y se le divide entre el nUmero
de pixeles que cumplen esta condicién. Para “P2” se repite el proceso para valores mayores
a “TO”.

Paso 3. Se calcula el error "e" y se actualiza el umbral a "T;" (Ecuacion 55 y 56).

e=T-(P1+P2)/2 (55)
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T = (P1 + P2)/2 (56)

Figura 45. Intensidades de pixeles mayores a “T,” se suman en variable “P1”

Paso 4. Se compara el error "e" con "T,". Si "e" es menor entonces se utiliza "T,", si "e"es
mayor o igual entonces se utiliza "T;". Se repite el procedimiento hasta que el error sea
menor al umbral. Finalmente se segmenta la mamografia digital.

Figura 46. Resultado segmentaciéon Bimodal

3.2.6 Segmentaciéon de Bden

La segmentacion de Bden es una técnica mixta porque utiliza métodos graficos como

histogramas para calcular un umbral y luego operaciones matematicas como erosion y
filtrado.

El pre-procesamiento de la mamografia utilizado es el explicado en las paginas 22 y 23.

Figura 47. Mamografia normalizada de segmentacion de Bden
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a. Diagrama de blogues de la segmentacion de Bden
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COMPLEMENTO A
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BORDES Y RESTA
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Figura 48. Diagrama de bloques de segmentacién de Bden

b. Procedimiento de segmentacion de Bden

Paso 1. Se traza el histograma de la mamografia normalizada, para esto se toma en
consideracion a solo los pixeles de la mama, obviandose también el recuadro que lleva en
la esquina derecha o izquierda dependiendo de la imagen.La razén por la que se utiliza a
la mamografia normalizada es para que la distribucion de los pixeles comience a crecer
para valores de intensidad de pixel mayor a 0 (0.3 para este ejemplo), es decir que la funcion

de distribucion se encuentra en la parte final de la imagen.
et

e . )

T T 3] r ) r'; ——|
1 (3] [E] — ilu — G‘“Bm 1IF ME (1] Ul 7

Figura 49. Busqueda de umbral de mediana en histograma

El paso siguiente es seleccionar los 2 puntos mas altos del histograma anterior (cada 1
pertenece a una figura convexa) y a partir de ellos encontrar las coordenadas (intensidad
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de pixel, nUmero de pixeles) que sera la mediana entre los 2 puntos marcados de color rojo.
Para verificar que es la mediana se considera que debe haber igual nUmero de pares
(intensidad, cantidad) tanto a la izquierda como a la derecha de la mediana. La mediana se
utiliza para umbralizar la mamografia

Paso 2. Se umbraliza la imagen con la intensidad del pixel de la mediana y luego se aplica
el complemento en 1 para que la mamografia tenga el mismo formato que todas las
mamaografias que se proceso.

() (b)
Imagen 50 y 51. Mamografia segmentada con el umbral de mediana (a) y su complemento
en 1 (b).

Paso 3. El tercer paso es aplicar un filtro de media en la mamografia segmentada, esto para
hacer gue se noten menos los detalles de la imagen, luego se utilizé la mascara de Sobel
para volver a filtrar la imagen que se habia promediado.

El filtro de media que se utilizé fue de tamafio 5x5 y su peso es de 0.04; para el filtrado de
Sobel que calcula los bordes y limites de la mamografia se utilizé el principio de gradiente
(pagina 16).

Paso 4. Al procedimiento le siguio la resta de la imagen promediada (luego de aplicar el
filtro de media) con los bordes y limites que se calcularon con la mascara de Sobel.
Finalmente, se aplica la operacién morfolégica de la erosiébn un maximo de 10 veces
hasta que asociaciones pequefas de pixeles se descarten de la mamografia. El resultado
es la segmentacion de Bden final.

Durante el procedimiento de la segmentacion de Bden se han utilizado técnicas de
histogramas como el de umbralizacion por mediana y segmentacion bimodal que utilizan
como base a la intensidad del pixel. Luego se aplicaron técnicas que toman en cuenta la
posicidon espacial de los pixeles tales como la deteccién de bordes de “Sobel” y la erosién.
Esto ha permitido calcular la version final de la segmentacion de Bden.
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(b)

Figura 52 y 53. Filtro de media aplicado a mamografia (a). Calculo de bordes de Sobel (b).

() (b)
Figura 54 y 55. Resta de mamografia umbralizada con los bordes (a). Primera erosion de la
mamografia proveniente de la resta anterior.

Figura 56. Erosion final de mamografia restada, Resultado de segmentacion de Bden .
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3.2.7. Propuesta de técnica de segmentacion de tejido denso

A partir de la técnicas implementadas se ha visto conveniente utilizar en la propuesta de
segmentacion de tejido a la técnica de segmentacion bimodal porque calcula a las areas de
tejido denso de manera equilibrada distribuyendo los pesos de los pixeles que son mas
oscuro de los més claros de acuerdo a su intensidad . De la segmentacion se Bden se
reutiliza la mascara de Sobel para la deteccion de bordes y se realiza una modificacion en
la utilizacién del elemento estructural para la erosion.

a. Diagrama de bloques de la propuesta de segmentacion de tejido denso

e,

INICIO

S
Pre-procesamiento

NORMALIZACION Y
COMPLEMENTO A 1

. S

|

UMBRALIZACION
POR VALOR MAXIMO

.. /

i

- o)

RELLENO DE AREA

.

. S

|

MULTIPLICACION DE MAMOGRAF'IAS EN
COMPLEMENTO A 1 CON AREA RELLENADA

l Procesamiento

e,

ECUALIZACION

. A

1

[ SEGMENTACION |
BIMODAL

.. /

—

DETECCION DE
BORDES Y RESTA

l

EROSION CON
DISCO CIRCULAR

l

FIN

Figura 57. Diagrama de bloques de propuesta de segmentacion de tejido denso
b. Procedimiento

Paso 1. Se comienza con una normalizaciéon y operacion de complemento a 1 de la
mamografia original (Figura 18).

El area interna de la mama esta compuesta por distinto niveles de intensidad del gris, que
se utilizan en el procedimiento de la técnicas ; sin embargo, también fuera de la area de la
mama se tienen también pixeles con distintos valores de gris que perjudicarian el
procedimiento en caso se mantengan.

Se calcula toda el area interna y bordes de la mama como parte del pre-procesamiento de
la propuesta de técnica de segmentacion.
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Figura 58. Mamografia normalizada y en complemento a 1
I. Pre-procesamiento

Paso 2. Se umbraliza la mamografia por ajuste del histograma con la intensidad de pixel de
mayor frecuencia en su histograma. El histograma de la mamografia es unimodal.

FRECUENCIA DE PIXEL
[¥5)

| —

1 1 1
0 | 0.05 0.1 0.15 02
UMBRAL INTENSIDADES DE GRIS

Figuras 59 y 60. Histograma de Figura 58 y mamografia umbralizada

Paso 3. Se etiquetan a cada uno de los pixeles de la imagen de acuerdo a si estos se
encuentran conectados, asi se tienen 2 areas. Una mayor en la cual esta la mama y otra
menor donde esta la marca de agua. Se selecciona el area mayor ya que la menor no es
de interés y luego se cierra la imagen completando los pixeles internos de color blanco
tomando como limites los bordes (esto lo hace la funcion “bwconvhull” de MATLAB).

Paso 4. Se multiplica elemento a elemento la figura 58 y 62 para que dentro de la mama se
mantengan todos los valores de intensidad de gris de los pixeles y fuera de ellos todo sea
cero.
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Figura 61 y 62. Mamografia sin la marca de agua y area de la mama rellenada completamente,
respectivamente.

Il. Procesamiento

Paso 5. Se ecualiza la mamografia para usar todo el rango de valores de la imagen de 16
bits de resolucién, esto permite que se puedan diferencia mejor los cambios de acuerdo al
tipo de tejido en la mamografia.

Figura 63 y 64. Mamografia pre-procesada y luego ecualizada, respectivamente.

Paso 6. Se utiliza el método de segmentacion bimodal en la mamografia de la figura 46. El
valor inicial del umbral es el promedio de los umbrales 1 y 2 que se muestran en la figura
49 (los valores de los umbrales se calculan con los pixeles de mayor frecuencia que forman
los picos). El histograma de la mamografia y su segmentacién se muestran en la figura 59

y 60.
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Figura 65, 66. Umbralizacion de mediana por histograma y mamografia segmentada por método
bimodal, respectivamente.

Pao 7. Se detectan los bordes en la Figura 67 con la mascara de Sobel, estos bordes
representan en su mayoria puntos aislados que no forman parte de grupos mas grandes de
pixeles. Son rezagos de la piel en la mama o tejido que no es denso. Se prosiguié con la
resta de la mamografia segmentada con los bordes de la misma, entre las Figuras 66 y 67.

Figuras 67 y 68. Bordes de la mama y resta de los bordes, respectivamente.

Paso 8. Se erosiona la imagen para que los elementos como puntos y agujeros dentro del
tejido denso se cancelen resulta en que los pixeles se pinten de negro. Se utiliza como
elemento estructural a un circulo de radio de 3 pixeles para que las areas que se consuman
tengan de un trayectoria circular y asi se mantengan las curvas en los borde del tejido
denso.
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Figura 69. Resultado de la propuesta de técnica de segmentacion de tejido denso

3.3.  Implementacién de estimadores globales
3.3.1. Interseccién sobre unién (I/U)

Esta métrica fue elaboradora para identificar el grado de interseccién entre 2
imégenes. Se reciben como entrada a dos imégenes.

Figura 70 y 71. Imagen “A” e Imagen “B”, respectivamente.

Figura 72 y 73. Interseccién entre Ay B, y Union entre A y B, respectivamente
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area del tejido intersecciom
1)U = : (57)

area del tejido uniom
Férmula 5. Interseccién sobre unién

3.3.2. indice de similitud estructural

La implementacion del algoritmo fue desarrollado por su autor, Z. Wang en “Calidad de
Adquisicién de las Imagenes” [39]. La funcién de similitud estructural utiliza valores
estadisticos para comparar dos imagenes.

3.3.3. Norma L2

El algoritmo utilizado fue la funcion “norm” del software MATLAB 2013, no se implemento

de manera propia. La norma de una matriz se calcula restando la imagen de referencia, en
este caso, la mamografia del médico con la mamografia procesada por computadora.

Tabla 5. Descripcion de estimadores globales

Estimador Global Rango de valores Descripcién
posibles
1. Interseccion/unidn [0; 100] % Valores cercanos al

100% significan que las
imagenes son muy
parecidas

2. SSIM [-1; 1] Valores cercanos a 1
significan que la
calidad de laimagen la
hace muy parecida a la
original

3. NORMA [0; o[ Valores cercanos a0
indican que las
imagenes son iguales
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4.  Pruebas y Resultados

En este capitulo se comparan los resultados de las segmentaciones de fuzzy c-
means, bimodal, Bden, Otsu y la técnica propuesta respecto a la segmentacion del
experto. Las comparaciones son cuantitativas y utilizan estimadores globales para
comparar todos los pixeles de cada una de las imagenes segmentadas. Las métricas
utilizadas para estas comparaciones son (i) interseccion sobre unién, (i) SSIM vy (iii)
norma L2. El objetivo final de la tesis es el célculo del porcentaje de la densidad
mamaria (ecuacion 35) y validarlos a través de estos estimadores.

Para medir la efectividad del porcentaje de tejido denso calculado para fuzzy-c means,
bimodal, Bden, Otsu y la técnica propuesta se compara con el porcentaje de la
segmentacion del experto. Se utiliza el coeficiente de Pearson para medir el grado de
correlacion que existe de todas las técnicas computacionales con respecto a la de los
médicos (Ecuacion 35).

I  21e (P S]¢ /2’0 o

Y1 (Xi— X)? ’Z?:l(yi_ Y)2

Férmula 6. indice de correlacién de Pearson
X;: set de datos 1 (Mamografia del médico)
Y;: set de datos 2 (Mamografia segmentada en software)
X: promedio aritmético del set de datos 1
Y: promedio aritmético del set de datos 2

Para probar los algoritmos se cont6 con una base de datos de 100 mamografias
digitales, y las respectivas 100 segmentaciones manuales de los expertos para cada
caso clinico. Todos los resultados muestran el tejido denso de la mama. El porcentaje
de densidad mamaria se define segun la (Ecuacion 36).

% DENSIDAD . qmaria = ——idodenso . 9 00%, (59)

area total,,qma
Férmula 7. Porcentaje de tejido denso

4.1.Resultados de estimadores globales por técnica implementada

Para las segmentaciones de Bden, bimodal, Otsu, fuzzy c-means y la técnica
propuesta para la tesis se selecciona a la mejor técnica en base a los resultados de
los estimadores. Luego se evalla de manera general qué técnicas son superiores a
las demas bajo la eleccién de una métrica y se explica por qué se utiliza esta para
realizar el andlisis.

En la Tabla 6 se ha calculado el promedio de los resultados de procesar y comparar
las 100 mamografias digitales. Estos demuestran la efectividad de la herramienta
desarrollada dependiendo de la técnica de segmentacion empleada.
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Tabla 6. Promedios de estimadores globales

I/U norma L2
Bden 52.08% 99.04% 466.5
C-medias difusas 43.99% 99.03% 552.6
Bimodal 45.11% 98.77% 578.1
Otsu 37.20% 98.10% 370.1

Para los 100 resultados de una técnica y métrica especifica en la Tabla 6 se calculé
el promedio. Para el estimador de interseccidn sobre unién el area en comun promedio
entre los tejidos del tipo denso es de un 66.82% frente a valores de 52.08% de la
segmentacion de Bden, 43.99% de C-medias difusas, 45.11% de bimodal y 37.2%
de Otsu.

SSIM es un método analitico basado en variables estadisticas. EI maximo valor
promedio le corresponde a la propuesta de técnica de segmentacion con un 99.54%
frente a valores de 99.04% de Bden, 99.03% de C-medias difusas, 98.77% de bimodal
y 98.1% de Otsu. Si se compara la calidad de la imagen de la segmentacién para la
técnica propuesta con la del estandar de oro de los médicos ésta resulta ser de muy
buena calidad ya que tiene el porcentaje mas alto.

La norma L2 forma parte de los métodos analiticos. La segmentacion de Otsu con una
norma promedio minima de 370.1 es superior a Bden con 466.5, Fuzzy C-means con
552.6, Bimodal con 578.1, y la técnica propuesta con 404.3. Al utilizar el estimador
norma se resta del estandar de oro o segmentacion manual del experto la mamografia
a comparar (C-medias difusas, Bden, bimodal, Otsu y técnica propuesta) y a ese
resultado se le aplica el estimador. Por consiguiente, se puede explicar la norma como
la medida de la magnitud de una resta de imagenes.

4.2. Seleccion de la mejor técnica en base a los estimadores globales

En la Tabla 7 se ha contabilizado los 100 casos clinicos. Por ejemplo, se ha agrupado
los resultados de interseccién sobre uniéon (I/U) en 5 columnas correspondientes a la
propuesta de segmentacion, Bden, C-medias difusas, bimodal y Otsu. Posteriormente
se seleccionod el mayor valor de I/U de cada fila y se contabiliz6 a qué técnica le
pertenecia y se repiti6 para las 100 mamografias. Para SSIM el procedimiento fue el
mismo; sin embargo, para la norma L2 se toma al menor valor de cada fila (Tabla 5).

Tabla 7: Conteo de pacientes con la mejor técnica en base a la métrica

Métrica/Técnica Bden C-means Total

1I/U 18 100
SSIM 23 100
Norma L2 17 100
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Como resultado se arm6 una tabla que selecciona cual es la mejor técnica
dependiendo de la métrica o estimadores global que se utilice. En la Figura 74 los
resultados indican que la propuesta de técnica es mejor cuando se utiliza interseccién
sobre union y SSIM. Otsu es mejor cuando se utiliza a la norma L2.

Grafica comparativa de las técnicas en base a las métricas

80

70
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40
30
20
- 1IN |
. = — []
/U SSIM NORM
B Propuesta de segmentacion M Bden C-means M Bimodal M Otsu

Figura 74. Muestra la distribucion de los casos clinicos para cada técnica dependiendo de la
métrica que se utilice

4.3. Resultados del grado de correlacién entre técnicas

Ya que se conoce el performance de Bden, bimodal, Otsu, fuzzy c-means y la técnica
propuesta se realiza lo siguiente: se calcula el porcentaje de tejido denso de la mama.
En la grafica 79 se muestra el porcentaje de densidad mamaria de la técnica
implementada versus la del experto. Las gréaficas de correlacién desde la Figura 75
hasta la nidmero 79 muestran ademas de la dispersion de puntos a la recta de
tendencia. La recta de tendencia tiene una ecuacion de pendiente y punto de paso de
los cuales depende el coeficiente de correlacion de Pearson que se calcula finalmente.

La figura 75 tiene a los puntos muy dispersos y alejados de la recta. La recta tiene
una pendiente de 0.099, valor que estd muy alejado de 1. A partir de estas
observaciones se puede enunciar que el grado de correlacion no es bueno ni incluso
moderado porque el coeficiente de Pearson de 0.184 al analizar la segmentacion de
Bden versus la de los médicos.

La figura 76 tiene a los puntos mas cercanos a la recta de tendencia, su pendiente es
de 0.5695 que es mas cercano a la unidad. A partir de estas observaciones se puede
enunciar que la técnica de C medias difusas es superior a la de Bden (Figura 76)
porque llega tener el grado de correlacion méas alto con un coeficiente de Pearson de
0.344.
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Figura 75. Porcentaje de densidad manual del médico vs. Bden

% densidad mamaria (Médicos Vs. C medias difusas)
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Figura 76. Porcentaje de densidad del médico vs. C-medias difusas

La Figura 77 tiene a la mayor cantidad de puntos cerca a la recta de tendencia, aunque hay
valores lejanos. El valor de la pendiente de 0.0132 es muy lejano a unidad por lo que la
técnica bimodal no genera buena correlacion como resultado (su coeficiente de correlacion
es menor a 0.45) con los demas datos. Para la segmentacion bimodal versus la de los
médicos el coeficiente de correlacion de Pearson disminuye a 0.018.

La Figura 78 tiene la densidad de la mama de Otsu versus la de los médicos. La mayoria
de sus puntos agrupados se encuentran sobre los 60%. La pendiente es -0.1911, lo ideal
es que se acerque a la unidad ya sea positiva 0 negativa. A partir de calculos se obtiene
gue el grado de correlacién es 0.195 (Pearson muestra una pobre correlacion).
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Figura 77. Porcentaje de densidad del médico vs. bimodal
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Figura 78. Porcentaje de densidad del médico vs. Otsu
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Figura 79. Porcentaje de densidad del médico vs. propuesta de técnica de segmentacion de
tejido denso

La figura 74 tiene a la mayor parte de sus puntos muy cerca a la recta de tendencia.
La recta de tendencia tiene pendiente igual a 0.2609. Se calcul6 que el grado de
correlacion que existe entre el porcentaje de tejido denso del patrén de oro con el
tejido denso calculado por la técnica propuesta llega a ser moderado y alto.

Tabla 8: Descripcién del indice de Pearson para la comparacién de técnicas

% Pearson (P) _

1| Manual Bden 0.184 | -0.5<P<0.2 Pobre correlacion

2 | Manual C-Medias difusas 0.344 | 0.75<P<1 Pobre correlacion

3 | Manual Bimodal 0.018 | P<0.25 No hay correlacion

4| Manual Otsu -0.195| P<0.25 Pobre correlacion
Técnica

5| Manual Propuesta 0.458 | 0.450<P<0.75 | Moderada correlacion

La tabla 8 muestra los resultados luego de haber calculado el coeficiente de Pearson.
El grado de correlacion mas alto calculado con respecto al estandar de oro de los
médicos es el de la técnica propuesta para la segmentacion de tejido denso con
P=0.458
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4.4, Discusion

La técnica de segmentacion de Otsu calcula una area mayor de tejido denso a las
técnicas de Bden, C-medias difusas, bimodal y la técnica propuesta desarrollada
para este trabajo de tesis. Esto se debe a que Otsu calcula un porcentaje de
densidad mamaria que se encuentra entre el 60 y 80% (Figura 65). Otsu tiene una
pobre correlacion de 0.1954 (Tabla 6). Para la Tabla 7 los resultados de Otsu
resultan ser los peores para los estimadores de interseccidén sobre unién y SSIM
(Tabla 7). Sin embargo, para el estimador de norma, Otsu es la mejor técnica.

El algoritmo de Otsu utiliza a la funcién de probabilidad de cada intensidad de
pixel, calcula su varianza y luego utiliza la intensidad del pixel que maximice su
varianza para umbralizar la imagen. Es esta cualidad de Otsu es la que produce
la minimizacion de los valores del estimador “norma” o “norma L2”.

En la Figura 75 se ha calculado la varianza maxima para seis mamografias no
procesadas. La varianza forma parte del procedimiento que se utiliza en la
segmentacion de Otsu. También se les ha calculado el estimador global “norma”
a estas seis mamografias. Se ha establecido que un aumento en la varianza
genera la disminucion de la norma, mientras que la disminucion de esta genera el
aumento de la norma para el estudio. Este comportamiento entre la varianza y la
norma puede aproximarse a una relacién inversamente proporcional.

Estimador Global Norma
1200
1000
800

400

Norma

200

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Varianza

—@®— Mamografia 1 —@— Mamografia 2 —@=— Mamografia 3
Mamografia 4 —@=— Mamografia 5 —@— Mamografia 6

Figura 75. Estimador Global Norma versus Varianza en seis mamografias

No existe una relacion proporcional entre el los estimadores de interseccion sobre
union, SSIM o norma L2. Es decir si se tienen los valores “a”, “b” y “c” para las
métricas interseccion sobre union, SSIM y norma L2, respectivamente, y el valor

de “a@” aumenta entonces no necesariamente “b” y “c” aumentan.
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En cuanto a métricas, la técnica de segmentacién fuzzy C-means no brinda
buenos resultados porque es la cuarta técnica que se utilizaria en interseccion
sobre unién, tercera en SSIM y quinta en norma L2 (Tabla 7). Sin embargo, en
cuanto al grado de correlacion de tejido denso resulta ser la segunda mejor por
encima de todas la técnicas, excepto por la técnica propuesta (Tabla 8).

La segmentacion bimodal brinda mejores resultado en el célculo de las métricas
que en el de correlacion de tejido denso. La métrica de interseccién sobre union
es la tercera mejor después de la técnica propuesta y Bden (Tabla 6).

La segmentacién de Bden es la técnica que le sigue en exactitud a la técnica
propuesta ya sea en el promedio del célculo de interseccién sobre unién con un
52.08% versus un 66.82% (vence la técnica propuesta) como también en SSIM.
También es la mejor técnica que se utilizaria en base a la métrica de interseccion
sobre unién y SSIM si la técnica propuesta no estuviera (Tabla 6). El indice de
Pearson para la técnica de Bden resulto ser una pobre correlacion. Si los puntos
de la Figura 70 no estuvieran tan dispersos se obtendria un mucho mejor resultado
comparable al de la técnica de segmentacion propuesta. Bden sobreestima el
tejido denso de la mama porque la recta de tendencia de la Figura 70 es casi
horizontal.
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CONCLUSIONES

En la presente tesis se han implementado cinco técnicas de segmentacion de
tejido denso de la mama en mamografias digitales de alta resolucién a partir de
las cuales se ha desarrollado una propuesta de segmentacion propia. Las mejores
técnicas de segmentacién de estas 5 han sido la segmentacién de Bden y fuzzy
C-medias difusas. La primera debido a que tuvo los mejores resultados en
estimadores globales y la segunda porque tuvo el mas alto grado de correlaciéon
de tejido denso con respecto al patrén de oro. La técnica de segmentacion
propuesta utilizdé las mejores caracteristicas de Bden y C-medias difusas que
permitié obtener como resultado el tejido denso de la mama mas cercano al patron
de oro del médico experto.

Se han utilizado 3 estimadores globales: interseccion sobre unién, SSIM y norma
L2 para medir la exactitud de las 5 técnicas de segmentacion implementadas y
una adicional de la propuesta realizada. Los estimadores de interseccion sobre
union y SSIM indicaron de manera correcta que la técnica propuesta, Bden y C-
medias difusas eran superiores a las demas técnicas. En cambio el estimador
norma L2 eligi6 a Otsu como el mejor, lo cual fue un resultado erroneo. Este
comportamiento se debe a que Otsu maximiza su varianza lo cual resulta en
minimizar su norma L2 (Figura 78). Intersecciéon sobre unién y SSIM son mejores
indicadores del tejido denso de la mama que norma L2.

La propuesta de segmentacion de tejido denso tiene un valor promedio de
interseccién sobre unién de 66.82%, SSIM promedio de 99.54% y norma de 404.3
(Tabla 6). Es la mejor técnica para el célculo de tejido denso elegida por
interseccién sobre unién y SSIM (Tabla 7). Finalmente, su porcentaje de tejido
denso tiene un moderado grado de correlacion con el de los médicos. El
coeficiente de Pearson es de 0.458 lo cual lo cataloga como una moderada
correlacion. Se concluye que la propuesta de técnica de segmentacion es superior
a Bden, bimodal, fuzzy C-means y Otsu.

La técnica propuesta tiene mejores resultados cuando se utiliza en pacientes que
tienen un porcentaje de tejido denso mayor al 40% porque la pendiente de la recta
crece y el coeficiente de Pearson aumenta a valores mayores de 0.46. La
herramienta disefiada se puede utilizar en casos que el tejido denso se haya
desarrollado mas en la mama debido a una mayor agresividad de la neoplasia en
la mama.
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RECOMENDACIONES

e La orientacion de las mamografias sin procesar de la base de datos estan
invertidas. Comienzan en el lado derecho. Se recomienda invertir la posicién
de todas estas mamografias para que comiencen en el lado izquierdo.

¢ Lasegmentacién unimodal es muy util porque calcula todo el tejido de la mama
a pesar de que no la segmenta. Al area que calcula también se le llama
mascara de la mamografia y se utiliza para filtrar los pixeles que no se desean
como aquellos que se encuentran fuera del area de la mama.

e Se recomienda utilizar la funcién “fcm” de MATLAB vya luego de haberse
implementado el algoritmo C-medias difusas utilizando funciones basicas el
primero obtuvo menores tiempos de procesamiento y mejores resultados que
el segundo.

o Todas las mamografia tienen una marca en la parte superior, esta dice “CC” o
“‘MLO” que afiaden pixeles a la mamografia durante el procesamiento, es
recomendable filtrar la mamografia previamente para que no aparezcan.

e Durante la tesis se trabajé con un tamafio estandar de mamografia de
4640x3560 pixeles. El procesamiento para imagenes de mayor tamafio tarda
mas tiempo. Por ello se recomienda reducir los tamafios para lograr que los
tiempos de procesamiento sean menores.

e Para este trabajo de tesis se utilizaron los algoritmos de segmentaciéon de
imagenes basicos; sin embargo, existe una gama de técnicas adicionales que
permitirian mejorar los resultados tales como “support vector machine “y redes
neuronales. Se recomienda seguir el acercamiento de implementar técnicas y
utilizar las mejores caracteristicas de cada una de estas para disefiar una
propuesta de segmentacion de tejido denso que supere a la actual.

o Dentro de este trabajo de tesis se han desarrollado comparaciones de las
técnicas implementadas con el patron de oro del médico experto. Para estas
comparaciones se han utilizado imagenes de la vista crdneo caudal de la
mama. Se recomienda utilizar imagenes de la vista medio-lateral oblicua de
la mama para las comparaciones ya que la vista crdneo-caudal oscurecen
lesiones en el pecho [9].

e La segmentacion bimodal es también llamada segmentacion por minimizacion
del error (del inglés “minimum error thresholding”) [26]. Las revisiones de
segmentacion bimodal en la IEEE se encuentran también bajo ese nombre.
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