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RESUMEN:

La alta incidencia de afeccion del cancer de mama representa un gran impacto en la sociedad mundial, pues
representa el 16% de todos los canceres femeninos y las proyecciones indican que el nimero de mujeres
diagnosticadas de cancer de mama en América aumentara en un 46% en el 2030 (INEGI, 2014). Mientras que
estudios han corroborado que la deteccién temprana por medio de mamografias ha reducido el indice de
mortalidad de un 28% a un 65%, la deteccion de lesiones quisticas y microcalcificaciones en mamografias de
patrones parenquimales homogéneos es, hasta la fecha, una tarea compleja incluso para radiélogos especializados.
Sin embargo, el avance de tecnologias de la informacion ha permitido crear asistentes computarizados para la
deteccién (CADe) de lesiones en mamografias como sustituto de segundas inspecciones de mamografias de
médicos especializados. Los autores desarrollamos un CADe que implementa técnicas de procesamiento de
imagenes en mamografias digitales para optimizar el hallazgo de lesiones, entre las que se encuentran masas y
asimetrias. En el presente trabajo, reportamos la deteccidn de asimetrias y masas sélidas y quisticas en patrones
parenquimales diversos (I al V). Resaltamos las regiones de mayor densidad y segmentamos las zonas
sospechosas mediante entropia de Tsallis-Havrda-Charvat en las sub-imagenes posterior, media, y anterior de
proyecciones Medio Lateral Oblicua (MLO) y Craneo-Caudal (CC), combinando la técnica de inspeccidn descrita
en BIRADs y propuesta por Lazlo Tabar, y la técnica deteccion de lesiones propuesta por Burcin Kurt en 2014.
Corroboramos los resultados con el diagnéstico de una base de datos de 300+ estudios de mamografias con
hallazgos Birads 3 a 5 del Hospital General de Salamanca, Guanajuato y de la Unidad de Especialidades Médicas
Dedicada a la Deteccion y Diagndstico del Cancer de Mama (UNEME-DEDICAM), Querétaro; algunos de estos
hallazgos han sido comprobados por inspeccion de ecografia y/o biopsia.

1. INTRODUCCION

La deteccion temprana del cancer de mama es un reto que requiere de segundas lecturas o asistentes
computarizados para optimizar la deteccidn de lesiones en mamografias, incrementar el hallazgo de lesiones
pequefias, reducir el indice de mortalidad por cancer de mama, y producir ahorros en el sector salud. La manera
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més confiable de detectar cancer de mama en estadios tempranos es la revision regular en mujeres,
aparentemente sanas. Estudios comprueban que la deteccion temprana del cancer de mama por mamografias
reduce el indice de mortalidad de un 28% a un 65%. En México, la auto deteccion es muy alta, sin embargo, sélo
entre el 5% y 10% de los tumores son identificados en estadio .

La demanda de trabajo no permite que la segunda lectura de especialistas sea una opcion, por lo que los asistentes
computarizados se han vuelto una herramienta indispensable para los especialistas que prefieren hacer uso de la
tecnologia para optimizar en tiempo y calidad su trabajo. En los Gltimos afios, investigadores han mejorado los
algoritmos de procesamiento de mamografias para la deteccién automatica de calcificaciones, masas, y asimetrias;
obteniendo una sensibilidad promedio de 80% a un 95% en los estudios reportados. La mayoria de las
investigaciones utilizan la base de datos MIAS MiniMammographic Database y/o Digital Database for Screening
Mammography (DDSM). En esta investigacion, los autores reportamos los resultados CADe en una base de datos
actual del Hospital General de Salamanca y la UNEME-DEDICAM Querétaro, comparando los resultados con el
diagnostico de un radidlogo especializado en cada una de las dos unidades médicas. El analisis se realiza en cuatro
etapas. En el pre-procesamiento recortamos la etiqueta de la mamografia, segmentamos el musculo del pectoral,
y preparamos la imagen para ser procesada; en el mejoramiento de la imagen destacamos las zonas de interés
utilizando filtrado Top-hat, transformada bio-ortogonal de wavelet, CLAHE, y filtrado anisotrdpico; en la
segmentacion analizamos la entropia de Tsallis-Havrda-Charvat de la imagen y clasificamos los pixeles en tres
zonas (fondo de la imagen, tejido de fondo, y regiones de interés ROI), encontrando el umbral 6ptimo para
segmentar los hallazgos sospechosos, volvemos a umbralizar de ser necesario (OTSU-N); para la extraccion de
caracteristicas analizamos la intensidad, forma, textura, y ubicacion de las lesiones; y la clasificacion utiliza un
algoritmo AdaBoost.

Las mamografias estan tomadas en dos proyecciones, la Medio Lateral Oblicua o MLO y la Craneo Caudal o CC
y la técnica de inspeccién de mamografias es un punto clave en esta investigacion. Basandonos en los reportes
del Dr. Lazlo Tabar, procesamos las mamografias en zonas posterior, media, y anterior. Al software esta adaptado
a una interfaz gréfica para fines demostrativos, desarrollada en Matlab®.

2. TEORIA

2.1 Pre-procesamiento
Segmentamos el masculo del pectoral y las etiquetas, utilizando un filtro medio de la imagen [16].

2.2 Mejoramiento de la imagen

El mejoramiento de la imagen y la segmentacion de los objetos son altamente importantes para una correcta
clasificacion de lesiones en mamografias [16,20-21], mas sin embargo, existen técnicas ampliamente costosas
[1], es por esto, que en este proyecto se propone optimizar el proceso, utilizando imagen integral y una
segmentacion por pasos [19].
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Transformada Top-hat.

La transformada Top-hat es un método Util para extraer objetos similares a los elementos de estructura. Basandose
en esta propiedad, Zhang [5,9] deduce que se puede suprimir el fondo de la imagen, obteniendo asi las regiones
de interés (ROI). El elemento estructural es:

[00100]
0 1 1 1 of
B3=11 11 1 1| 1)
lo1110J
00 10 0

El fondo menos la imagen suprimida, F,(x, y) es obtenida aplicando la transformada Top-hat:

Fz(x,y)=F(x,y)—(F(x,y)OB3(x,y)) (2)
Donde, “o” denota la operacion morfoldgica “open.”

Transformada wavelet.

Descomponemos la imagen utilizando wavelet y se umbraliza para reducir el ruido. Después de suprimir el ruido
de la imagen descompuesta, se reconstruye la imagen utilizando reconstruccién wavelet. Se propone utilizar la
transformada bio-ortogonal de wavelet. En comparacién con la transformada ortogonal de wavelet, las imagenes
no tienen efecto de aliasing [16]. Después de la descomposicidn, la imagen dada es realizada por un coeficiente
de aproximacion y seis coeficientes detallados. Los ultimos contienen coeficientes horizontales, verticales, y
diagonales. Un umbral apropiado es utilizado para suprimir el ruido de los coeficientes [25]. EI umbral es

calculado mediante: _
T =2 /max(d;) (3)

Donde j es el nivel al cual el umbral T es calculado. La imagen resultante después de implementar el wavelet,
sera una imagen mejorada en contraste con ruido suprimido [Sakellaropoulus, A wavelet based spatially].

Ecualizacion de contraste limitado del histograma (CLAHE).

CLAHE ha generado buenos resultados en el mejoramiento de imagenes médicas [20]. CLAHE opera en pequefias
regiones de la imagen en lugar de en toda la imagen. EI mejoramiento de contraste es local, por lo que el
histograma de la region de salida se ajusta aproximadamente al histograma especificado por el pardmetro de
distribucion. Las vecindades de la zona local son entonces combinadas utilizando interpolacion bilinear para
eliminar artificialmente propiedades inducidas. El contraste, especialmente en areas homogéneas, puede ser
limitado para evitar incrementar cualquier ruido que se pueda presentar en la imagen.

Filtro anisotrépico difuso.

El objetivo principal de los algoritmos de difusion en un procesamiento de imagenes es remover el ruido por
medio de ecuaciones diferenciales parciales (PDE), las cuales son utilizadas, principalmente, para propdsitos de
suavizado y restauracién. En el enfoque introducido por Perona y Malik [20], es posible suavizar una region de
preferencia sin afectar otras regiones, es decir, el suavizado no tiene interaccion entre regiones.
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El coeficiente utilizado para detener la difusion sobre los contornos de la imagen esta dado por:

ZEXD = div(c(IVINVD) (4)

Donde, V es el operador gradiente, div es el operador divergente, y c es el coeficiente de difusion, que puede ser
una gaussiana.

2.3 Segmentacion

Se ha demostrado que la entropia de Havrda y Charvat [16] es un parametro Util para el procesamiento de
mamografias, utilizdndose para la deteccion de anormalidades. Por lo tanto, se analiza la entropia mediante
Havrda y Charvat [9] para identificar las regiones sospechosas.

La entropia Havrda y Charvat es calculada por:

HC = — (S5 HE - 1) (5)
a*xla>0
hi
Hi:ﬁ (6)

Donde, a es el parametro real positivo, M y N representan las dimensiones del mamograma, h; es el histograma
con niveles de gris de 0 a 255.

Un mamograma es una combinacion de tres objetos individuales [14, 16]: fondo del seno, tejido de fondo, y
regiones sospechosas. Por lo anterior, los pixeles en el mamograma son divididos en tres clases: C1 (fondo del
seno), C> (tejido de fondo) y Cs (regiones sospechosas), respectivamente, con un nivel de gris t. C1 es el conjunto
de pixeles con niveles de 0 a k, C> es el conjunto de pixeles con niveles de 0 a t con un incremento k++, y el resto
de los pixeles pertenecen a la clase C3. La seccion Cs no provee ninguna informacion en el diagnéstico, por lo
que puede ser ignorada. Khenhra propuso calcular el promedio de los niveles de gris de los tejidos del seno,
excluyendo el fondo del seno, usando la siguiente formula:

= 2w Zlen Zljer (1) ()

Donde, R es la region del seno e I(i,j) es el valor en niveles de gris de la imagen en las coordenadas (i,j).

De acuerdo a las definiciones del método de entropia de Havrda y Charvat, la entropia de los pixeles de tejido de
fondo y la entropia de los pixeles de las regiones sospechosas pueden ser definidas como:

HCrp(t) = _[ =k (pt_r:k_l)a - 1] (8)
P =Yyt 9)

Pt = DL (10)
HCsn(0) = 7 [Bhn () - 1 (11)

Donde, h es el histograma de niveles de gris en el mamograma, t es el valor del umbral del mamograma, L es el
valor méaximo de niveles de gris en el mamograma, que es igual a 255.
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Para descomponer los dos subsistemas estadisticamente independientes, el tejido de fondo y las regiones
sospechosas, se utiliza la siguiente formula [16]:

HCrp(t) + HCsr(t) + (1 — @)HCrp(t)HCsr (1) (12)
Este método se basa en obtener el umbral dptimo ¢5i, mediante:
tope = Argmaxi_ [HCrp(t) + HCop(t) + (1 — a)HCrg(£)HCsp ()] (13)

En funcionde t € [k, ..., L], el umbral 6ptimo el valor méximo. En este sentido, las regiones sospechosas pueden
ser separadas del tejido de fondo. Definir un valor 6ptimo de a es muy importante para la segmentacion debido a

los distintos patrones parenquimales y anormalidades, por lo que se define un valor dinamico de a [9] como:
k

a=1-(-5) (14)
El promedio del valor de nivel de gris de los pixeles sospechosos deben ser mayores al valor de k, por lo que se
normaliza el valor de k y se sustrae del valor madximo, 1. Obteniendo asi el valor de a de la imagen de estudio.
Estudios han demostrado que utilizar un valor dinamico de a es mas efectivo que utilizar un valor predeterminado
de a [16].

2.4 Obtencidn de caracteristicas.

Después de segmentar los hallazgos sospechosos, obtenemos caracteristicas internas y externas de los objetos
detectados: medicion del area, medicién de circularidad, medicidon de densidad, varianza de la intensidad,
entropia, forma, y ubicacion de la lesion.

2.5 Clasificacion.
AdaBoost es un método particular de entrenamiento de un clasificador tipo boost y utiliza multiples iteraciones
para generar un aprendizaje robusto, es decir, genera un aprendizaje robusto implementando aprendizajes débiles
en cascada. En cada iteracién, los objetos con las caracteristicas mas débiles se van descartando, dejando
solamente los objetos que pertenecen a la clasificacion. Un clasificador boost de la forma:

Fr(x) = Xi-q fe (%) (15)
Donde, cada f; es un aprendizaje débil que tiene un objeto x de entrada y un indicador de clasificador de salida
[19].

3. PARTE EXPERIMENTAL

Figura 1. 1zg. Imagen original de estudio. Der. Imagen con deteccion de lesiones.
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3.1 Pre-procesamiento.
Segmentamos el pectoral y dividimos la imagen en tres segmentos: posterior, medio, y anterior.

Figura 2. Segmentacién del musculo del pectoral, supresion de etiqueta, e implementacion de zonas posterior,
media, y anterior.
3.2 Mejora de la imagen.
La mejora consiste en cuatro etapas. Los resultados experimentales demuestran la necesidad de utilizar
transformada Top-hat y Bottom-hat.

Wavelet Brot

Figura 3. Mejoramiento de la imagen: a) Transformada Top-hat, b) Ajuste de contraste, ¢) Transformada bio-
ortogonal de wavelet, d) CLAHE, y e) Filtrado anisotropico difuso.

3.3 Segmentacion.
La segmentacidn es adecuada para una etapa de mejora adecuada.

Figura 4. Segmentacion de hallazgos sospechosos por umbral éptimo encontrado con entropia de Tsallis-
Havrda-Charvat.



. ‘ \

S : B . 4 - .
CONGRESO NACIONAL DE TECNOLOGIA
APLICADA A CIENCIAS DE LA SALUD
4,5y 6 de junio de 2015

“Generacién de Nuevas Técnicas
de Diagnéstico y Tratamiento”

3.4 Obtencion de caracteristicas.
Las caracteristicas analizadas dan un panorama general para determinar si se trata de una asimetria 0 masa.

4. CONCLUSIONES
La primera etapa de mejora de la imagen necesita de operadores morfolégicos de apertura y cierre.

La deteccion de lesiones mejord con la inspeccidn por zonas posterior, media, y anterior de la mamografia. Es
decir, cuando con la implementacién detecta tres objetos, sin esta implementacion, el software detecta uno,
quedando generalizadas como un solo objeto.

Es recomendable utilizar otro clasificador, pues aunque AdaBoost es mas resistente a overfitting que muchos
algoritmos de machine learning, también es sensible a outliers y datos ruidosos.
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