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Resumen

El cancer de mama representa el 14% de todas las muertes relacionadas al cancer
en mujeres, siendo un 1.6% del total de defunciones femeninas en el mundo. En
México representa la primera causa de muerte por cancer en las mujeres
principalmente por atencién tardia de tratamiento o por no buscar atencién médica
ante la presencia de sintomas de cancer de mama, asi como por diagnostico tardio
por parte del sistema de salud. Actualmente, la mamografia es la técnica mas fiable
para la deteccidn de cancer de mama y es por ello por lo que la mejora de este tipo
de imagenes es de suma importancia pues representa un apoyo para médicos y
técnicos radidlogos encargados de otorgar diagndsticos. En este sentido, el presente
trabajo propone el desarrollo de un sistema de mejora de imagenes con resaltado
de areas de interés para el apoyo en la deteccidon de cancer de mama. Este sistema
se basa en técnicas tales como la aplicacion de un filtro medio adaptativo para
eliminar el ruido de la imagen, la conversion a escala de grises mediante un filtrado
de media adaptativa, el preprocesamiento de imagenes mediante la segmentacion
por medio de GMM (Modelo de Mezcla Gaussiana) y HMRF-EM (Modelo de campo
aleatorio oculto de Markov) y la maximizacion de expectativas, todo ello con el
objetivo de clasificar la mastografia como normal, benigna o maligna. Los resultados
obtenidos demuestran que cuando se emplea el sistema desarrollado, es decir,
cuando se trabaja con mastografias normalizadas, se obtiene un 100% de
efectividad en cuanto a las clasificaciones, mientras que con mastografias no
normalizadas el porcentaje de efectividad se ve disminuido a un 19%. Debido a esto
se recomienda trabajar con mastografias normalizadas, para que la efectividad en

cuanto a clasificaciones y deteccion de anormalidades en la mama sea mas precisa.
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Introduccion

El tema de la mejora de imagenes para el apoyo en la deteccidn del cancer de mama
es importante debido a que actualmente los médicos y técnicos radidlogos
encargados de otorgar un diagndstico no cuentan con una herramienta que les
permita visualizar una mejor imagen, asi como con un resaltado de las areas de

interés en las cuales se encuentran anomalias dentro de la mama.

La mejora de imagenes se lleva a cabo mediante la conversidon de una imagen con
formato JPG de 256 por 256 pixeles, la cual debe contar con los tres canales rojo,
verde y azul. Una vez que la imagen se encuentra en escala de grises, se le aplica
una reduccion de ruido, mediante la aplicacion de un filtro medio adaptativo y por
ultimo se aplican los filtros GMM (Modelos de Mezcla Gaussiana) y el algoritmo EM
(Maximizacion de Expectativas) para otorgar una imagen la cual muestra el area de
interés resaltada, otorgandole a los expertos una mejor imagen, sefialando puntos

que requieren de mayor revision.

Cabe mencionar que en el Capitulo I Generalidades del proyecto se abordan los
temas relacionados con la descripcion del problema que se presenta actualmente en
cuanto a las mastografias, asi como por qué se aborda dicho tema. En el Capitulo II
Estado de la practica se mencionan temas sobre como se lleva a cabo la mejora de
imagenes, asi como sus distintos filtros a aplicar, de igual forma se aborda una
comparativa de trabajos relacionados. En el Capitulo IV Resultados se lleva a cabo
todo el analisis correspondiente a los datos, en el cual se comprueba la hipétesis.
Por otra parte, el Capitulo V Conclusiones y recomendaciones describe los resultados
obtenidos del software, en el cual se muestra el porcentaje de éxito y las

conclusiones a las cuales se llegaron una vez realizadas las pruebas.
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Capitulo I Generalidades del proyecto
1.1 Fundamentos tedricos

1.1.1 Cancer de mama

El cancer de mama es originado cuando las células mamarias comienzan a tener
un crecimiento sin control, formando un tumor que a menudo puede ser observado
mediante una radiografia o puede ser palpable como una masa o un bulto. Cabe
mencionar que la mayoria de los casos de cancer de seno ocurre en mujeres,
aungque también puede suceder en hombres. Un aspecto que resaltar es que no
siempre los bultos en los senos son cancerigenos, ya que pueden ser benignos.
Este tipo de tumores (benignos) no representan un peligro, sin embargo, existen
algunos tipos de bultos benignos los cuales aumentan el riesgo de padecer cancer
de seno. Existen muchos tipos de cancer de seno, la mayoria pueden generar un
bulto en el seno, sin embargo, no todos lo hacen, es por eso por lo que en ocasiones
el cancer de seno es detectado mediante mamografias detectando el cancer en
etapas tempranas incluso antes de que puedan ser palpables (American Cancer
Society, 2019).

1.1.2 Signos y sintomas del cancer de mama

Un sintoma més comun del cancer de mama es un bulto o masa no dolorosa, dura
y la cual contiene bordes irregulares, al presentarse este tipo de bulto existe una
alta probabilidad de ser cancer. Cabe resaltar que también pueden ser blandos y de
forma redondeada causando dolor. Por estos motivos es muy importante que un
experto en el tema realice una revision de la masa o bulto. Dentro de los posibles

sintomas que pueden presentarse relacionado al cancer de mama son:

e Formacion de hoyuelos en la piel.

e Dolor en el pecho o pezon.

¢ Hinchazén de todo el seno o solo una parte.
e Contraccion de los pezones.

e Piel del seno roja, seca, gruesa o descamada.
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e Ganglios linfaticos hinchados.

Un punto importante por mencionar es que, aunque se conozcan los signos que
podrian indicar que tiene un cancer de mama, no reemplaza las mamografias, ya
gue de esta manera puede ser detectado incluso antes de que algun sintoma puede
aparecer. Cuando el cancer de mama es detectado a tiempo 0 en su etapa inicial,
existen mas probabilidades de que el tratamiento sea eficaz (American Cancer
Society, 2019).

1.1.3 Afecciones benignas de los senos

Las afecciones benignas en los senos suelen ser comunes, las cuales la mayoria
de las mujeres podrian llegar a tener, dentro de la mayoria de los cambios que
puede haber en los senos suelen ser benignos. Dichas afecciones no ponen en
peligro la vida, sin embargo, si representan un mayor riesgo de poder padecer
cancer de mama. Dentro de los tipos de afecciones benignas que pueden

presentarse en el seno son:

e Fibrosis: Representa una cantidad de tejido fibroso, dicho tejido es igual al
gue componen los ligamentos y tejido cicatricial. Las areas con fibrosis tienen
una consistencia similar a hule la cual es dura y firme al tacto. Los cambios
correspondientes a la fibrosis siempre suelen ser diagnosticados de acuerdo
con los sintomas, siendo protuberancias, hinchazon, hipersensibilidad o dolor
en los pechos.

e Quistes: Los quistes son originados cuando un liquido se acumula en las
glandulas de los senos, los quistes son sacos redondos u ovalados, los
cuales se encuentran llenos de liquido dentro de los senos. Generalmente
son palpados como una protuberancia o una masa redonda y movil, podria o
no causar dolor al tacto. Comunmente presentados en mujeres dentro del
rango de edad de 40 y 49 afos, sin embargo, pueden presentarse por los
cambios hormonales de cada mes (American Cancer Society, 2019).

e Carcinoma lobulilliar in situ (LCIS): Es un cambio en el seno observable

en ocasiones mediante una biopsia de seno estas células tienen un aspecto
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de células cancerosas, las cuales crecen en el revestimiento de las glandulas
productoras de leche del seno, sin embargo, no atraviesan la pared de los
lobulillos. LCIS no es considerado un cancer ya que generalmente se
propaga mas alla de los lobulillos puede convertirse en cancer si no es
tratado, dado que aumenta el riesgo de padecer cancer de mama invasivo

de entre 7 a 12 veces (American Cancer Society, 2019).

1.1.4 Tipos de cancer de seno

Existen distintos tipos de cancer de seno, es por eso por lo que cada uno de los

distintos tipos de cancer son clasificados mediante el tipo especifico de células que

se ven afectadas, a continuacion, se describen algunos tipos de cancer de seno:

Carcinoma ductal in situ(DCIS): También llamado carcinoma intraductal
cancer de seno en etapa 0, denominado como un tipo de cancer de seno no
invasivo o pre invasivo. En este tipo de cancer las células que revisten los
conductos ahora son cancerigenas. Sin embargo, este tipo de cancer no se
propaga al tejido mamario que lo rodea, de esta manera no realiza metastasis
fuera del seno ni para otras partes del cuerpo (American Cancer Society,
2019).

Carcinoma ductual invasivo (infiltrante): Este tipo de cancer se produce
en las células que revisten el conducto de leche en el seno. Partiendo de ahi
es cuando el cancer invade la pared del conducto creciendo dentro de los
tejidos mamarios, teniendo la capacidad de hacer metastasis hacia otras
partes del cuerpo, viajando por medio del sistema linfatico y el torrente
sanguineo.

Carcinoma lobulillar invasivo: Se produce en las glandulas productoras de
leche comunmente llamadas lobulillos, este tipo de cancer puede generar
metastasis hacia otras partes del cuerpo. El carcinoma lobulillar invasivo
suele ser mas dificil de detectar por medio de un examen fisico como
mamograma, que el carcinoma ductual invasivo. (American Cancer Society,
2019).
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e Céancer de seno triple negativo: Se refiere a que las células de este tipo de
cancer no contienen receptores de estrogeno ni progesterona. De igual forma
no generan el exceso en la proteina HER2. Este tipo de cancer se diagnostica
mediante estudios de imagenes y biopsias, para comprobar si las células
cancerosas tienen ciertas caracteristicas (Exceso de la proteina HER2). Este
tipo de cancer es considerado como agresivo, dado que crece de manera
rapida, teniendo como una gran posibilidad el hecho de que cuando es
detectado ya se haya propagado, teniendo una gran probabilidad de que
después de realizar un tratamiento pudiese regresar el cancer (American
Cancer Society, 2021).

1.1.5 Mastografia

Una mastografia es un estudio de rayos X mediante el cual se busca detectar
anormalidades en las mamas que no puedan ser percibidas mediante observacion o
palpacion realizadas para detectar anomalias en los tejidos del seno. Durante estos
estudios se pueden descubrir pequefias masas incluso del tamano de un milimetro
de diametro. El mastdgrafo debe ser capaz de poder generar una imagen la cual
identifique las estructuras de la glandula mamaria (tejido glandular, grasa,
calcificaciones, etc.). La Figura 1. a) Mastografia normal, b) Mastografia benigna, c)

Mastografia maligna. Fuente: (Suckling, 2012).

muestra una mastografia con clasificacion normal (a), una mastografia con

clasificacion benigna (b), asi como una mastografia con clasificacion maligna (c).

b




Figura 1. a) Mastografia normal, b) Mastografia benigna, c) Mastografia maligna. Fuente:
(Suckling, 2012).

Desafortunadamente, hoy en dia es comun que este tipo de radiografias se
encuentren sin ningln tipo de mejora tal como se aprecia en la Figura 2 Mastografia
sin ningun filtro. Fuente: (Suckling, 2012). , lo que provoca que los técnicos
radiélogos o médicos no puedan realizar la deteccidén oportuna y rapido diagndstico

del cancer de mama.

Figura 2 Mastografia sin ningun filtro. Fuente: (Suckling, 2012).
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1.1.6 Mejora de imagenes

De acuerdo con (theastrologypage, 2022), la mejora de imagen es el proceso en el
cual una imagen es manipulada digitalmente mediante un software con el objetivo
de cambiar sus propiedades ya sea partes de ella o su totalidad. Entre las
herramientas mas utilizadas para mejorar la calidad de la imagen se incluyen

software con filtros y editores de imagenes.

Dentro de los tipos basicos de herramientas utilizados para la mejora de imagenes
se lleva a cambio el cambio de contraste o brillo de una imagen. Por lo general
siempre se manipula la escala de grises o el patrén de colores rojo-verde-azul, sin
embargo, existen software mas sofisticados que pueden realizar cambios mas
complejos a las imagenes tales como la aplicacién de filtros de Wiener para el
desenfoque de las imagenes, asi como para restaurar o aclarar imagenes que se

encuentren en mal estado.

1.1.7 GMM (Modelos de Mezcla Gaussiana)

El algoritmo de mezcla gaussiana determina una media y una varianza para cada
cluster, para posteriormente determinar una probabilidad de pertenecer o no a ese
cluster. Por lo tal se intenta modelar el conjunto de datos como una mezcla de varias
distribuciones gaussianas. Para lo cual en una dimension la densidad de probabilidad

de una distribucion gaussiana viene dada por:

G(X|p, 0) = —L_e=(@-n)?/20°

o 2T

Para lo cual M yOo 2 corresponden a la media y a la varianza de distribucién. Una

vez que se conoce el nimero de conglomerados, son representados por “K”, para lo
cual y > se estima para cada “K” la cual es definida como una funcion lineal de

las densidades de todas las distribuciones de “K” calculado por:

p(X) = Yy MG (X |ug, Ti)
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En la formula anterior se toma a 7k como el coeficiente de mezcla para la
distribucion k-ésima. Dentro del algoritmo de mezcla gaussiana los parametros no
pueden ser estimados de forma cerrada, es por eso por lo que se utiliza el algoritmo

de maximizacion de expectativas.

1.1.8 Algoritmo de Maximizacidon de Expectativas (EM)

Un algoritmo de Maximizacion de Expectativas es una forma iterativa para poder
encontrar estimaciones de maxima verosimilitud en los parametros del modelo. Este
algoritmo es utilizado cuando los datos son incompletos o tienen puntos de datos
faltantes. El algoritmo EM selecciona valores aleatorios para los puntos de datos
faltantes estimando un nuevo conjunto de datos, para ser utilizados de forma
recursiva estimando un primer dato mejor y llenando los puntos faltantes hasta que

los valores sean fijos. Los puntos mas importantes para EM son:

e Paso de estimacion: :u’ff, Eky 'k son inicializados por valores aleatorio o
por el valor de “K” lo cual significa que el resultado es de agrupamiento o de
agrupamiento jerarquico. Posteriormente, esos valores dados a los

5
pardmetros estiman el valor de las variables Ik

e Paso de maximizacion: Actualiza el valor de los parametros 4“’;@, Eky Tk

calculandolos mediante el método de machine learning (ACERVO LIMA,
2022).

1.1.9 MATLAB

MATLAB es un entorno de desarrollo optimizado para poder afrontar problemas
cientificos y de ingenieria, el lenguaje utilizado en MATLAB se basa en matrices vy,
dado que incorpora graficas, facilita el poder visualizar los datos y la informacion. El
cddigo escrito en MATLAB puede ser integrado con otros lenguaijes, lo cual permite
realizar algoritmos en conjunto con aplicaciones Web. Entre sus principales usos se
encuentran el aprendizaje automatico, procesamiento de senales, procesamiento de

imagenes vy vision artificial (MathWorks, 2022).
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1.1.10 Halide

Halide es un lenguaje de programacion integrado en C++ disefiado para una mayor
facilidad al momento de escribir cdédigo de procesamiento de matiz e imagen de alto
rendimiento, tareas para las cuales son necesarias maquinas modernas ya que los
requisitos necesarios son altos. Al ser un lenguaje de programacion integrado es
posible utilizar la API (Interfaz de Programacion de Aplicaciones) de C++ de Halide,
mediante la cual se realiza una representacion de objeto y se puede ejecutar en el

mismo proceso (Halide, 2020).

1.1.11 Octave

Octave es un lenguaje de programacion cuya sintaxis estd orientada a las
matematicas ya que cuenta con herramientas de visualizacion y trazado en 2D y
3D. Ademas, cuenta con una gran ventaja al ser multiplataforma compatible con
Linux, macOS y Windows y con una gran compatibilidad con la mayoria de los
scripts desarrollados en MATLAB. Octave admite cuatro tipos diferentes de

imagenes:

e Escala de grises: Se representa con matriz M por N en la cual cada uno de
los elementos que contiene corresponde a la intensidad de un pixel.

e RGB: Representada por una matriz M por N por 3 en la cual cada tercer
vector corresponde a la intensidad de cada color (rojo, verde y azul) que se
encuentra en cada pixel.

e Binaria: Representa una matriz de M por N de una clase l6gica, en la cual el
pixel puede tener solo uno de dos valores, verdadero si es blanco y falso si
es negro.

e Indexada: Consta de una matriz de enteros de M por N y un mapa de colores
representado en C por 3 en el cual cada uno de los niumeros enteros
corresponde a un indice en el mapa de colores y cada una de las filas en el
mapa de colores representa un color RGB, por lo que el mapa de colores
tendra valores de 0 y 1 (Eaton, 2022).
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1.2 Planteamiento del problema

El cancer de mama representa cerca del 14% de todas las muertes debidas al
cancer en las mujeres y un 1.6% de todas las defunciones femeninas en todo el
mundo, lo cual atribuye a cerca de 410,00 defunciones cada afio. Particularmente,
en América Latinay en el Caribe, el cAncer de mama ocupa los dos primeros lugares
de incidencia y mortalidad por tipo de cancer en las mujeres. Este es un problema
de gran magnitud, dado que no impacta solo sobre la salud de la mujer, sino también
a la pareja, familia, sociedad y sistema de salud. En México, este tipo de cancer
representa la primera causa de muerte por cancer en las mujeres, debido
principalmente por la atencién tardia de un tratamiento, ya sea por no buscar
atencion médica luego de presentar un posible sintoma de cancer de mama, o por
la demora en el sistema de salud para poder dar un diagnostico (BMC Cancer,
2015).

Durante los ultimos afios las muertes causadas por el cancer de mama han
aumentado de forma alarmante debido a la demora en busqueda de atencidon médica
y al diagndstico tardio lo cual provoca que el tratamiento no se inicie a tiempo.

Algunos factores relacionados con el cancer de mama son:

e Antecedentes de familiares con cancer de mama.

e Mutaciones de los genes BRCA1, BRCA2 y p53.

e El uso prolongado de anticonceptivos orales, sustitucion hormonal, inicio a
edad temprana de la menstruacion, aparicién tardia de la menopausia y un

primer embarazo a edad madura.

Actualmente, la mamografia es la técnica mas fiable para deteccion del cancer de
mama (American Society of Clinical Oncology, 2020). Esta técnica, basada en rayos
X, permite observar la estructura interna de la mama, incluso las lesiones que son
muy pequenas e imperceptibles al momento de realizar la autoexploracion. Sin
embargo, entre el 10% y el 15% de los casos la mamografia no permite detectar el
cancer (INSP, 2020).
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De acuerdo con el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI), en 2020
fallecieron 97,323 personas por tumores malignos, de los cuales 7,880 fueron cancer
de mama, el equivalente al 8% del total. De esas 7,880 personas, 7,821 fueron
mujeres y 58 hombres. Teniendo la tasa mas alta de defunciones en mujeres por

cancer de mama en el rango de edad de 60 afios 0 mas.

En el afio 2019 se detectaron 0.42 casos nuevos de cancer de mama por cada 100
mil hombres de 20 afios 0 mas, sin embargo, fueron detectados 35.24 nuevos casos
por cada 100 mil mujeres pertenecientes al mismo rango de edad, siendo la
tendencia desde el afio 2010 a 2019 tal y como se muestra en la Figura 3 Incidencia

de cancer de mama en la poblacion de 20 afios y mas por sexo 2010-2019. Fuente:

Incidencia de cancer de mama en la poblacién de 20 afios ¥y mas por sexo
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Figura 3 Incidencia de cancer de mama en la poblacién de 20 afos y mas por sexo 2010-
2019. Fuente: (INEGI, 2021).
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Por otro lado, la Figura 4 Incidencia de cancer de mama por entidad federativa en
2019. Fuente: muestra la incidencia de cancer de mama en mujeres de 20 afios por

entidad federativa correspondiente al ano 2019.

Incidencia de cancer de mama en mujeres de 20 afios y més por entidad federativa
2019
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CONAPO (2018). Proyeccsones de la Pobiacion de México y de kas Enfidades Federativas, 20168-2050.

Figura 4 Incidencia de cancer de mama por entidad federativa en 2019. Fuente: (INEGI,
2021)

La Figura 5 Tasa mortalidad por cancer de mama en mujeres por grupo de edad
2020. Fuente: muestra la tasa de mortandad por edad donde se puede apreciar que
para las mujeres que se encuentran en la edad de entre 20 a 29 anos se registran
0.64 defunciones por cada 100 mil mujeres y para aquellas entre 30 a 44 anos se
registra una tasa de 7.09. Lo alarmante sucede en el rango de 45 a 59 afios con

26.79 defunciones y en el de 60 afos 0 mas con 49.08 defunciones.
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Tasa de mortalidad por cancer de mama en mujeres de 20 afios y mas por grupo de edad
2020
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Figura 5 Tasa mortalidad por cancer de mama en mujeres por grupo de edad 2020.
Fuente: (INEGI, 2021)

Es importante mencionar que en México existe la Norma Oficial Mexicana 041-
SSA2-201 la cual recomienda que todas las mujeres que se encuentran en una edad
de entre 40 y 69 afios se deben de realizar una mastografia cada 2 afios. Sin
embargo, la cobertura a nivel nacional es solo del 20%, lo que resulta insuficiente
para poder disminuir la mortalidad debida a este tipo de cancer. A pesar de que el
Instituto Nacional de Salud Publica y el Centro de Investigacibn en Salud
Poblacional han realizado aportaciones tanto en factores de riesgo, como
prevencion y diagndstico temprano del cancer de mama, la barrera existente en el
acceso a la atencién de la salud provoca que esa efectividad en las estrategias
implementadas se vea disminuida. Por lo cual, actualmente la deteccion temprana

de cancer de mama es una pieza clave en su control y tratamiento.

Debido a lo antes mencionado, el Instituto Nacional de Salud Publica sugiere definir
estrategias que permitan una mayor capacitacion del personal de salud en el
diagnéstico y abordaje del cancer de mama, sobre todo de las y los técnicos
radidlogos en lo que respecta a la interpretacibn de mastografias. Ademas,

recomienda implementar estrategias que permitan reducir el tiempo entre la entrega
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de los resultados de la mastografia y la biopsia diagndstica con el objetivo de
incrementar la tasa de supervivencia. Sin embargo, la falta de recursos y personal
altamente capacitado ha hecho que dichas estrategias no puedan ser

implementadas de manera eficaz (INSP, 2020).

En lo que refiere a las mastografias, no previenen el cancer de mama, pero puede
apoyar a salvar vidas si el cancer es detectado lo mas pronto posible. El principal
riesgo de la mastografia es que no son perfectas, dado que el tejido mamario normal
en ocasiones puede ocultar el cancer y evitar que sea observable en la mastografia,
lo cual es denominado como un falso negativo. En contraparte podria identificar una
anomalia como un cancer sin embargo resulta ser normal. Por otra parte, a pesar
de la preocupacion por tener un diagnostico de cancer de mama al obtener un falso
positivo, siempre implica tener mas pruebas y consultas de seguimiento. Es por eso
por lo que para compensar estas limitaciones en ocasiones es necesaria mas de
una mastografia. Dadas estas limitaciones que llegan a presentarse, se debe
realizar una mejora de imagenes para poder evitar en la mayor medida posible
obtener un falso positivo o falso negativo, reduciendo los tiempos de diagnostico a
lo cual una deteccion oportuna puede salvar la vida de la persona dado que una
detecciéon oportuna reduce de un 20% a 30% el riesgo de mortandad

(Breascancer.org, 2022).

1.3 Justificacion

Como se menciond en la seccion anterior, el cancer de mama es la primera causa
de muertes por cancer en México, al ser que todas las mujeres que se encuentran
en una de edad de entre 40 y 69 afos deben realizarse el estudio y dado que
actualmente la cobertura a nivel nacional es insuficiente dado que es solo del 20%,
aunado a la atencion tardia de un tratamiento, asi como por la demora que se
presenta en el sistema de salud para poder dar un diagnéstico rapido. Junto a la
falta de técnicos radidlogos capacitados para poder otorgar de manera mas rapida
y eficaz un diagnaostico. Siendo la deteccién temprana una de las virtudes para poder
mejorar el porcentaje de recuperacion en la persona que padezca dicha

enfermedad. Actualmente existen técnicas de mejora de imagenes tales como:
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algoritmo de porcionado, deteccién de bordes y método de umbral, algoritmos Deep
learning con capacitacion de extremo a extremo, ondas discretas de Haar para
entrenar redes neuronales, extraccion de caracteristicas y patrones, entre otros.
Con el objetivo de mejorar la calidad de las imagenes, sin embargo, es necesario
implementar técnicas de mejora de imagenes de mastografias, que faciliten a los
técnicos radidlogos o médicos agilizar sus procesos de diagndsticos, otorgando una

imagen que resalte las areas de interés en las cuales se encuentra anormalidades.

El presente proyecto de tesis propone el desarrollo de un sistema de software para
el mejoramiento de imagenes de mamografia basado en técnicas de mejora de
imagenes, comenzando por la conversion de la imagen a escala de grises, pasando
por una reduccion de ruido mediante la aplicacion de un filtro medio adaptativo para
distinguir los detalles del ruido del a imagen, para posteriormente pasar a la
aplicacion de filtros GMM (modelos de mezcla gaussiana), asi como utilizando
HMRF-EM (Maximizacién de expectativas) para poder llegar a la clasificacion de la
mastografia, mediante el cual se pueda aumentar la eficiencia de deteccion de
anomalias, contribuyendo de esta manera a reducir el tiempo de interpretacion en
las mastografias y con ello incrementar la tasa de deteccion oportuna de cancer de

mama.

1.4 Hipdtesis
La aplicacion de filtros de reduccion de ruido vy filtros GMM y HMRF-EM a imagenes

de mastografia incrementa la efectividad de clasificacion.

1.5 Obijetivo general
Desarrollar un software para la mejora de imagenes de mastografia basado en
técnicas de reduccidn de ruido y filtros GMM y HMRF-EM que permita detectar areas

con anormalidades en la mama.

1.6 Obijetivos especificos

e Realizar un andlisis del estado del arte respecto a la aplicacion de técnicas de

mejoramiento de imagenes en el contexto de cancer de mama.
25



Analizar los modelos de mezcla gaussiana y su aplicacion en el mejoramiento
de imagenes.

Recolectar un conjunto de imagenes de mastografia.

Desarrollar un software para la mejora de imagenes de mastografia basado
en técnicas de reduccién de ruido y filtros GMM y HMRF-EM.

Validar el software desarrollado mediante un conjunto de imagenes de

mastografia.

1.7 Alcances

El presente proyecto se enfoca en el mejoramiento de imagenes de mastografia que

permita incrementar la probabilidad de deteccién de anomalias en la mama. Es

importante mencionar que los resultados de este proyecto se enfocan Unicamente

en proveer una herramienta de soporte a la toma de decisiones en el contexto

abordado mas no una herramienta de diagndstico automatica. Por otro lado, con

respecto a la aplicacion de procesos para la mejora de imagenes, es importante

mencionar que se aplican los siguientes procesos:

Conversidén de imagen a escala de grises: Se realiza la conversion de la
imagen RGB a escala de grises mediante el comando rgb2gray() de MATLAB,
mediante este comando se elimina la informacién de todo y saturacion
conservando la luminosidad.

Filtro medio adaptativo: Este filtro es utilizado para realizar la inspeccion pixel
por pixel en busqueda de cada pixel que han sido afectados por el ruido de
impulso. Al ser analizado cada uno de los pixeles se busca cual es diferente
del resto de pixeles vecinos para asi ser clasificado como ruido de impulso.
GMM (Modelo de Mezcla Gaussiana): Una vez que se ha aplicado el filtro
medio adaptativo, se aplica GMM el cual es un algoritmo utilizado para
clasificar datos en diferentes categorias dependiendo de su distribuciéon de
probabilidad.
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e Método de maximizacion de expectativas (EM): Es una poderosa herramienta
utilizada para poder estimar los parametros de un GMM, para lo cual la
expectativa es denominada como “E” y es usada para encontrar los
parametros gaussianos que representan cada componente del GMM vy la
maximizacién denominada como “M” se encarga de determinar si se pueden

0 no agregar nuevos puntos de datos.

1.8 Limitaciones
Dentro de las limitaciones para el desarrollo del software se encuentran las

siguientes:

e Acceso a conjuntos de datos abiertos concernientes a mastografias.

e Acceso a muestras de mastografias proporcionadas por entidades de salud.
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2 Capitulo II Estado de la practica

Este capitulo aborda temas como lo son los trabajos relacionados, con una breve
descripcion de cada uno y sus técnicas empleadas, asi como se presentan los
resultados de cada uno de ellos. De igual forma se muestra un analisis completo de
los trabajos relacionados, resaltando el objetivo y las técnicas utilizadas en cada uno

de los trabajos.

2.1 Trabajos relacionados

En (Yousif M.Y. Abdallah, 2018), se presenta un método de procesamiento de
imagenes basado en la mejora de contraste, reducciéon de ruido y un algoritmo de
porcionado. Este método tiene como objetivo aumentar y perfeccionar la intensidad
de la imagen, eliminando el ruido de las imagenes. En este sentido es importante
mencionar que el factor de variedad del aumento depende de los tejidos de fondo y
del tipo de lesiones que se presenten, para lo cual algunas lesiones mejoran debido
a la densidad. Presentando como resultado que la mediana y transformacion
logaritmica dan los mejores resultados en comparacién con los demas. Ya que
trabaja mediante ecuaciones matematicas para deshacerse de los valores no
deseados de los pixeles sustituyéndolos por los deseados. Funcionando de manera

inextemporizada al aumentar los valores de diagndstico y calidad de imagenes.

Por otro lado, en (D. Surya Gowri, 2014), se presenta una revision acerca de cuan
eficaces son los métodos de diagndstico de cancer de mama vy las técnicas de mejora
de la imagen de la mama para permitir tener una deteccién temprana de cancer de
mama. Dado que el cadncer comienza en las células, en el cual durante el proceso de
crecimiento celular sale mal y se forman células nuevas, conforme a la necesidad
del cuerpo, dando paso a que las células viejas o dafiadas no mueran como deberia,
cuando esto acontece se forma una acumulacién de células formando una masa de
tejido. Uno de los desafios que se encuentran dentro de las técnicas actuales de
deteccidon de imagenes de mamografias radica en la dificultad de analizar tejidos
densos. Es por eso por lo que mediante la mejora de las imagenes de la mastografia
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aumentando el contraste y disminuyendo el ruido, ayudando a los radiélogos en la
deteccidon de anomalias. De igual forma se abordan distintos procesos para la mejora

de imagenes para poder proporcionar una facil deteccidon en el cancer de mama.

En (Poorti Sahni, 2019), se aborda la deteccidén de la enfermedad del cancer de
mama y su tratamiento posterior, donde la mamografia y la resonancia magnética
son dos modalidades de las mas importantes, las cuales se utilizan para detectar la
porcion tumoral con precision. En este trabajo se separa la parte tumoral de la
imagen, mediante un método de segmentacion diferente, como la deteccion de
bordes y método de umbral. Este estudio provee resultados que verifican de manera
cuantitativa por medio de la entropia del parametro de medicién del rendimiento,

sin porcentajes especificados.

Por su parte, en (Li Shen, 2019) se abordan temas como algoritmos de aprendizaje
profundo, mediante los cuales se puede realizar una deteccion precisa del cancer de
mama en mastografias, todo mediante un enfoque de capacitacion de extremo a
extremo, en el cual se aprovecha efectivamente los conjuntos de datos de
capacitacion con una anotacién clinica completa o solo el estado del cancer de la
imagen. Para llevar a cabo esta tarea, en una etapa inicial de entrenamiento es
necesario las anotaciones de lesiones observadas en la imagen. Posteriormente solo
necesitan etiquetas a nivel de imagen de esta manera se elimina la dependencia de
anotaciones de lesiones otorgando resultados de rendimiento mediante una
sensibilidad del 86% como un punto de referencia, el cual es basado en el promedio
estimado para radidlogos estadounidenses determinando que la especificidad del

modelo era de un 80.1% con una sensibilidad similar del 86.1%.

El trabajo de investigacion de (Sertan Kaymak, 2017) tiene como objetivo crear

nuevas imagenes mediante ondas de Haar discretas para entrenamiento de redes

neuronales, en el cual todas las imagenes son almacenadas en escala de grises,

posteriormente mediante un filtro gaussiano se aplica a todas las imagenes para

mitigar los efectos de ruido. Ademas, con las ondas discretas de Haar, se calculan
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en una imagen, dando como resultado cuatro imagenes que son detalladas de
manera vertical y diagonalmente. Para posteriormente realizar una reconstruccion
de la imagen partiendo de las cuatro imagenes previamente segmentadas. Dando
como resultado una imagen la cual contiene menos ruido y menos fondo, obteniendo
de esta manera una mejora en la calidad de la imagen. Presentando resultados con

un 0.0220 de error cuadratico medio.

Por otro lado, en (Jodo Otavio Bandeira Diniz, 2018), se hace uso de una
metodologia computacional para detectar automaticamente regiones de masa en la
mamografia mediante una red neuronal convolucional. Para lo cual hace uso de una
base de datos en el cual primero crea un modelo para clasificar el tejido mamario
en denso y no denso, posteriormente se crea un modelo mediante el cual se llevara
a cabo la clasificacion las regiones de la mama en masa o no masa. Posteriormente
se lleva a cabo una serie de pasos tales como preprocesamiento, registro,
segmentacion, primera reduccidn de falso positivos, preprocesamiento de regiones
segmentadas, clasificacion de densidad de tejido y una segunda reduccion de falsos
positivos para poder realizar una clasificacion en masa y no masa. Los resultados
presentados lograron un 95.6% de precision en la clasificacién de tejido mamario
no denso y un 97.72% de precision en la clasificacion de las masas densas. Por otra
parte, al detectar regiones de masa en mama no densa logré un valor de sensibilidad
del 91.5% con un valor de especificidad del 90.7% con precision del 91%. Sin
embargo, para la deteccion en mamas densas alcanzé un 90.4% de sensibilidad y

el 96.4% de especificidad con precision del 94.8%.

En (Al-Hadidi M, 2016), se presenta una iniciativa para realizar el procesamiento de
imagenes realizadas en una mastografia, proceso que actualmente es realizado por
radidlogos, los cuales pueden diagnosticar si la imagen cuenta con signos de cancer
de mama, sin embargo, suelen pasar por alto una cantidad de 15% de ellas. El
trabajo se divide en dos partes, la primera consiste en la preparacién de las

imagenes de mamografia para el proceso de extraccion de caracteristicas y patrones.
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En la segunda se presentan las caracteristicas y patrones, haciendo uso de un
modelo de red neuronal de propagacion hacia atras (BPNN) y un modelo de

regresion logistica. Para dicho estudio los resultados no fueron especificados.

Por su parte (Vikhe P, 2016) realiza la deteccion de cancer de mama mediante la
correccidon de contraste, bordes difusos y quitando el ruido dentro de la imagen,
para lo cual las masas y las microcalcificaciones son los signos distintivos en el cancer
de mama. Para realizarlo hace uso de un operador lineal por partes el cual, al
combinarlo con el procesamiento de ondas de imagenes mamograficas, realiza la
supresion de artefactos y eliminacion del musculo pectoral, dependiendo las
operaciones morfoldgicas. Ademas, realiza una segmentacién de masas por medio
de la técnica de umbral adaptativo para separar la masa del fondo de la imagen.
Dicha técnica fue probada mediante 130 imagenes con un 90.9% y 91% de fraccién

positiva verdadera.

En (Gubern-Mérida A, 2015), se realiza un analisis de mastografias, marcando areas
sospechosas, realizando una correccion en los artefactos de movimiento vy
segmentando la mama. Posteriormente realiza, mediante caracteristicas de voxel de
mejora relativa y mancha, la localizacién de lesiones. Posteriormente se realiza una
puntuacion de malignidad para cada lesion detectada, haciendo uso de
caracteristicas morfoldgicas y cinéticas basadas en las regiones, calculando mediante
caracteristicas morfoldgicas y cinéticas, obteniendo como resultado una clasificacion
de lesiones malignas similares a masas y no similares a masas. Los resultados estan
compuestos de 95 estudios DCE-MRI de los cuales 105 son diagndsticos de cancer
de mama con 55 lesiones malignas similares a masas y 50 no similares a masas,
ademas de 114 estudios clasificados como normales, en los cuales se encontraron 4
falsos positivos por caso normal, siendo el 89% de los canceres de mama con un

91% para lesiones malignas similares a masas y 86% no similares a masas.

En (Kashyap K, 2015) se aborda un enfoque para detectar de manera automatica
las anomalias presentadas en las mastografias, para lo cual se realiza mediante
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técnicas de procesamiento de imagenes para segmentar con precision la region de
interés sospechosa, antes de detectar anomalias. Aplica una mascara de enfoque
para poder realizar una mejora en la mastografia, eliminando de esta manera el
ruido existente por medio de un filtro de mediana. Asi como aplica una onda discreta
en la imagen filtrada para obtener un resultado preciso de la segmentacion.
Mediante la técnica difusa-C-means con umbral se segmenta la parte sospechosa,
mediante la forma y los invariantes. Este articulo es validado mediante el conjunto
de datos Mini-MIAS, resultados no especificados en cuanto al porcentaje de

efectividad.

2.2 Analisis comparativo de los trabajos relacionados

La Tabla 1 muestra el andlisis comparativo de los trabajos de investigacién
analizados en el apartado anterior con base en su objetivo y las técnicas de

mejoramiento de imagenes utilizadas.

Tabla 1. Analisis comparativo de los trabajos relacionados

Trabajo Objetivo Técnicas utilizadas
(Yousif  M.Y. Aumentar y perfeccionar la Mejora de contraste.
Abdallah, intensidad de la imagen. Reduccion de ruido.

2018) Algoritmo de porcionado.
(D. Surya Revision de eficiencia de los Se estudian y evalian los

Gowri, 2014) métodos de diagndstico de | distintos  procesos  para
cancer de mama vy técnicas de mejora de imagenes.
mejora de imagen.

(Poorti Sahni, Deteccidon de cancer de mama. @ Deteccidn de bordes.

2019) Método de umbral.

(Li Shen, Deteccidon del cancer de mama | Deep learning.

2019) en mastografias. Capacitacion extremo a
extremo.

(Sertan Crear nuevas imagenes. Ondas de Haar.

Kaymak, Redes neuronales.

2017) Filtro Gaussiano.

Reconstruccion de imagen.
(Jodao Otavio Detectar regiones de masa en Red neuronal convolucional.
Bandeira mamografias. Preprocesamiento.
Diniz, 2018) Segmentacion.
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Trabajo Objetivo Técnicas utilizadas
Primera reduccién de falsos
positivos.

Preprocesamiento de
regiones segmentadas.
Clasificacion de densidad de

tejido.
Segunda reduccion de falsos
positivos.
(Al-Hadidi M, Procesamiento de imagenes de Extraccion de caracteristicas
2016) una mastografia. y patrones.
Presentacién de
caracteristicas y patrones.
Red neuronal de

propagacion hacia atras.
Modelo de regresion
logistica.
(Vikhe P, Deteccidn de cancer de mama. | Correccion de contraste.
2016) Bordes difusos.
Eliminacién de ruido de la
imagen.
Procesamiento de ondas de
imagenes.
Supresion de artefactos vy
eliminacion del musculo

pectoral.
Técnica de umbral
adaptativo.
(Gubern- Andlisis de mastografias. Correccion en artefactos de
Mérida A, movimiento.
2015) Segmentacion de la mama.

Caracteristicas de voxel de
mejora relativa.
(Kashyap K, Deteccion de anomalias en Segmentacion de imagenes.
2015) mastografias. Mascara de enfoque.
Eliminacion de ruido.
Onda discreta.
Técnica difusa-C-means con
umbral.

Mediante el analisis de todos los trabajos de investigacion descritos anteriormente,

se puede concluir que existen distintos tipos de algoritmos para poder realizar la
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mejora de imagenes de mastografia con el objetivo de proporcionar una herramienta
de apoyo que facilite su labor a los radidlogos y médicos que realizan el diagndstico
de cancer de mama. El objetivo primordial de estos trabajos es brindar una imagen
en la cual se pueda realizar la revision de las anomalias en la mama y poder realizar
un correcto diagndstico y con ello tener la oportunidad de brindar una deteccidn
temprana. Finalmente, es importante mencionar que actualmente existen pocos
sistemas de software que realicen una mejora de imagen para el apoyo en la
deteccion de cancer de mama, de los cuales, en la mayoria de los softwares

existentes se han dejado sin mantenimiento.
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3 Capitulo III Metodologia y desarrollo

3.1 Metodologia de la investigacion

3.1.1 Modelo de prototipos

El modelo de prototipos se encuentra centrado en realizar un disefio rapido

representando las caracteristicas esenciales del programa, las cuales el usuario

podra ver o utilizar para que puedan realizar una retroalimentacion. En este tipo de

metodologia de desarrollo el prototipo puede tener una modificacion en el momento

que sea necesario, ya que todos los resultados que se obtengan seran tomados en

cuenta para el desarrollo final del proyecto. Este tipo de desarrollos se encuentran

divididos en las siguientes etapas:

1.

Requisitos de desarrollo: Se realiza un analisis para conocer cuales son
los requisitos del sistema.

Modelaje y desarrollo del codigo: Con base en los requisitos previamente
recolectados, se construye un prototipo inicial, en el cual se otorga prioridad
al tiempo de desarrollo y a optimizar los recursos para tener un menor costo
de produccién.

Evaluacion: Cuando el prototipo ha sido desarrollado, se realiza una
comprobacién de su funcionalidad y verificacion de que cumpla con los
requisitos iniciales.

Modificacion: Una vez que se ha realizado la evaluacion del prototipo, se
realizan las correcciones pertinentes de los errores encontrados y se aplican
las mejoras que sean necesarias.

Documentacion: Durante el disefio y desarrollo se debe documentar cada
uno de los pasos para poder tener informacion precisay clara sobre como es
gue se ha desarrollado el proceso, ya que sera una guia muy util al momento
de realizar el disefio final del prototipo.

Pruebas: En esta etapa los usuarios finales hacen uso del sistema para

evaluar la utilidad y rendimiento del proyecto, proporcionando una
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retroalimentacion para permitir desarrollar un proyecto de mejor calidad, que

ayude a resolver los problemas de los usuarios.

3.1.2 Disefo Rapido de Aplicaciones (RAD)

RAD es una metodologia agil que ofrece resultados en tiempo real, este tipo de
metodologia es muy utilizada cuando un proyecto se debe entregar rapido, ya que
proporciona resultados en tiempo real lo que permite realizar actualizaciones acordes

a las necesidades que surgen durante el desarrollo.

RAD tiene como objetivo reducir el tiempo de planificacion permitiendo centrarse en
el disefio y creacion del proyecto. Esta metodologia cuenta con cuatro pasos

necesarios para poder desarrollar un proyecto:

1. Definicidn de los requisitos del proyecto: Durante esta etapa se definen
los alcances, requisitos, objetivos, expectativas, plazo y presupuesto para el
desarrollo del proyecto. Una de las ventajas de RAD es que, aunque el
proyecto ya tenga definido los requisitos, estos pueden cambiar facilmente
en cualquier momento del desarrollo.

2. Creacion de prototipos: El objetivo es desarrollar rapidamente un modelo
de trabajo que pueda ser presentado al cliente buscando que, mediante los
desarrolladores y disefiadores, se cumplan con los objetivos y requisitos
solicitados por el cliente. Durante esta etapa es posible crear soluciones
alternativas sin necesidad de disminuir la calidad del proyecto.

3. Creacion, pruebas e incorporacién de comentarios: Una vez que se tiene
un prototipo funcional, se debera convertir en un software funcional con la
codificacion de aplicaciones, pruebas del sistema y la integracion de las
unidades o modulos, prototipo y sistemas beta, convirtiéndose en un modelo
funcional, ya que al utilizar herramientas de desarrollo rapido de aplicaciones
y de poco cadigo, se pueden realizar cambios de manera agil.

4. Finalizacién e implementacién: Se realiza una version optimizada del

proyecto, el cual sea estable y facil de mantener. Sus caracteristicas,
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funciones y su apariencia se finalizan con el cliente. Una vez que el proyecto

se encuentra en produccion los usuarios podran realizar pruebas.

3.2 Metodologia de desarrollo

La Figura 6 Metodologia de desarrollo. Fuente: Elaboracion propia. muestra el
proceso a través del cual se lleva a cabo el procesamiento de imagenes de
mastografias. Como se puede apreciar en primera instancia, las imagenes deben
contar con un formato JPG de un ancho de 256 pixeles y un alto de 256 pixeles. Una
vez que se cuenta con las imagenes se ingresa al software de apoyo para la
deteccidn de cancer de mama, en el cual se le aplica un filtro medio adaptativo para
eliminar el ruido de la imagen, posterior a eso se convierte la imagen a escala de
grises mediante la aplicacion de un filtrado de media adaptativa. Después, se pre-
procesa la imagen mediante segmentacién GMM (Modelo de Mezcla Gaussiana) v,
una vez que se realiza este proceso, se aplica HMRF-EM (Modelo de Campo Aleatorio
Oculto de Markov) y el algoritmo de maximizacién de expectativas para obtener la

clasificacion de la imagen (Normal, Maligno, Benigno).

Imagen en
formato
JPG(256x256 Reduccion de
pixeles) ruido Clasificacion
@ @ @ e e
Conversién Filtros GMM
de la imagen y HMRF-EM
a escalade
grises.

Figura 6 Metodologia de desarrollo. Fuente: Elaboracidn propia.

A continuacion, se describe a detalle cada una de las etapas antes mencionadas.
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3.2.1 Conversion de la imagen a escala de grises

Tomando en cuenta la imagen de mastografia original (ver Figura 7 Mastografia
original. Fuente: (Suckling, 2012)), el primer paso del procesamiento para la mejora
de imagen consiste en realizar la conversién de la imagen a escala de grises
mediante el comando rgb2gray, lo que da como resultado una imagen como la que

se muestra en la Figura 8.

Figura 7 Mastografia original. Fuente: (Suckling, 2012).
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Figura 8. Mastografia convertida a escala de grises. Fuente: Elaboracién propia.

3.2.2 Reduccidn de ruido

El segundo paso en el procesamiento para la mejora de imagen es realizar la
reduccion de ruido para conseguir un resultado tal como el que se muestra en la
Figura 9. Para llevar a cabo este proceso se utiliza el filtro medio adaptativo ya que
de esta manera se distinguen los detalles del ruido, determinando que pixeles de la
imagen han sido afectados por el ruido de impulso, clasificando pixeles como ruido
al realizar la comparacién de cada pixel con los pixeles vecinos que lo rodean. Es
importante mencionar que el tipo de filtro “el vecindario” (pixeles que rodean al pixel
afectado) es ajustable, de igual forma el umbral de comparacién. Debido a esto,

este filtro toma un pixel como distinto cuando es diferente a la mayoria de los pixeles
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vecinos, de igual forma comparando que no se encuentra estructuralmente alineado
con esos pixeles, etiqguetandolo como ruido de impulso, para posteriormente ser
reemplazado por el valor mediano del pixel de todos los pixeles vecinos que no han

sido etiquetados como ruido.

Figura 9. Mastografia con reduccion de ruido. Fuente: Elaboracion propia.

3.2.3 Aplicacion de filtros GMM, HMRF-EM

Una vez que se ha llevado a cabo la conversion de la imagen a escala de grises y
que se le ha aplicado la reduccién de ruido, se procede a realizar el resaltado del
area de interés, para lo cual se lleva a cabo la implementacion de la segmentacion
de GMM lo cual demanda obtener el area del cual se lleva a cabo el andlisis (en color
azul) tal como se muestra en la Figura 10.
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Figura 10. Resaltado de area analizar de la mama. Fuente: Elaboracién propia.

Una vez que se tiene el area a analizar se aplica el algoritmo EM (Maximizacién de
Expectativas) en el cual se ajustan los modelos de mezcla gaussiana tal como se
muestra en la Figura 11 donde se puede apreciar que se obtienen los valores de
maximizacién de expectativas mediante iteraciones, para lo cual, una vez que se
cuenta con dichos valores, se hace uso del comando gmdistribution.fit para poder
realizar el entrenamiento de un modelo de mezcla gaussiana en conjunto de los

datos previamente existentes.
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<105 sum of U in each EM iteration
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EM iteration

Figura 11. Valores correspondientes a la maximizacion de expectativas. Fuente:
Elaboracion propia.

Una vez que se han extraido las caracteristicas correspondientes y analizado cada
uno de los pixeles se procede a realizar el resaltado de las areas tal como se

observa en la Figura 12.
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Figura 12. Mastografia con filtros aplicados, resaltando las areas con anormalidades.
Fuente: Elaboracion propia.

3.2.4 Clasificacion

Una vez que la extraccion de caracteristicas ha sido realizada, con base en los
calculos realizados y los datos obtenidos se encuentran microcalcificaciones en el
tejido mamario, basado en cada una de las caracteristicas que son extraidas al
momento de analizar la imagen, pueden ser quistes (sacos llenos de liquido),

tumores sélidos no cancerosos, aunque también pueden ser cancerosos. Es por
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eso por lo que el sistema los cataloga en tres resultados (normal, benigno y maligno)

tal y como se observa en la Figura 13.

Cargar imagen Aplicar filtro GMM Clasificar Limpiar ReSU |tad0 Ma I ig no

Imagen original Reduccion de ruido Area de interés

Figura 13. Proceso completo de clasificacion de mastografia. Fuente: Elaboracion propia.

En el siguiente capitulo se describen de manera detallada los resultados obtenidos

tras la aplicacién de la metodologia antes descrita.
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4 Capitulo IV Resultados

4.1 Recoleccion del conjunto de datos

Para el desarrollo del presente trabajo se utilizaron diferentes conjuntos de datos de
mamografias validados por expertos en el tema los cuales cuentan con radiografias
de rayos X. Concretamente, se utilizaron dos conjuntos de datos, a saber, la DDSM:
Digital Database for Screening Mammography, la cual contiene 2620 casos
(Mammography, 2006) y, la MIAS Database con un total de 233 casos (Archive,
2012). La principal base de datos a emplear es la mini-MIAS Database (Suckling,
2012) dado que en la base de datos se aprecia que las imagenes cuentan con la
caracteristica de ser RGB lo que permite que al aplicar una conversién a la imagen
para convertirla en escala de grises, se analice pixel por pixel en busca de eliminar
el ruido encontrado dentro de la imagen, brindando una mayor viabilidad para poder
realizar la busqueda de caracteristicas compatibles con factores de cancer de mama.
La Figura 14 muestra una imagen sin reduccion de ruido, mientras que la Figura 15
muestra una mastografia una vez que ha sido aplicada la reduccion de ruido. En
este sentido, cabe mencionar que la reduccion de ruido es una parte fundamental
para poder realizar de una manera mas eficiente la clasificacion de los factores

encontrados en la imagen.
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Figura 14. Mastografia sin reduccion de ruido. Fuente: (Suckling, 2012).

Figura 15. Mastografia con reduccion de ruido. Fuente: (Suckling, 2012).

46



4.2 Desarrollo de la aplicacidn

El software de apoyo para la deteccion de cancer de mama se encuentra dividido
en cuatro pasos (carga de imagen, aplicacion de filtros, aplicacion de GMM y HMRF-
EM y por ultimo clasificarlo en base a sus caracteristicas extraidas) explicados a

continuacion:

4.2.1 Seleccidon de mastografia

El primer paso es cargar la imagen al software de apoyo para la deteccidon de cancer

de mama. La Figura 16 muestra la interfaz una vez seleccionada la mastografia.

Cargar imagen Aplicar filtro GMM Clasificar Limpiar Resultado

Imagen original

0.8

0.6

0.4

0.2

Reduccion de ruido

0.8

0.6

0.4

0.2

Area de interés

Figura 16. Carga inicial de mastografia en el software de apoyo para la deteccién de
cancer de mama. Fuente: Elaboracion propia.

4.2.2 Aplicar filtros (Conversion a escala de grises y reduccion de ruido)
Una vez que ha sido cargada la imagen se habilita el boton de “Aplicar filtro”
mediante el cual lo primero que se realiza es convertir la imagen a escala de grises

como se muestra en la Figura 17.
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Figura 17. Imagen convertida a escala de grises. Fuente: Elaboracion propia.

Una vez que la imagen ha sido convertida a escala de grises, se procede a realizar
la reduccion de ruido mediante un filtro medio adaptativo, el cual se encarga de
examinar pixel por pixel en busca de pixeles que sufran de ruido, siendo
reemplazados por la media de sus pixeles vecinos, tal y como se muestra en la Figura
18.
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Cargar imagen Aplicar filtro GMM Clasificar Limpiar ReSU"IadO

Imagen original Reduccion de ruido Area de interés
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0.4

0.2

Figura 18. Mastografia con reduccion de ruido aplicado. Fuente: Elaboracién propia.

4.2.3 Filtros GMM y HMRF-EM

Una vez que se le aplica la reduccién de ruido a la imagen, se lleva a cabo el
resaltado del area de interés, para lo cual mediante un modelo de mezcla gaussiana

(GMM) se obtiene el area como se observa en la Figura 19.

Figura 19. Area por analizar dentro de la mastografia. Fuente: Elaboracidn propia.

49



Posterior a obtener el area a analizar, se obtienen los valores correspondientes a la

maximizacién de expectativas (EM) como se observa en la Figura 20.

« 103 sum of U in each EM iteraf.)
52 T T T

sum of U

43 . . . . . .

10
EM iteration

Figura 20. Valores obtenidos de la maximizacidon de expectativas de la mastografia.
Fuente: Elaboracion propia.

Una vez aplicados los filtros GMM y HMRF-EM se muestra la imagen con el resaltado

de las areas en las cuales se encontraron anormalidades tal como se aprecia en la
Figura 21.
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Cargar imagen Aplicar filtro GMM Clasificar Limpiar ReS u |tad0

Imagen original Reduccién de ruido Area de interés

Figura 21. Interfaz con proceso realizado hasta area de interés. Fuente: Elaboracién
propia.

4.2.4 Clasificacion

Una vez resaltada el area de interés y al contar con los valores de maximizacion de
expectativas, se procede a realizar la clasificacion de los valores obtenidos en el paso
anterior que son los puntos en los cuales la mastografia cuenta con signos de
microcalcificaciones en el tejido mamario para su posterior clasificacion, las cuales
pueden ser normal, benigno o maligno, dependiendo el tipo de anormalidades

encontradas (ver Figura 22).

Cargar imagen Aplicar filtro GMM Clasificar Limpiar ReSU |tad0 Ma I | g no

Imagen original Reduccion de ruido Area de interés

Figura 22. Proceso completo de clasificacion de mastografia basado en sus anormalidades.
Fuente: Elaboracion propia.
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4.3 Validacion de la aplicacion

Para realizar la validacién del software desarrollado se utilizd el conjunto de
imagenes mini-MIAS Database dado que las 60 mastografias que incluye se
encuentran normalizadas, es decir, se encuentran en formato JPG, un tamano de
256 pixeles de ancho por 256 pixeles de alto y se encuentran en los tres canales
rojo, verde y azul, por sus siglas en inglés RGB. El objetivo primordial de este proceso
de validacion es determinar qué tan eficiente resulta el proceso de mejora de
imagenes implementada en el software desarrollado con respecto la clasificacion de

las mastografias como benigna, maligna y normal.

En primera instancia se llevd a cabo la clasificacion de las imagenes contenidas en
el conjunto de datos antes mencionado las cuales no fueron procesadas ni se les
aplicd ningun tipo de filtro, es decir, no fueron procesadas por el software
desarrollado. La Tabla 2 muestra los resultados obtenidos para cada una de las
imagenes.

Tabla 2. Resultados obtenidos con el software de apoyo para la deteccién de cancer de
mama con imagenes no normalizadas

Imagen | Resultado Resultado obtenido por
esperado el software desarrollado
mdb001 Benigno Benigno
mdb002 Benigno Maligno
mdb003 Normal Benigno
mdb004 Normal Maligno
mdb005 Benigno Benigno
mdb006 Normal Benigno
mdb007 Normal Benigno
mdb008 Normal Benigno
mdb009 Normal Benigno
mdb010 Benigno Maligno
mdb011 Normal Maligno
mdb012 Benigno Maligno
mdb013 Benigno Benigno
mdb014 Normal Maligno
mdb015 Benigno Benigno
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Imagen | Resultado Resultado obtenido por
esperado el software desarrollado
mdb016 Normal Benigno
mdb017 Benigno Benigno
mdb018 Normal Maligno
mdb019 Benigno Benigno
mdb020 Normal Benigno
mdb021 Benigno Benigno
mdb022 Normal Maligno
mdb023 Maligno Benigno
mdb024 Normal Maligno
mdb025 Benigno Benigno
mdb026 Normal Benigno
mdb027 Normal Benigno
mdb028 Maligno Benigno
mdb029 Normal Maligno
mdb030 Benigno Maligno
mdb031 Normal Benigno
mdb032 Benigno Maligno
mdb033 Normal Benigno
mdb034 Normal Benigno
mdb035 Normal Benigno
mdb036 Normal Benigno
mdb037 Normal Benigno
mdb038 Normal Maligno
mdb039 Normal Maligno
mdb040 Normal Benigno
mdb041 Normal Benigno
mdb042 Normal Maligno
mdb043 Normal Benigno
mdb044 Normal Maligno
mdb045 Normal Benigno
mdb046 Normal Benigno
mdb047 Normal Benigno
mdb048 Normal Benigno
mdb049 Normal Benigno
mdb050 Normal Maligno
mdb051 Normal Benigno
mdb052 Normal Maligno
mdb053 Normal Benigno
mdb054 Normal Maligno
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Imagen | Resultado Resultado obtenido por
esperado el software desarrollado
mdb055 Normal Benigno
mdb056 Normal Maligno
mdb057 Normal Benigno
mdb058 Maligno Maligno
mdb059 Benigno Benigno
mdb060 Normal Benigno

La Figura 23 muestra el porcentaje de clasificaciones correctas e incorrectas
obtenido para el conjunto de imagenes sin procesar. Como se puede observar,
existen un alto porcentaje de imagenes clasificadas erroneamente (81%).

Clasificacion imagenes sin procesar

m Correctos

M Incorrectos

Figura 23. Porcentaje de clasificaciones correctas e incorrectas a imagenes sin procesar.
Fuente: Elaboracién propia.

La Figura 24 muestra las distintas clasificaciones obtenidas de las mastografias con

el software de apoyo para la deteccién de cancer de mama.
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Detalles imagenes sin procesar

® Normal
M Benigno

= Maligno

Figura 24. Porcentaje de casos clasificados de imagenes sin procesar. Fuente: Elaboracion
propia.

Con el objetivo de verificar si el software desarrollado contribuye a incrementar la
precision de clasificacion de imagenes de mastografia, se empleo el mismo conjunto
de imagenes que en la fase anterior solo que esta vez, siendo procesadas por dicho
software. La Tabla 3 muestra los resultados obtenidos, donde la primera columna
muestra el nombre de la mastografia, la segunda columna es el resultado que se
tiene en la base de datos y por Ultimo la tercera columna es el resultado obtenido
con el software desarrollado.

Tabla 3. Clasificacion obtenida por el software de apoyo para la deteccion de cancer de
mama de cada una de las imagenes normalizadas y con aplicacién de filtros.

Mastografia Resultado | Resultado obtenido por el
esperado software desarrollado
Mastografia 1 | Benigno Benigno
Mastografia 2 | Benigno Benigno
Mastografia 3 | Benigno Benigno
Mastografia 4 | Benigno Benigno
Mastografia 5 @ Benigno Benigno
Mastografia 6 | Benigno Benigno
Mastografia 7 | Benigno Benigno
Mastografia 8 | Benigno Benigno
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Mastografia

Resultado
esperado

Resultado obtenido por el
software desarrollado

Mastografia 9

Mastografia 10
Mastografia 11
Mastografia 12
Mastografia 13
Mastografia 14
Mastografia 15
Mastografia 16
Mastografia 17
Mastografia 18
Mastografia 19
Mastografia 20
Mastografia 21
Mastografia 22
Mastografia 23
Mastografia 24
Mastografia 25
Mastografia 26
Mastografia 27
Mastografia 28
Mastografia 29
Mastografia 30
Mastografia 31
Mastografia 32
Mastografia 33
Mastografia 34
Mastografia 35
Mastografia 36
Mastografia 37
Mastografia 38
Mastografia 39
Mastografia 40
Mastografia 41
Mastografia 42
Mastografia 43
Mastografia 44
Mastografia 45
Mastografia 46
Mastografia 47

Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Benigno
Benigno
Normal

Normal

Normal

Normal

Normal

Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Benigno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Maligno
Benigno
Benigno
Normal

Normal

Normal

Normal

Normal
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Mastografia Resultado Resultado obtenido por el
esperado software desarrollado
Mastografia 48 = Normal Normal
Mastografia 49 = Normal Normal
Mastografia 50 = Normal Normal
Mastografia 51 ' Normal Normal
Mastografia 52 ' Normal Normal
Mastografia 53 ' Normal Normal
Mastografia 54 = Normal Normal
Mastografia 55 ' Normal Normal
Mastografia 56 = Normal Normal
Mastografia 57 ' Normal Normal
Mastografia 58 ' Normal Normal
Mastografia 59 = Normal Normal
Mastografia 60 = Normal Normal

La Figura 25 muestra los porcentajes obtenidos de los distintos diagndsticos,

mostrando que se cuenta con un 100% de diagnosticos correctos.

Diagnodstcos

m Correctos

M Incorrectos

Figura 25. Porcentaje de diagndsticos realizados correcta o incorrectamente con imagenes
normalizadas. Fuente: Elaboracién propia.
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Finalmente, la Figura 26 detalla cual fue el porcentaje de cada una de las tres
categorias (Normal, Benigno, Maligno) del total de las mastografias clasificadas,
mostrando ser un 33% de clasificaciones como “Maligno”, un 30% como “Normal”

y un 37% como “Benigno”.

Detalles diagndsticos

® Normal
M Benigno

= Maligno

Figura 26. Detalles de los porcentajes de los diagndsticos realizados. Fuente: Elaboracion
propia.

Como se puede observar el hecho de que las mastografias se encuentren
normalizadas incrementa el porcentaje de efectividad, pasando de un 19% de
clasificaciones correctas en mastografias no normalizadas a obtener un 100% de
clasificaciones correctas al estar normalizadas las mastografias, lo cual nos da un
incremento de efectividad del 81%. Es por eso que basados en los resultados
obtenidos de imagenes no normalizadas se sugiere que para tener un mayor grado
de confianza las imagenes deben encontrarse normalizadas, de lo contrario los

resultados no serian garantizados y podria verse afectado el proceso de clasificacion.

4.4 Comprobacion de la hipdtesis
Como se puede observar en la Figura 23, al realizar la clasificacion de una
mastografia sin procesar el margen de efectividad disminuye considerablemente,

otorgando un 19% de casos clasificados correctamente y un 81% de casos
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clasificados erroneamente. Es por eso por lo que, basados en los porcentajes
mostrados en la Figura 25, aplicar filtros de reduccién de ruido, filtros GMM y HMRF-
EM mejora el porcentaje de efectividad de clasificacion de imagenes de
mastografias. Si bien, los resultados obtenidos se limitan a un solo conjunto de
imagenes validado y utilizado en la literatura, estos representan una contundente
prueba de la importancia de aplicar filtros para la mejora de imagenes, en este caso
de mastografias, siendo una util herramienta para el apoyo a los expertos en el tema

y facilitarles la busqueda de areas de interés.
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5 Conclusiones y recomendaciones

5.1 Conclusiones

El presente desarrollo de software fue dirigido a médicos y técnicos radiélogos para
optimizar el tiempo de diagndstico de cancer de mama, otorgandoles a los expertos
una imagen mejorada con un resaltado de las anomalias encontradas dentro de la
mastografia. Al ser una aplicacion intuitiva y de facil uso, el médico o técnico
radiologo podra visualizar la imagen original, asi como la imagen con el resaltado
de las areas con anomalias detectadas mediante la aplicacion de reducciéon de
ruido, filtros GMM y HMRF-EM para llegar a su posterior clasificacion de cada una
de las imagenes. Recalcando que la efectividad del software dependera de que las

imagenes a utilizar cumplan con los requisitos antes mencionados.

5.2 Recomendaciones

El actual trabajo, tal como ha sido abordado en capitulos anteriores, provee un
software mediante el cual se mejora la calidad de las imagenes de mastografias que
sean ingresadas, concretamente, se realiza un resaltado de las areas de interés con
el objetivo de facilitar al técnico radidlogo o médico experto realizar un diagndstico
de cancer de mama mas rapido y preciso. Esto apunta a su vez a contribuir a que la
persona con cancer de mama pueda realizar un tratamiento a tiempo para poder
reducir el riesgo que conlleva el padecer esta terrible enfermedad. Por Ultimo, es
importante mencionar que a pesar del hecho de que los resultados obtenidos
parecen prometedores, la version actual cuenta con algunas areas de oportunidad
que pueden ser abordadas en el futuro, por ejemplo, una caracteristica importante
a integrar a este software es la de brindar mas informacion respecto a la imagen y
el drea de interés incluyendo informacidon especifica respecto a las anomalias

encontradas en las mastografias procesadas por la aplicacion.
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