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Resumen

La incidencia de enfermedades oncoldgicas se ha incrementado considerable-
mente en todo el mundo y el cancer de mama no es la excepcion, la estadistica
mundial seniala mas de un millén de casos nuevos cada ano. Las principales es-
trategias establecidas para su control se basan en la prevencién primaria, junto
con el diagnéstico precoz. En la actualidad, las mamografias convencionales y
digitales son las técnicas de imagen mas utilizado en la examinaciéon mamaria y
deteccion primaria de tumores. El crecimiento y la diversificacion de las técnicas
de produccion y adquisicion de imagenes de rayos X han sido acompanados y
sostenidos por el desarrollo de métodos matematicos y computacionales para su
procesamiento digital, el cual debe ser optimizado segin sea el ambito especifico
de aplicacién.

El objetivo general de la tesis radica en contribuir a la optimizacion del proceso
de deteccién temprana del cancer de mama a partir del estudio de técnicas de
produccion y procesamiento digital de imagenes destinados a tal fin. En primera
instancia se trabaja sobre la metodologia de diagnéstico estandar (mamografia),
donde se estudia la influencia de los parametros de adquisicién en la calidad de la
imagen obtenida, acompanado del diseno e implementacion de diferentes técnicas
de procesamiento de imagenes destinadas a la deteccion temprana del cancer
de mama. Por ltimo, se propone el estudio, caracterizacién e implementacion
de técnicas de imagenes 3D (de tomografia y tomosintesis) como metodologias

alternativas a la mamografia en detecciéon temprana del cancer de mama.

Palabras claves: Fisica médica, diagndstico por imagenes, procesamiento
digital, cancer de mama, mamografia, tomografia, tomosintesis.
Clasificacion: 87.57.-s 87.57.rh 87.59.-e 87.19.xj
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Capitulo 1
Introduciéon

Durante las ultimas décadas el acelerado avance en el campo digital, especial-
mente en informatica, ha permitido desarrollar tecnologias capaces de producir
procesadores con enormes potencia de calculo para ser aprovechados e implemen-
tados en diversos ambitos cientificos. Muchas areas de la ciencia y la tecnologia se
vieron favorecidas y recobraron significativo interés gracias a estos desarrollos que,
a su vez, las acompanaron durante su veloz crecimiento. En la actualidad, el Ima-
ging, técnica, proceso y arte de crear representaciones visuales del interior de un
cuerpo, constituye una de las areas mas dindmicas y prometedoras entre aquellas
que explotan las posibilidades que brindan los modernos métodos computacio-
nales. En este mismo sentido, el perfeccionamiento de instrumentacion especifica
para la generacion y adquisicion de imégenes, particularmente empleando fuentes
de rayos x, ha permitido un crecimiento significativo en variadas areas cientificas
y de desarrollo tecnoldgico. Esta situacion ha impulsado a diferentes y prestigio-
sos grupos de investigacion a nivel mundial a centrar su atencién e interés en el
campo del Imaging [1] [2] [3]. Por medio del procesamiento e interpretacién de la
imagen es posible abarcar problematicas de un amplio espectro multidisciplinario
con demostrada solvencia en la capacidad de resolucién de situaciones practi-
cas tales como diagnéstico médico, sistemas de seguridad civil y defensa militar,
astronomia, control ambiental y prevencion de catastrofes, control de calidad in-
dustrial, reconocimiento de patrones para andlisis y caracterizacion, procesos de
cuantificacion de compuestos en muestras de interés, etc.

El crecimiento y la diversificacion de las técnicas de produccion y adquisicion
de iméagenes han sido acompanados y sostenidos por el desarrollo de métodos

matematicos y computacionales para su procesamiento digital (Image processing),
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el cual puede ser optimizado segiin sea el ambito especifico de aplicacion. Este
proceso integral representa actualmente una importante area de investigacion en
campos como matemadtica, ingenieria, informatica, etc. y consta, esencialmente
de varias etapas [4], entre las cuales se destacan: 1) Adquisicién, 2) Compresion,
3) Procesamiento morfolégico, 4) Segmentacién, 5) Representacion y descripcion,
6) Reconocimiento, 7) Reconstruccion 3D, entre otros.

Desde hace varias décadas, el cdncer de mama se ha incrementado en grado
notable alrededor del mundo, sobre todo en paises occidentales [5] y este creci-
miento permanece, a pesar de que existen mejores instrumentos de diagnéstico,
diversos programas de deteccién temprana, mejores tratamientos y mayor cono-
cimiento de los factores de riesgo [6]. El cdncer de mama es la neoplasia maligna
mas frecuente en la mujer occidental y la principal causa de muerte por cancer
en la mujer en Europa, Estados Unidos, Australia y algunos paises de América
Latina [7]. A partir del 2006 éste padecimiento ocupa el primer lugar de mor-
talidad por neoplasia en las mujeres mayores de 25 anos, desplazando al cdncer
cervicouterino, causando cerca de 500 mil muertes cada ano de las cuales el 70 %
ocurre en paises en desarrollo, aunque el riesgo de morir es mayor entre las muje-
res que habitan paises pobres, debido a un menor acceso a los servicios de salud
para la deteccion temprana, tratamiento y control. En el afio 2010 la tasa estan-
darizada de mortalidad fue de 18.7 por 100 mil mujeres mayores a 25 anos, lo que
representa un incremento del 49.5 % en los tltimos 20 anos. El cancer mamario
representa 31 % de todos los cédnceres de la mujer en el mundo. Aproximadamente
43 % de todos los casos registrados en el mundo en 1997 corresponden a los paises
en vias de desarrollo [8]. La incidencia estd aumentando en América Latina y en
otras regiones donde el riesgo es intermedio (Uruguay, Canadd, Brasil, Argentina,
Puerto Rico y Colombia) y bajo (Ecuador, Costa Rica y Pert) [8]. Con base en un
analisis estadistico del ano mas reciente para el cual existen datos en cada pais,
son cinco los paises donde la mortalidad anual por cada 10.000 mujeres es ma-
yor: Uruguay (46,4), Trinidad y Tobago (37,2), Canadé (35,1), Argentina (35,2)
y Estados Unidos (34,9) [8].

Con lo cual, basados en el gran avance del cancer de mama, y siendo Argen-
tina uno de los paises donde mayor mortalidad produce, en esta tesis se propone
utilizar, optimizar y proponer técnicas de producciéon y adquisicion de imége-
nes destinadas a su deteccién, acompanadas por el desarrollo de los métodos de

procesamiento digital que faciliten su diagnéstico.
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1.1. Objetivos

El objetivo general de la tesis radica en contribuir a la optimizacion del proce-
so de deteccion temprana del cancer de mama, a partir del estudio de técnicas de
produccién y procesamiento digital de imagenes destinados a tal fin. Para lo cual
se propone el estudio tedrico y experimental de los procesos fisicos de interaccion
de la radiacion con la materia, involucrados en la formacion de las imégenes de
rayos X con técnicas estandares y no convencionales en la deteccion del cancer
de mama. Y, complementariamente, la utilizaciéon de técnicas de procesamiento
matematico y computacional de imagenes segin los requerimientos impuestos por

el ambito especifico de cada aplicacion.

Se proponen como objetivos especificos:

= Estudio de las patologias asociadas al cancer de mama.

» Estudio de las técnicas de diagnéstico actuales (caracterizacion, deteccién

de limitaciones y optimizacién).

= Estudio e implementacion de técnicas de procesamiento de imagenes que

faciliten la deteccién en el diagndstico médico.

= Explorar técnicas alternativas de adquisicion de imagenes de rayos x pa-
ra la deteccién temprana del cancer de mama (desarrollo del instrumental
necesario para la adquisiciéon, implementacion de la técnica y de los proce-

samientos digitales asociados).

1.2. Estructura de la tesis

La tesis esta estructurada en ocho capitulos. Comienza con la introducciéon
aqui presente, seguida por el marco tedrico, y luego los resultados se presentan
en dos partes. La parte I, compuesta por 2 capitulos, corresponde al estudio
de la técnica de diagnostico actual (mamografia), y la parte II, compuesta por 3
capitulos, corresponde al estudio de las imagenes 3D de tomografia y tomosintesis
como técnicas alternativas a la detecciéon temprana del cancer de mama. Por

ultimo se presentan las conclusiones generales y la bibliografia.
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A continuacién se presenta una breve descripcion de cada capitulo que forma

parte del cuerpo de la tesis.

Capitulo 2 Marco tedrico

En este capitulo se presenta el marco tedrico necesario para comprender las
tematicas abordadas. En primera instancia se introducen las mamografias y el
cancer de mama. En segundo lugar se describen las técnicas de adquisicion de
imagenes utilizadas, donde se realiza una introduccién a la interacciéon de la ra-
diaciéon con la materia, y luego se describe los procesos de adquisiciéon y fun-
damentos teodricos de las técnicas de imagenes radiograficas, tomograficas y por
tomosintesis. Y por ultimo de describen algunos de los procesamientos digitales

de imagenes de interés, que seran implementados en los capitulos venideros.
Parte I Imdgenes 2D: Mamografias

Capitulo 3 Estudio de la calidad de las imagenes mamogrdficas

En este capitulo se realiza un estudio de la calidad de las imagenes mamografi-
cas a partir de imagenes simuladas. En primera instancia se presenta el proceso
de simulacién y las imagenes resultantes. Luego se realiza un estudio sobre los
procesamientos matematicos destinados a evaluar la calidad de las imégenes en
general, con el fin de poder definir un criterio representativo de la calidad como
factibilidad de deteccion. Y por tdltimo se estudia la influencia de los parametros
de adquisicién en la calidad de la imagen obtenida.

Los resultados obtenidos en este capitulo han sido presentados en los siguien-
tes congresos: 2do Escuela y Workshop de Ciencias de la Imagen (ECImag 2009),
18th International Conference on Medical Physics: Science and Technology for
Health for All (ICMP 2011), Brazilian Congress of Medical Physics (XVI CBFM
2011). Y han sido publicados en las siguientes revstas internacionales: Int. Jour-
nar of Low Radiation [9] y Brazilian Journal of Medical Physics (RBFM) [10]

Capitulo 4 Técnicas de procesamiento de imdgenes

En este capitulo se implementan diferentes técnicas de procesamiento de
imagenes con el objetivo de la deteccién temprana del cancer de mama. En pri-
mera instancia se realiza un estudio sobre un conjunto de técnicas destinadas a la
clasificacion de la densidad mamaria, y en segundo lugar destinadas a la deteccién

y caracterizacion asistida de micro-calcificaciones.
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Los resultados obtenidos en este capitulo han sido presentados en los siguientes
congresos: III Simposio de Estatistica Espacial e Modelagem de Imagens (SEE-
MI 2010), 12th International Symposium on Radiation Physics (ISRP 2012). Y
han sido publicados en las siguientes revstas internacionales: Chilean Journal of
Statistics [11] Radiation Physics and Chemistry [12]

Parte 11 Imagenes 3D: Tomografias y tomosintesis

Capitulo 5 Tomografia: Caracterizacion

En este capitulo se estudia la performance de la técnica de imagenes tomografi-
cas en contraposicién con la de imagenes radiogréaficas, abarcandose aspectos co-
mo la factibilidad de detectar un mismo material a diferentes espesores, la calidad
y resolucion geométrica en funcion de la energia, el nimero de proyecciones uti-
lizados en la reconstruccion, el rango angular y el eje de rotacién, buscando las
configuraciones experimentales que maximicen las diferentes caracteristicas ana-
lizadas.

Los resultados y pruebas preliminares asociados a este capitulo han sido pre-
sentados en los siguientes congresos: 94° Reunién Nacional de Fisica (AFA 2009),
Segunda Reuniéon Conjunta SUF-AFA / 96° Reunién Nacional de Fisica (AFA
2011), Escuela y Workshop Argentino en Ciencias de la Imagen (ECImag 2012),
97° Reunién Nacional de Fisica (AFA 2012), Latin American Seminar of Analysis
by X-Ray Techniques (SARX 2012).

Capitulo 6 Tomosintesis: Caracterizacion

En este capitulo se estudia la performance de la técnica de imagenes por
tomosintesis, abarcandose aspectos como el nimero de proyecciones, el rango
angular y la separacion y nimero de elementos que componen la muestra.

Los resultados de este capitulo todavia no han sido publicados.

Capitulo 7 Imagenes mamogrdficas 3D: Tomografia vs. Tomosintesis

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos del estudio de la perfor-
mance de las técnicas de imagenes tomogréficas y de tomosintesis en la tarea de
detectar micro-calcificaciones presentes en la mama y su distribucién geométrica.

Los resultados de este capitulo todavia no han sido publicados.
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Capitulo 8 Conclusiones generales
Este capitulo esta destinado a las conclusiones generales de la tesis, donde se
realiza una revision de las tematicas abordadas y los aspectos de mayor impor-

tancia.



Capitulo 2

Marco Teodrico

2.1. Mamografias y cancer de mama

El cancer de mama es uno de los mas frecuente en las mujeres en el mundo,
y las principales estrategias establecidas para su control se basan en la preven-
cién primaria, junto con el diagndstico precoz. En este sentido, las imagenes de
mama tiene un papel destacado para la deteccion y el diagndstico de las mujeres
asintomaticas [13].

En la actualidad, la mamografia es la técnica mas eficaz para detectar precoz-
mente los tumores malignos de mama [14]. Esta consiste en la realizacién de una
radiografia especifica de las mamas con un aparato de rayos x disefiado para tal
fin llamado mamografo. Con muy baja dosis de radiacion se detectan multiples
problemas, fundamentalmente el cancer de mama, incluso en etapas muy precoces
de su desarrollo. Es una prueba sencilla y no dolorosa, aunque en ocasiones puede
resultar molesta, ya que es preciso realizar presion sobre la mama para mejorar la
calidad de la imagen. La mama se coloca entre dos platos compresores que aplican
presion sobre la misma con el fin de minimizar su espesor, y para que ninguna
zona de la mama quede sin explorar se realizan dos imagenes radiograficas en
distintas direcciones por cada mama, una Craneo-Caudal (donde el rayo incide
de arriba a abajo) y otra Oblico-Medio-Lateral (el rayo incide a 45°).

La capacidad de identificacion de lesiones de minima dimensién ha preconiza-
do la utilizacién de la mamografia en revisiones sistematicas para detectar tumo-
res antes de que puedan ser palpables y clinicamente manifiestos. Este diagnostico,
efectuado en una fase muy precoz de la enfermedad, suele asociarse a un mejor

prondstico de curacion, asi como a la necesidad de una menor agresividad del

7
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tratamiento para el control del cancer.

La mamografia tiene limitaciones, especialmente en las mujeres jovenes debido
a que sus mamas suelen tener un tejido glandular denso. Y a su vez estd limitada a
las caracteristicas propias de la técnica, ya que esta brinda informacién integrada
a lo largo del camino del haz, sin ser capaz de distinguir posiciones relativas en

profundidad de los distintos componentes de la mama.

2.1.1. Calcificaciones

Las microcalcificaciones mamarias (u-Cal) constituyen las lesiones no palpa-
bles de la mama mas frecuentes. Estas son depositos de calcio que se aprecian
en la mamografia como pequenos puntitos blanquecinos y pueden ser benignas o
sospechosas de malignidad segiin su tamano, aspecto y distribucion. Es importan-
te saber si son de aparicién reciente, observando y comparando con los estudios
anteriores de la paciente. En la gran mayoria de los casos son la representacion
radiolégica de procesos benignos inherentes a los distintos estadios evolutivos por
los que transcurre la glandula mamaria a lo largo de la vida, pero otras veces

pueden constituir un céncer en su fase temprana [15].

En la mamografia se deben analizar las siguientes caracteristicas:

» Tamano: Las calcificaciones superiores a 2mm se denominan macrocalcifi-
caciones y suelen ser benignas. Por debajo de 1mm se denominan microcal-
cificaciones y, cuanto mas pequenas y agrupadas, més sospechosas son de

malignidad.

= Morfologia: Las calcificaciones malignas suelen ser heterogéneas en forma
y tamafio, puntiagudas, anguladas, irregulares, ramificadas y con forma de
punto, raya o coma. Las benignas suelen ser homogéneas, redondas y en

ocasiones anulares y de centro claro.

= Numero: Se considera que cuando hay cinco o méas calcificaciones menores
de 1mm en un area de lem? de mamografia, existe sospecha de maligni-
dad. Cuanto mayor es el nimero de calcificaciones en esa area, son mas

sospechosas de malignidad.

= Distribucion: Las calcificaciones distribuidas de forma segmentaria, no al

azar, son sospechosas e indicativas de biopsia.
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= Variacion en el tiempo de las calcificaciones: Las calcificaciones malignas
varian con el tiempo, en cuanto a sus caracteristicas morfologicas y a su to-
talidad. La estabilidad de las calcificaciones durante dos anos, se consideran

como benignas.

En el cancer de mama el pronostico esta estrechamente ligado al momento de
la deteccién, y sabiendo que el diagndstico temprano evita y disminuye en gran
medida los procedimientos quirtrgicos radicales, atentia la repercusion psiquica
y sociofamiliar desencadenados de la propia patologia, por lo tanto, la mejor

recomendacién es la consulta periddica con el especialista.

2.1.2. Densidad

El tejido mamario denso, que contiene menos grasa y mas tejido glandular y
conjuntivo, es un factor de riesgo conocido de cancer de mama, sumado a que las
mamografias de tejidos mamarios densos son mas dificiles de leer e interpretar.

La escala de densidad BI-RADS (Breast Imaging Reporting Data System),
desarrollado por el Colegio Americano de Radiologia informa a los radilogos
sobre la disminucién de la sensibilidad de la mamografia con el aumento de la
densidad mamaria [16]. BILRADS definen cuatro categorias de densidad de mama
de acuerdo con el porcentaje de tejido graso y fibroglandular (densidad I como
casi en su totalidad tejido graso, densidad II como tejido fibroglandular disperso,
densidad III como tejido heterogéneamente denso, y IV como tejido extremada-
mente denso).

La exactitud de los métodos de deteccion de anomalias por imagenes ma-
mograficas es fuertemente dependiente de las caracteristicas del tejido mamario,
donde una mama con alto porcentaje de tejido denso puede ocultar lesiones cau-
santes de cancer que seran detectadas en etapas posteriores. Sumado a que la
densidad mamaria alta estd asociada a un mayor riesgo en el desarrollo de cancer

y los tumores que se originan tienen una mayor probabilidad de ser agresivos.

De esta manera, tanto la densidad mamaria como la deteccion y caracteriza-
cién de calcificaciones tienen un papel destacado en la detecciéon y el diagnostico

de las mujeres asintomaticas.
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2.2. Adquisicion de imagenes de rayos x

El diagnostico médico aprovecha las técnicas de contraste por absorcion pa-
ra lograr métodos efectivos y no-invasivos para monitorear pacientes [17], posi-
bilitando la deteccién de estructuras anatémicas, localizando y caracterizando
diferentes patologias que representa informacion valiosa para el diagnéstico clini-
co. Ademas de la importancia de estas técnicas en el diagndstico médico, estas
resultan oportunas para la planificacién y seguimiento de los tratamientos de ra-
dioterapia [18], también representan una herramienta fundamental en el &mbito
de los sistemas dosimétricos avanzados [19]. La microradiografia, cuando la reso-
lucién es del orden de decenas de micrones, es ampliamente utilizada en diversas
areas cientificas y aplicadas [20], principalmente en el sector industrial (control

de calidad en microchips de computadoras [21]) y biomedicina [22] [23] [24] .

2.2.1. Interaccion de la radiaciéon con la materia

La mejor manera de interpretar adecuadamente la interaccion de la radiacion
con la materia es a través de su comportamiento corpuscular. Los fotones pue-
den interactuar con los electrones, niicleos, &tomos y/o moléculas que componen
la materia de diferentes maneras. Puede haber absorcién total, donde el foton
es absorbido por el material, dispersion elastica, donde se dispersa conservando
su energia, o dispersion inelastica, donde se dispersa sufriendo una pérdida de
energia. La combinacién del elemento dispersor con el tipo de interacciéon define
el tipo de proceso y la probabilidad de ocurrencia de cada uno va a depender del
rango de energias utilizado. En el rango de energias de los rayos x (~ 1 —200keV)
las interacciones mas probables son el efecto fotoeléctrico, el efecto Compton, la

dispersion Rayleigh y la creacién de pares.

Proceso de atenuacion

Un haz de fotones que atraviesa un medio material va atenudndose a medida
que interactua con la materia mediante algunos de los mecanismos mencionados
anteriormente. Si inciden n fotones por unidad de tiempo y por unidad de area
sobre una lamina de espesor Ax y n’ es el nimero de fotones que la atraviesa
(n < n), se observa experimentalmente que la cantidad de fotones atenuados
sobre el nimero de fotones incidente es proporcional al espesor de la ldmina

("_T”/ x Az), es decir, definiendo An = n’ — n resulta An o« —nAzx. El factor
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de proporcionalidad que surge se denomina coeficiente de atenuacion total pu, y
depende de la energia de los fotones incidentes y del niimero atémico Z del medio

material. Por lo tanto se obtiene

7 = —uAzx ) ,U(E7 Z) (21)

Llevandolo al limite de espesores chicos dn e integrando se tiene

donde ng es el nimero de fotones incidentes y n es el niimero de fotones que
atraviesan una muestra de espesor = y coeficiente de absorcién p.

El coeficiente de atenuacién lineal (o,7,k y ogr para los efectos Compton,
fotoeléctrico, por creacién de pares y Rayleigh respectivamente) es una magnitud
relacionada con la probabilidad que ocurra cada una de las interacciones. Se
considera que cada proceso de atenuacion afecta a la radiacién incidente en forma
independiente de los otros. Si consideramos distintos efectos, la ec. 2.1 se cumple
para cada uno de ellos por separado (8% = —(0 4+ 7 + Kk + op)Az = —pAx)

obteniéndose que la atenuacion total
p=0+T+K+o0p (2.3)

es la suma de las atenuaciones sufridas por cada efecto por separado.

Si el blanco o material atenuador esta compuesto por N elementos en concen-
traciones masicas C; = 7 (donde m; es la masa de cada elemento ¢ y M la masa
total), se puede considerar que en una capa de espesor Az estd compuesta por

sucesivas capas de espesor Ax; del material i, por lo tanto

1(Z;)

(2

,UtotalAfE = Z ,U(Zl)sz = Htotal = PZ

C, (2.4)

donde pitorar, p, 1(Z;) v pi son el coeficiente de absorcion y densidad total y del

elemento ¢ respectivamente y C; la concentraciéon masica.

Como se mencioné previamente (ec. 2.1), el coeficiente de absorcion depende
de la energia y cuando el haz incidente es policromatico, los fotones de cada

energia se van a atenuar en diferente proporcién en funcion de las variaciones del
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coeficiente de absorcion del material con la energia, sin embargo cada proceso
se puede considerar independiente del otro, por lo tanto la intensidad trasmitida
se puede calcular a partir de la suma de las intensidades trasmitidas para cada

energia.

[= / Iy (B) e "Bt E (2.5)

donde I es la intensidad transmitida, I es la intensidad incidente, ¢ el espesor y

1 el coeficiente de absorcion del material utilizado.

Absorciéon de energia en un medio

Se llama Dosis (D) a la cantidad de energia absorbida por un medio por
unidad de masa. Si dI es la energia absorbida en el medio por unidad de tiempo
y de drea cuando la radiacién incidente atraviesa un espesor dzx, dI/dz es la
energia absorbida por unidad de volumen del material atravesado

Zi =1In {MeV/ (cmss)} (2.6)

Cuando un haz de fotones incide sobre un blanco se producen electrones secun-
darios y fotones secundarios. Los electrones son mas susceptibles de ser frenados
que los fotones, debido a que los primeros tienen carga y masa en reposo; por
este motivo, la energia absorbida en un medio esta relacionada con la porciéon de
la energia incidente que es llevada por los electrones secundarios. Como la mayor
parte de la energia de los electrones secundarios es disipada en la region en que
éstos fueron liberados en forma de calor y reacciones quimicas, esta energia disi-
pada localmente es de fundamental importancia en el estudio de danos biolégicos

a tejidos y en la terapia con radiaciones.

2.2.2. Imagenes Radiograficas

La formacion de una imagen radiografica consta de tres etapas (en la figura 2.1
se muestra un esquema del proceso de adquisicién), en primer lugar se producen
los rayos x, luego éstos atraviesan el objeto muestra y por ultimo una pelicula
fotografica o detector digital registra la cantidad de radiaciéon que traspasé la
muestra (dada por la expresién 2.5) y se obtiene asi la imagen radiogréfica.

En la figura 2.2 se muestra un esquema maéas detallado, donde un haz poli-

cromatico de intensidad Ip(F) interactia con una muestra de espesor ¢ y coefi-
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o Detector
b —
Generador de

rayos x

Figura 2.1: Esquema del proceso de adquisicion de las imagenes radiograficas.

ciente de absorcion u(x,y; Z, E) (donde Z representa a los elementos que com-
ponen la muestra) y la intensidad trasmitida I(x,y) que llega a cada pixel del

detector estd dada por la expresion 2.5.

Figura 2.2: Esquema del proceso de adquisicién de las imégenes radiograficas. Intensi-
dad trasmitida que llega al plano de detector I(x,y) proveniente de un haz de intensidad
Iy que incide sobre una muestra de espesor t y coeficiente de absorcién p.

Como se puede ver en la figura 2.2, cada pixel de la imagen obtenida se asocia
con un volumen (voxel) de la muestra, de las mismas dimensiones en la seccion
transversal e integrado a lo largo del camino del haz. El contraste en la imagen
va a estar asociado con el espesor (t) de la muestra y con las variaciones del
coeficiente de absorcion de los materiales que la componen, los cuales no sélo

dependen del material (Z) sino también de la energia utilizada (E).

Contraste en la imagen =  u(E,Z)x*t
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El tono de gris obtenido en la imagen radiogréafica va a depender del sistema
de deteccion utilizado, las regiones de la muestra de alta absorcion, donde la
intensidad trasmitida I(z,y) es pequena, se muestra en las placas radiografica en
tonos claros y en las imagenes digitales en todos oscuros, como se puede ver para
el hueso en la figura 2.3. Y para las regiones de baja atenuacion, I(x,y) mayor,
ocurre lo opuesto, en las placas radiograficas se muestra en tonos oscuros y la
imagen digital en tonos claros, como se puede ver para el haz directo (fondo) en

la figura 2.3.

L ol

Placa radiogréfica Detector digital

Figura 2.3: Valores de los tonos de gris en las imagenes radiogréficas digitales y de placa.
Hueso (alta absorcién) aparece en tonos claros en las placas y oscuros en las imégenes
digitales. Haz directo (baja absorcién) toma tonos oscuros en la placas y claros en las
imagenes digitales.

Por lo tanto, las imagenes radiograficas permiten obtener informacion interna
de la muestra de manera no invasiva, siempre y cuando haya variaciones en el
espesor o en las propiedades de absorcion de los elementos que la componen. Sin
embargo, como el contraste depende del producto p*t, no es posible reconocer si
las variaciones en la intensidad detectada se deben a cambios en el espesor o en el
material de los diferentes elementos que componen la muestra. Como se puede ver
en la ecuaciéon 2.5, I se obtiene a partir de la integral del coeficiente de absorcion
a lo largo del camino del haz, esto se puede pensar como un promedio del mismo
en esta direccion, de tal manera que la imagen obtenida no posee informacion de

1 en todo el volumen, si no una proyecciéon sobre un plano.

Imagen radiografica =  Proyeccion de p en la direccion del haz
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2.2.3. Imagenes tomograficas

Las tomografias son un mapa tridimensional del coeficiente de absorcion de la
muestra y se obtiene a partir de una serie de imagenes radiograficas, denominadas

proyecciones, adquiridas en diferentes direcciones.

Proceso de adquisicién e imagen resultante

El primer paso en el proceso de adquisicién consiste en tomar imagenes ra-
diograficas de la muestra realizando un barrido angular de 180° o 360°. En la
figura 2.4 se muestran algunas de las proyecciones de una vértebra tomadas en

un rango angular de 180°.

00

Figura 2.4: Representacién de 5 de las proyecciones necesarias para la reconstruccién
tomograficas en un rango angular de 180° de una vértebra. Adquiridas a -90°, -45°, 0°,
45° y 90° respecto a la posicién central.

Luego, la reconstruccion tomogréfica se realiza por tajadas (slices) en la di-
reccion perpendicular al eje de rotacion, para cada altura se toma la informacion
de todas las proyecciones y luego del proceso de reconstruccion se obtiene una
imagen del coeficiente de absorcién i de la muestra en dicha posiciéon. En la fi-
gura 2.5 se muestran las imagenes obtenidas de la vértebra luego de realizar la
reconstruccién tomografica en diferentes alturas, donde la intensidad del tono de
gris representa el valor del coeficiente de absorcion de la muestra en la posicion

correspondiente.
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Figura 2.5: Iméagenes obtenidas luego de realizar la reconstrucciéon tomografica de una
vértebra en diferentes alturas (slices). Arriba proyeccién central y perpendicular donde
se indican las alturas de la reconstruccién. Abajo imégenes tomograficas obtenidas.

Por 1ltimo, se agrupan los resultados obtenidos en cada slice para formar el
mapa tridimensional de coeficiente de absorcién, el cual puede ser visualizada
de manera global, obteniendo una imagen 3D de la muestra y su interior. En la
figura 2.6 se muestran 3 maneras diferentes de visualizar la reconstruccion de la
vértebra, en el centro se muestra la geometria exterior de la muestra, y en la
representacion de los costados se realizaron dos cortes, horizontal y vertical, para

poder visualizar la geometria interior de la misma.

Figura 2.6: Representacién 3D de la reconstruccién tomografica de una vértebra en 3 de
sus variantes. De izquierda a derecha, corte horizontal a mitad de la altura, geometria
exterior, cortes vertical a mitad del espesor.
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Fundamento tedrico

El concepto de reconstruccion tomografica surge a partir de los teoremas y la

trasformada de Radon, introducidas en 1917 por el matemaético J. Radon [25].

Transformada de Radon:

Se define a la transformada bidimensional de Radon

de la funcién f(x,y) como

p(&7) = Re{f(z,y)} = [ f(&m)dn

donde para cada angulo 7 se definen los ejes
perpendiculares £ y 7, y para cada coordenada &
se realiza la integral de linea en la direccién de 7,

como se muestra en la figura 2.7.

Teorema de Radon:

El teorema de Radon
afirma que su
transformada es
invertible.

Figura 2.7: Esquema de la transformada de Ra-
don. Proyeccién obtenida a partir de las integra-
les de linea de la funcién f(z,y) en la direccién
7 que forma un angulo « con el eje x para cada
coordenada &.

En otras palabras, el teorema de Radon afirma que se puede reconstruir la
funcién f(x,y) a partir las proyecciones adquiridas a partir de las integrales de

linea en las diferentes direcciones definidas por el angulo 7.
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La intensidad obtenida en las imagenes radiograficas (proyecciones a partir
de las cuales se realiza la reconstruccion) esta dada por la ecuacién 2.5, consi-
derando una sola energia y reescribiendo en términos de las variables utilizadas
por Radon, la intensidad trasmitida queda como la ecuacion 2.7. Despejando de
manera apropiada se puede obtener la transformada de Radon del coeficiente de

absorcion a partir de las intensidades medidas.

Funcién que se desea deconvolucionar

fla,y) = plz,y)
Intensidad trasmitida en las proyecciones
[ = Iye~J m&mdn (2.7)

Despejando se obtiene la transformada de Radon

— Ln (]]0) - /u(é,n)dn = Ry {pu(z,y)}  (28)

donde I es la intensidad trasmitida e [y la intensidad incidente, la cual se puede
obtener de las proyecciones a partir las zonas de haz directo.

Por lo tanto el parametro de entrada para realizar la reconstruccion tomografi-
caes Ln (Iy/I) y luego de aplicar al anti-transformada de Radon se obtiene u(x, y)

en cada plano (slice).
Reconstruccion tomografica — Mapa 3D del u

Para la representacion de los resultados se suele utilizar las unidades de Houns-

field (HU), donde se relaciona el coeficiente de absorcion p del material con el

del agua (Hagua)

HU = P Haguayggg (2.9)

Hagua
Existen diferentes maneras de realizar la anti-transformada de Radon, co-
mo la Reconstruccion de Fourier, el Método Linogram, Layergram filtrado, la
Retro-proyeccion filtrada, entre otros [25]. Esta tltima es la méas utilizada por ser
rapida, sencilla y eficiente. Este tipo de métodos tienen un buen desempeno en

aplicaciones donde la estadistica de conteo (intensidad trasmitida) es alta, como
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en la tomografia de rayos x, pero cuando el nimero de cuentas es bajo, como
en imagenes de medicina nuclear, se suele utilizar métodos iterativos que pro-
ducen imagenes de mejor contraste y relacion senal-ruido pero poseen un costo

computacional mas alto que los anteriores.

2.2.4. Tomosintesis

La tomosintesis es una técnica que permite obtener imagenes en profundidad
de una muestra a partir de un conjunto de imagenes adquiridas en diferentes
direcciones, donde tanto el rango angular como el niimero de proyecciones es
mucho menor que las necesarias para realizar las imagenes tomograficas. Los
valores de intensidad de la imagen resultante no representan de manera directa
alguna propiedad fisica de la muestra, a diferencia de las técnicas anteriormente
descriptas, sin embargo la posibilidad de tener informacién tridimensional a baja
dosis depositada en el paciente resulta una caracteristica de gran utilidad en el
ambito médico. En 2013 Sechopoulos [26] realizé un review sobre tomosintesis
aplicada a imdgenes mamograficas, donde se puede ver los aspectos posteriores a
la adquisicion, incluyendo la reconstruccion, procesamiento de imagenes y anélisis,

asi como sus aplicaciones en al cancer de mama.

Proceso de adquisicién e imagen resultante

La técnica consiste en tomar una serie de imagenes radiograficas, del orden
de 11, en un rango angular pequeno, del orden de 45° [27]. En la figura 2.8 se
muestran 3 proyecciones de una vértebra en las posiciones inicial, central y final

del rango angular utilizado.

20°

Figura 2.8: Representacion de 3 de las proyecciones necesarias para la reconstruccién
de tomosintesis en un rango angular de 45° de una vértebra. Adquiridas a -22,5°, 0°,
22 5° respecto a la posicién central.



20 Capitulo 2. Marco Teorico

Luego del procesamiento se obtiene una imagen para cada posicién (z) en
profundidad, donde en cada una aparece “nitido” las regiones de la muestra que
estan en la profundidad z correspondiente y “borroso” lo que se encuentra en
otras profundidades. En la figura 2.9 se muestran algunas de las imagenes de
tomosintesis obtenidas para 3 profundidades diferentes, a la izquierda se presenta
una imagen transversal de la muestra donde se marcaron las posiciones donde fue
realizada la tomosintesis, y a la derecha y abajo se muestran las reconstrucciones
obtenidas, se puede ver que es posible reconocer la geometria de la muestra en
las diferentes profundidades, obteniéndose una informaciéon mucho mas completa
que en el caso de imagenes radiograficas, como se ve en la proyeccion central de

la figura 2.8, a una dosis mucho menor que la de las imdgenes tomograficas.

Figura 2.9: Imagenes obtenidas luego de realizar la reconstruccion de tomosintesis de
una vértebra en diferentes profundidades. Arriba a la izquierda imagen transversal de
la muestra donde se indican las profundidades de la reconstruccién. Arriba a la derecha
y abajo imagenes de tomosintesis obtenidas.

Proceso de reconstruccion

Existen diferentes maneras de realizar la reconstruccién de tomosintesis, es-
tas se pueden dividir en 3 grupos, existen los algoritmos de retro-proyeccion, de
retro-proyeccién filtrada y algoritmos iterativos [28]. El método convencional de

reconstruccion se denomina “shift and add” (SAA) y pertenece al primer grupo.
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Este consiste, como su nombre lo indica, en desplazar y sumar las proyecciones
de tal manera de obtener una imagen enfocada a una determinada profundidad
de la muestra.

Para entender el concepto analicemos la situacién planteada en la figura 2.10,
si en el proceso de adquisicion se mueven la fuente y el detector de manera paralela
como se muestra en la figura, los elementos de la muestra que se encuentran
en el eje de rotacion, el circulo en este caso, van a aparecer en el centro de la
imagen independientemente del 4ngulo utilizado en la adquisicién (como se ve en
la parte (a) de la figura), y los elementos de la muestra que se encuentren en otra
profundidad van a ir variando su posicién en la imagen a medida que cambia el
angulo de adquisicién. Por lo tanto, si se suman o promedian las 3 proyecciones
adquiridas se obtiene una imagen “enfocada” en el plano del eje de rotacion
(plano A en la figura), sin embargo, si se realiza un desplazamiento adecuado
de las imagenes adquiridas es posible lograr el “foco” en cualquier profundidad

deseada, como se muestra para el plano B de la figura.

Fuente
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Figura 2.10: Esquema de reconstruccién de tomosintesis mediante el algoritmo de shif
and add. (a) Tres posiciones del adquisicién y el esquema de las imagenes obtenidas. (b)
Los desplazamientos apropiados para lograr el foco en los planos A y B respectivamente
y las imégenes suma.
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2.3. Imagenes y procesamiento digital

Por medio de procesamientos matematicos adecuados es posible aprovechar
de manera efectiva la potencialidad de las técnicas de adquisicion de imagenes
para una mejor caracterizaciéon de la informacion relevante de la muestra, fa-
cilitando la identificacién y localizacién de estructuras, patologias, composicion
elemental, etc. Estos modelos mateméaticos, posteriormente traducidos en algo-
ritmos computacionales, posibilitan el filtrado de ruido y artefactos, suavizacién
y realzamiento de bordes, fusion, asi como otras propiedades de interés, ademas
de diferentes técnicas de transformacién y reconstruccién tridimensional [29].

En términos matematicos, una imagen puede ser representada por medio de
una funcién bidimensional f(z,y) donde las coordenadas (z,y) (pixels) se corres-
ponden con las posiciones en el plano, y el valor funcional indica la intensidad

I(x,y) en ese punto.

CArigen

Figura 2.11: Representacién matematica de una imagen, donde la intensidad I(x,y) del
pixel de coordenadas (z,y) estd definida por el valor funcional que toma f(z,y).

Existen dos tipos de imagenes comtunmente utilizadas: imagenes en tonos de
grises o a color, diferenciandose segiin como se caracteriza a la intensidad. En el
caso de imagenes en tonos de grises, a cada pixel le corresponde un valor entero g

referido a una escala entre 0 y 2" — 1 (n= formato “n-bits” I(z,y) = ¢), mientras
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que para el caso de imagenes a color, la intensidad se representa por medio de un
vector con tres componentes (Rojo, Verde, Azul) donde cada componente asume

valores entre 0 y 1.

2.3.1. Estadistica

Histograma (h(g)):
El histograma de una imagen es una funcion discreta que representa el niimero
de pixeles en la imagen en funcién de los niveles de grises g, h(g) es equivalente

a la probabilidad de ocurrencia P(g) de un determinado nivel g y se define como

hg) = P(g) = ) (2.10)

donde n(g) es el nimero de pixeles en la imagen con intensidad g y M el ntimero
total de pixeles [30]. Al ser una distribucién de probabilidad, todos los valores de
h(g) son menores o iguales a 1y 22 h(g) = 1.

El histograma no brinda informacién espacial, pues da informacion de la fre-
cuencia de aparicion de cada nivel de gris de manera independiente a su posicion,
sin embargo, puede utilizarse para la deteccion de objetos mediante el tratamien-

to de regiones como se vera mas adelante.

Valor Medio (VM):
El valor medio de una imagen representa el promedio de intensidades obteni-

das, y se calcula como

255

V= (1) = 3 gnis) = 3 T 2.11)

donde I(x,y) es la intensidad en el pixel (x,y) [30]. E1 VM de una imagen, o de
una region de interés (ROI), va a tomar valores cercanos a 255 cuando la imagen
sea predominantemente clara y valores cercanos a 0 cuando sea predominante-

mente oscura.

Desviacion estandar (DS):

La DS es una medida de dispersion de los valores de intensidad respecto al

valor medio, y se calcula mediante la siguiente expresion [30]



24 Capitulo 2. Marco Teorico

DSQZZ(Q—VM)Zh(g) :ZZ (H%y)j\; VM)

9=0

(2.12)

Si la imagen es homogénea, es decir los valores de intensidad son similares
entre si, la DS va a tomar valores pequenos, en cambio cuando los diferentes pi-
xeles presenten grandes variaciones en los valores de intensidad la DS va a tomar

valores mayores.

Rango dindmico (RD):
El RD representa el niimero de escalas de grises en los que esta distribuida la
informacién, y se calcula a partir la diferencia entre el maximo (gq.) y €l minimo

nivel de gris (gmin) presentes en la imagen

RD = 9Imazr — Ymin (213)

Cuando el RD es pequeno, la informacion esté distribuida en pocos niveles de
grises obteniéndose una imagen con escaso contraste, en cambio cuando el RD
es grande, la informacion esta distribuida en un amplio nimero de niveles de
grises permitiendo reconocer y distinguir con mayor facilidad los componentes de

la muestra.

Relacion senal ruido (SNR):

SNR es la relacion entre la senal, representado por el nimero de fotones
detectados I, v el ruido estadistico asociado al proceso de adquisicién o = /T
[29] [31]. Se considera como SNR de la imagen al valor medio del SNR de cada

pixel.

SNR = <I(l”y)> = (V1) (2.14)

g

cuando SN R toma valores pequenos, el ruido estadistico es comparable con la
intensidad detectada, el criterio de Rose afirma que para poder distinguir las
carateristicas de la imagen con 100 % de certeza es necesario que el SNR tome

valores mayores a 5 [31].
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Relacion contraste ruido (CNR):

Se define C NR entre los puntos A y B de una imagen como el contraste de
intensidades entre dichos puntos I4 — I sobre el ruido estadistico asociado al
proceso de adquisicién o = /T [31].

In—1 In—1
CNR="2—""8_ "4 D (2.15)

d (VI(z,))

y representa la capacidad de distinguir la variaciéon de intensidades entre las dos

regiones de la imagen.

Correlacion cruzada normalizada (NCC):

En probabilidad y estadistica, la correlacion indica la fuerza y la direccion de
una relaciéon lineal entre dos variables aleatorias. Se considera que dos variables
cuantitativas estdn correlacionadas cuando los valores de una de ellas varian sis-
tematicamente con respecto a los valores homoénimos de la otra, si tenemos dos
variables (A y B) existe correlacién si al aumentar los valores de A los hacen
también los de B y viceversa.

En procesamiento de senales, la NC'C es una medida de similitud entre dos

senales (Img(z,y) e Imy(x,y)) y se calcula a partir de

Sy (Ima(,y) — Tmg) (Imy(, ) — Try)
VS Uma(@,y) — Tma)’ (Imy(, y) — Ty’

donde I'm, e I'm; son el valor medio de la imagen I'm, e Imy respectivamnete y

NCC =

(2.16)

x e y son las coordenadas de los pixeles de la imagen [32].

Indice ():
El indice @) es un indice matematico definido con el fin de brindar una defini-
cién universal de calidad [33], y se calcula a partir de
4o ImaImy

_ 17
“ (02 + 02)(Tma + Trmy) (2.17)

donde I'm,;, es el valor medio de la imagen Im,
0 = 5 %, (Ima(a,y) — Tm,)’

|
—

——\2
O-Z? - %1 Zm,y (]mb('ray) - Imb)
Oab = ﬁ Zz,y (Ima(x7y) - Ima)(lmb(x7y) - M)
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2.3.2. Teoria de informacién

Entropia (H):

En teoria de la informacion la entropia de una senal da una medida de la
informacion que posee la misma. Las imdgenes pueden también ser consideradas
como portadoras de informacién, donde en lugar de estudiar las probabilidades
de ocurrencia de letras en un mensaje, se estudia la distribucion de valores de

grises y se calcula de la siguiente manera

Z h(g).log(h(g)) (2.18)

donde h(g) es el histograma normalizado de la imagen [30] [34].

Entropia conjunta (JH):
La entropia conjunta es un parametro muy utilizado en registracion de image-
nes como medida de la similitud entre dos imagenes. JH entre las imégenes I'm,,

e I'my se calcula a partir de

JH(Img, Imy) = =Y h(g,9').log(h(g,4)) (2.19)

9.9’
donde h(g,g’) es la probabilidad conjuntada, calculada a partir de histograma
conjunto normalizado, el cual refleja la probabilidad de que un nivel de gris g en

la imagen I'm, se corresponde con el nivel ¢’ de la imagen Im; [34].

Informacion mutua (MI):
La informacion mutua entre las imagenes I'm, e Im, refleja la cantidad de

informacion que no es exclusiva de ninguna de las dos, y se definde como

MI(Img, Imy) = H(Im,) + H(Imy) — JH(Img, Imy) (2.20)

donde H(Im,) y JH(Im,, Imy) son la entropia y entropfa conjunta respectiva-
mente [34].
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2.3.3. Meétodos de segmentacion

Los métodos de segmentacién nos permiten detectar caracteristicas especificas
de la imagen, distinguiendo a los pixeles que la poseen de los que no. La segmen-
tacion puede hacerse basada en similitudes o en discontinuidades, a continuacion
se describiran dos técnicas de segmentacion, la umbralizacién, basada en segmen-
tacion por similitudes, y el algoritmo de deteccion de bordes de Canny, basada

en segmentacion por discontinuidades.

Segmentacion por similitudes: Umbralizacién

La umbralizacién es una técnica muy utilizada en la detecciéon de objetos,
consiste en aplicar una transformacién T en los valores de intensidad I (z,y),
obteniendo como resultante una imagen binaria B (z,y) = T'[I (z,y)], que to-
ma valores igual a 1 en las coordenadas donde la imagen original posee valores
mayores a un cierto umbral ¢, y cero en el caso contrario.

La transformacién T estd dada por la expresién 2.21, si el objeto a detectar
posee intensidad menor a la del fondo, la imagen binaria B(z, y) va a tomar valores
distinto de cero sélo en las coordenadas del objeto permitiendo distinguirlo del

fondo.

7 — { 0 I(x,y) <t (2.21)
1 I(z,y) >t

donde t es el umbral de corte.

Para una segmentacion robusta el umbral debe ser seleccionado automatica-
mente por el sistema. Este umbral 6ptimo, en muchas ocasiones, no es fijo y es
necesario un algoritmo o técnica que lo establezca para cada una de las imagenes
a estudiar. Una de estas técnicas es el algoritmo de simetria de fondo, que asume
que el fondo forma un pico simétrico y dominante en el histograma, comenzando
en gy, con un mMAaximo en g, y terminando en gss. Por lo tanto, si el pico es
dominante, h(gsy,) serd el maximo total del histograma, y observando su com-
portamiento para intensidades mayores se puede encontrar el maximo nivel de
gris asociado al fondo g¢s. Como se asumi6 que el pico era simétrico, se puede

encontrar gy; a partir de la ecuaciéon 2.22, y de esta manera se define el umbral.

t=gp=grm — (971 — Gym) (2.22)
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Segmentacion por discontinuidades: Algoritmo de Canny

Alguno de los métodos relacionados con la deteccion de bordes se basan en
la primera derivada, ésta se utiliza porque toma valores distintos de cero en
las regiones donde hay variaciones en intensidad y vale cero en las regiones de
intensidad constante. Por lo tanto, un cambio brusco en intensidad, como los
presentes en los bordes o interfaces de dos regiones, se manifiesta con un alto
valor en la primera derivada, caracteristica en la que se basa el algoritmo de
Canny para la deteccion de bordes [35].

El algoritmo de Canny consiste en tres grandes pasos, en primer lugar esta la
obtencion del gradiente, en este paso se calcula la magnitud (es(4, 7)) y orientacion

(eo(i,7)) del vector gradiente en cada pixel de la siguiente manera

es(iy ) = \/I2(i,5) + I2(i. ) (2.23)

donde 1,(i,7) y 1,(i, j) representan a la derivada primera discreta de los valores

eo(i, j) = artan (Iy(i’j>> (2.24)

de intensidad (7, j) de la imagen en la corrdenada (i, j).

El segundo lugar esta la supresion no maxima, en este paso se logra el adelga-
zamiento del ancho de los bordes obtenidos con el gradiente hasta lograr bordes
de un pixel de ancho. Y por tltimo la histéresis de umbral, donde se aplica una
funcion de histéresis basada en dos umbrales, W y S, dedicados a detectar bor-
des fuertes y débiles respectivamente, e incluye los bordes débiles sélo en el caso
que estén conectados a los bordes fuertes, con este proceso se pretende reducir la

posibilidad de aparicién de contornos falsos.

2.3.4. Meétodos de Registro

Se denomina registro de imagen al proceso de encontrar la mejor superposicién
de dos o més iméagenes de una misma escena tomadas en diferentes condiciones.
Geométricamente esto supone alinear una de las imagenes, denominada imagen
objetivo (Ip(i,7)), con otra imagen, denominada imagen de referencia (Ig(i,7)).

Los algoritmos de registro consisten en optimizar una funcién de coste C' que
depende de la pareja de imagenes y de la transformacién geométrica R que se

aplica sobre la imagen objetivo para conseguir que quede registrada con la imagen
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de referencia. El método consiste en ir modificando la transformacion R hasta que

consiguir la que maximize la funcién de coste

IResgistrada(i>j> =R [[O(Z>.7)] (225)
para R tal que C(Igr(i,7); R[Io(i,7)]) es mdzimo

La transformacion R puede ser desde una transformacion lineal, combinacion
de translacion, reflexion, rotacién y transformacién afin (escalado) o proyectiva
(distinta perspectiva) hasta una transformacion no paramétrica donde se permi-
ten deformaciones locales.

Existen diferentes medidas de similitud, como la correlacién cruzada normali-
zada (Eq 2.16), la entropia conjunta (Eq 2.19), la correspondencia por cuadrados
minimos entre otros. Para que un algoritmo de este tipo funcione es necesario que
la funcién de coste tenga un maximo cuando la transformacion registra correcta-
mente las dos imagenes, con lo cual su elecciéon, del mismo modo que la eleccién

de R va a depender de cada caso.
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Parte 1

Imagenes 2D: Mamografias

Siendo el objetivo general de la tesis contribuir en el proceso de
deteccién temprana del cancer de mama, se trabajé sobre la
metodologia de diagnéstico estdndar (mamografia), donde se

estudi6 la influencia de los parametros de adquisicion en la
calidad de la imagen obtenida, acompanado del diseno e
implementacion de diferentes técnicas de procesamiento

de imagenes destinadas al diagnéstico precoz.
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Capitulo 3

Estudio de la calidad de las

imagenes mamograficas

Las técnicas de diagnéstico por imagen son de gran utilidad en el ambito
médico pues permiten detectar diferentes patologias de manera no invasiva. Las
mamografias se llevan a cabo para examinar a mujeres sanas con el fin de detectar
cancer de mama incipiente, cuando es méas probable curarlo, sin embargo, la
eficiencia de la técnica esta limitada por la calidad de las imagenes obtenidas,
convirtiendo el estudio de esta en un tema de gran interés.

Las unidades mamograficas pueden variar segin las caracteristicas del haz
de rayos x, el sistema de placas compresoras y el detector de rayos x [36] [37]
[38]. Las propiedades de absorcién del tejido mamario y de la composicion de las
micro-calcificaciones (u-Cal) muestran una fuerte dependencia en el espectro de
rayos x incidente. Ademas, caracteristicas mamarias de cada paciente especifico,
como forma y tamano de la lesién, del mismo modo que el haz incidente, pueden
influir en la calidad final de la imagen [39] [40].

En este capitulo se muestran resultados del estudio de la calidad de las image-
nes mamograficas a partir de simulaciones Monte Carlo representando las condi-
ciones tipicas de adquisicién en el ambito médico. En primera instancia se pre-
sentan las condiciones y los resultados de la simulacion, luego se evalia la per-
formance de una serie de procesamientos matematicos destinados a la evaluacion
de la calidad de las imagenes y por ultimo la influencia de los parametros de

adquisicion en la misma.
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3.1. Imagenes simuladas

Con el objetivo de estudiar de manera controlada el proceso de adquisicién
mamografica se realizo una serie de imigenes simuladas !, donde se simulé todo

el proceso de adquisiciéon como se muestra en la figura 3.1.

3.1.1. Haz incidente y set-up de adquisicion

Las unidades de mamograiia por lo general ofrecen diferentes haces de rayos
X, que se obtienen por medio de combinaciones seleccionadas por el usuario de
los materiales del &nodo y del filtro junto con el voltaje del potencial acelerador.
Ademas, otros objetos insertados en la trayectoria del haz, como placas de com-
presion, colimadores y espacios de aire, pueden afectar la fluencia de fotones en
la mama.

Con el objetivo de investigar cémo las caracteristicas del haz incidente pue-
den influir en la calidad de imagen mamografica, se consideraron tres espectros
de rayos x diferentes. La eleccion se realizd con el fin de estudiar un haz “ligero”,
de 24 KV, uno “intermedio”, de 34 £V y un “duro”, de 40 kV. Estos espectros,
producidos por un tubo de rayos x convencional con un anodo de Mo, fueron uti-
lizados como pardmetros de entrada en un sistema de célculo Monte Carlo capaz
de realizar imagenes mamograficas virtuales mientras se calcula la dosis absorbida
por la mama. Estos espectros fueron generados mediante el algoritmo propuesto
por Boone et al. (1997) [41]. El espectro de 40 kV tiene una filtracién adicional de
900 pm de aluminio. El material del anodo y el rango de potenciales aceleradores
fueron seleccionados de acuerdo a las condiciones tipicas de adquisicion en los
servicios clinicos y a resultados previos obtenidos [42] [43].

Las simulaciones de Monte Carlo se realizaron de acuerdo al set-up de la
figura 3.1. El pecho se comprimié usando un par placas de compresion de 5
mm de polimetilmetacrilato - PMMA (densidad tipica 1,19 g/em?). La fuente de
rayos x se consideré como una fuente puntual de emision de divergencia cénica lo

suficiente como para abarcar las dimensiones del pecho en la posicion del detector.

1En colaboracién con el Dr. Valente
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ZI l Detector
: Plato compresor

Fantoma mamario con
y  micro-calcificaciones

' Plato compresor

Micro-calcificaciones

e Fuente de rayos x

Figura 3.1: Geometria de adquisicion en la simulacién, representativo de una unidad
mamografica clinica. Donde se muestra en detalle las calcificaciones, de 1 a 4 poseen
geometria esférica, con radios de 2, 4, 1 y 0.5 mm, y de 5 a 9 elipsoidal, con espesor en
la direccién del haz de 2, 4, 1y 0.5 mm. Las p-Cal 6 y 7 poseen las mismas dimensiones
pero diferente orientacién.

3.1.2. Mama y micro-calcificaciones

La mama fue representada por una estructura elipsoidal, con diferentes volime-
nes de acuerdo al factor de escala seleccionado en los ejes de la elipse (30, 50 y
70 mm en la direccién del haz). De acurdo con trabajos previos [40] [44] [45] [46]
la mama simulada fue constituida de una mezcla homogénea de tejidos adiposo y
glandular, se consideraron los casos de 100 % adiposo, 100 % glandular y 50 % de
cada uno. Los efectos de las diferentes proporciones de tejido adiposo y glandular
que constituyen el tejido de mama, asi como el espesor de la misma en la direccion

del haz incidente fueron cuidadosamente investigados.
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Una posible sefial de cancer de mama es la aparicion de clusters de p-Cal,
donde cada una de ellas es generalmente de menos de 1 mm de didmetro, con
forma irregular y heterogénea. Las calcificaciones individuales son dificiles de
detectar debido a que poseen formas variables, asi como en tamano y pueden
estar incrustadas en las zonas de los tejidos densos. Por lo tanto, se consideraron
p-Cal de diferentes formas (esférica y elipsoidal), tamanos (de espesor entre 0.5 y 4
mm en la direccién del haz) y composicién quimica (carbonato de calcio - CaCO3
y oxalato de calcio - CaC204). En busca de una descripcion realista, las p-Cal
simuladas fueron convenientemente colocadas en diferentes posiciones dentro de
la mama, como se muestra en la figura 3.1. Sin embargo, a fines de facilitar la
comparacion, todas las calcificaciones se encuentran en el mismo plano horizontal
(plano (y, 2z) en la figura 3.1), lo cual se percibe en la imagen resultante como una
hilera de calcificaciones en el eje central de la mama.

En la tabla 3.1 se muestra un esquema de las diferentes configuraciones de

adquisicion utilizadas.

Tamano | Espectro Tejido mamario Composicion

de mama | (voltaje) de u-Cal

30 mm 24 kV 100 % Glandular (G) Carbonato de calcio (Car)
50 mm 34 KV | 50% Gland/Adip (G — A) | Oxalato de calcio (Ox)
70 mm | 40 kV 100 % Adiposo (A)

Tabla 3.1: Diferentes configuraciones de adquisicién utilizadas en el proceso de simula-
cion. El tamafio de mama representa las dimensiones en la direccién del haz, el espectro
al potencial acelerador utilizado en un tubo de Mo, el tejido mamario al porcentaje de
cada uno de los tejidos considerados y por iltimo la composicién quimica de las p-Cal.

3.1.3. Transporte de radiacion y formacion de la imagen

El transporte de radiacion, junto con su interacciéon con la materia, fue des-
cripto mediante técnicas de simulaciéon por Monte Carlo, y la rutina desarrollada
se basa en el cédigo principal de PENELOPE v. 2008 [47].

Cada fotén primario simulado comienza su recorrido en el foco del tubo virtual
de rayos x, con una energia definida a partir del espectro de rayos x de entrada.
Las particulas simuladas son seguidas en el modelo de regién en region hasta
que su energia sea menor a un umbral definido previamente o dejan el sistema.

Después de cada interaccién (dentro de la mama, accesorios o receptor de imagen),
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se registraron la correspondiente pérdida de energia y la absorcién. Se simularon
un total de 10° particulas primarias para cada configuracién de irradiacién a fin
de garantizar estadisticas precisas.

El detector disenado consistia en una capa de plastico central rodeado por
una emulsiéon de haluro de plata, que simula razonablemente la respuesta de
una pelicula radiografica tipica. Como se muestra en la figura 3.1, el detector
se coloc detras del soporte de la mama (normal al eje del haz), éste fue divi-
dido (virtualmente) por medio de una matriz bi-dimensional regular que define
el tamafio de pixel de la imagen resultante, y la respuesta del detector se consi-
der6 directamente proporcional a la energia depositada en cada pixel.

En la figura 3.2 se muestra una de las imagenes resultantes y la respectiva
regién de interés (ROI) donde se encuentran las calcificaciones, sobre esta tltima

se aplicaran los procesamientos matematicos en las siguientes secciones.

Figura 3.2: Imagen resultante y la region de interés (ROI) donde se encuentran las
calcificaciones.
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3.2. Procesamiento digital para evaluar la cali-

dad de una imagen

3.2.1. Introduccion

La calidad de una imagen es un parametro dificil de definir, pues depende
de la informacién que se desee extraer de la misma. Existen en la actualidad
una serie de técnicas de procesamiento digital de imagenes que permiten reflejar
diferentes propiedades de la misma, como lo son la relacién senal-ruido, la relacion
contraste-ruido, entre otras [4], y segtin el caso puede ser consideradas o no como
parametros de calidad.

En las imégenes mamograficas, como ya se ha mencionado en diferentes opor-
tunidades, se busca, entre otras cosas, reconocer y caracterizar las micro-calcifica-
ciones presentes en la mama. Por lo tanto, en este caso, la calidad de la imagen
obtenida va a estar asociada con la factibilidad de detectar las u-Cal a través de
la misma.

Antes de poder estudiar la influencia de los parametros de adquisicién en la ca-
lidad de la imagen resultante es necesario encontrar un parametro que cuantifique
la misma de manera objetiva.

En esta seccion se muestran los resultados de aplicar diferentes técnicas de
procesamiento matematico para evaluar la calidad de la imagen, definiendo a esta

como la factibilidad de detectar las micro-calcificaciones presentes en la mama.

3.2.2. Meétodos y materiales

Se aplicaron dos tipos de procesamiento matematico para evaluar la calidad de
las imagenes simuladas descriptas en la seccion anterior, unos basado en propie-
dades intrinsecas y otros basados en la comparacién con una imagen ideal binaria
(figura 3.3), definida a partir de las posiciones y los tamanos de las calcificaciones
en la simulacién. Estas metodologias generan como resultado un valor numérico,
el cual permite realizar un “orden de mérito” de las imagenes resultantes en las
diferentes configuraciones de adquisicion.

Todas la técnicas de procesamiento de imagenes se describen en detalle en la
seccién 2.3, a continuacién se enumeran las aqui utilizadas acompafiadas de una

breve descripcion de la propiedad de la imagen que refleja.
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Las metodologias intrinsecas utilizadas, donde el valor numérico resultante se
obtiene a partir de aplicar la técnica de procesamiento digital sobre la imagen en

si, son:

» Rango dindmico (RD) - Ecuacién 2.13
Representa la nimero de escalas de grises en las que esta distribuida la

informacioén.

» Relacion senal-ruido (SN R) - Ecuacion 2.14
Representa la relacion entre la senial y el ruido estadistico asociado al pro-

ceso de adquisicion.

» Relacion contraste-ruido (CNR) - Ecuacién 2.15
Representa la capacidad de distinguir la variacién de intensidades entre dos

regiones de la imagen. (Se calculd sobre el rango dindmico de la misma).

» Entropia (H) - Ecuacién 2.18
Medida de la cantidad de informacién. Refleja la in-homogeneidad en los

valores de intensidad.

Las metodologias comparativas utilizadas, donde el valor numérico resultante
que se obtiene representa una medida de similitud entre la imagen analizada y el

patrén ideal binario de la figura 3.3, son:

» Entropia conjunta (JH) - Ecuacién 2.19
Refleja la probabilidad de que un nivel de gris g en una imagen se corres-

ponde con el nivel ¢’ de la otra.

» Informacion mutua (M) - Ecuacién 2.20
Refleja la cantidad de informaciéon que no es exclusiva de ninguna de las

dos imagenes.

» Correlacion cruzada normalizada (NCC) - Ecuacion 2.16
Indica la fuerza y la direccién de una relacion lineal entre dos variables

aleatorias.

= Indice Q@ - Ecuacién 2.17
Indice matematico definido con el fin de brindar una definicién universal de

calidad.
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Figura 3.3: Patron ideal binario utilizado como medida de comparacién en las metodo-
logias comparativas.

Las imagenes simuladas permiten realizar un estudio controlado del proceso de
adquisicion mamografica, donde es posible modificar cada pardmetro de entrada
por separado, manteniendo al resto constante. Conociendo el proceso de adqui-
sicion y las propiedades de absorciéon de cada elemento que compone la muestra
en funcion de la energia, es posible estimar la dependencia en la calidad de la
imagen resultante al variarse cada pardametro de manera individual. La tabla 3.2

muestra la valoracion esperada en cada caso.

Valoracion esperada
1° 2° 3°
Tamano mama : 30 50 70
Espectro : 40 34 24
Tejido mamario: A G- A G
Composicién de p-Cal : Ox  Car

Parametro de adquisicion

Tabla 3.2: Orden de mérito esperado al variarse cada pardmetro de manera individual.
19, 2° y 3° representan imagenes resultantes de mayor, intermedia y menor calidad
respectivamente. A hace referencia al tejido adiposo, G al tejido glandular y G — A a la
configuraciéon con 50 % de cada uno. Oz refiere a oxalato de calcio y Car a carbonato
de calcio.

Si sélo se modifica el tamano de la mama, se espera mayor calidad para las més
delgadas (30 mm), disminuyendo a medida que aumenta el espesor. Al modificar
unicamente el espectro incidente se espera una mejor valoracion para haces mas
duros (40 kV), disminuyendo con el potencial acelerador. Lo mismo ocurre para
mamas con mayor porcentaje de tejido adiposo (A) que glandular (G) y para
calcificaciones de oxalato de calcio (Ox) respecto a carbonato de calcio (Car). Lo

que ocurre al variarse todos a la vez se estudiara en la seccién 3.3.
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3.2.3. Resultados y discusiones

Luego de aplicar las diferentes técnicas de procesamiento sobre las 12 imagenes
simuladas se realizo el “orden de mérito” del conjunto segiin la valoracion obtenida
por cada método, como se muestra en la tabla 3.3, asignandole el valor 1 a la

imagen de mayor calidad y 12 a la de menor calidad segin cada técnica.

“Orden de mérito” obtenido

En la tabla 3.3 se puede ver que todos los métodos generan algin tipo de
valoracion, algunas de ellas equivalentes, por lo tanto se los puede reducir a cuatro
grupos, G1 compuesto por RD, CNR e indice ), G2 por H, JH y M1, G3 por
SNR y por ultimo G4 por NCC.

Parametros de adquisicion G1 G2 G3 G4
EV | mm | TM cC || DR|CNR | Q | H|JH | MI | SNR| NCC
40 | 30 G Ox 1 1 1 1 1 1 1 4
40 | 50 G Ox 3 3 34| 4 4 2 7
40 | 70 G Ox 7 7 T T|T 7 5 10
34 | 30 A Ox 2 2 2 2 2 2 3 1
34130 |G-—A| Ox 4 4 4 1 31 3 3 4 3
34 | 30 G Ox 6 6 6| 6| 6 6 7 5
34 | 30 G Car 5 5 51 5| 5 5 6 2
34 | 50 G Ox 9 9 9191 9 9 9 8
34 | 70 G Oz 11 11 1111 11 | 11 11 11
24 | 30 G Ox 8 8 81 81| 8 8 8 6
24 | 50 G Ox 10 10 [ 10] 10| 10 | 10 10 9
24 | 70 G Ox 12 12 12 | 12 | 12 12 12 12

Tabla 3.3: “Orden de mérito” resultante de cada técnica. Primeras 4 columnas: parame-
tros de adquisiciéon, donde kV representa el voltaje, mm al espesor de la mama, T'M al
tejido mamario y C'C la composicién de las calcificaciones. Ultimas 8 columnas: valora-
cién de calidad obtenida por las diferentes metodologias, donde 1 representa la imagen
que obtuvo mayor valoraciéon y 12 la de menor.



42 Capitulo 3. Fstudio de la calidad de las imdgenes mamogrdficas

Queda analizar si estas valoraciones son representativas de la calidad, y si
alguna de ellas refleja la factibilidad de detectar las micro-calcificaciones presentes

en la mama.

Calidad en funciéon de cada parametro individual

Analizando los resultados obtenidos por los diferentes métodos en funcién
de cada parametro de adquisicion de manera individual, se puede ver que las
valoraciones obtenidas reflejan el comportamiento de calidad esperado descripto
en la tabla 3.2. Para simplificar la interpretacion de la misma, considerando como
punto de partida la configuraciéon 34 kV - 50 mm - G - Oz, en la figura 3.4
se grafico las valoraciones obtenidas en el “orden de mérito” por los diferentes

grupos al variar los pardmetros de adquisicion de manera individual, dejando al

resto fijos.
Ezpectro Tamafio de mama
2 e 2 S
4 4 G2
Gl
& ] G4
g
104
12 . 12 .
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Tejido mamario micro-calcificacion

G 4 l fi (—__——_—“—————)e
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g 3
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12 : 12
1] =0 100
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Figura 3.4: Valoraciones obtenidas en el “orden de mérito” por cada grupo de técnicas
al variar de manera individual cada parametro de adquisicién. Menor valor numérico
implica mayor calidad.
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En la figura 3.4 se puede ver que en todos los casos, las diferentes técnicas
poseen el mismo comportamiento, y a su vez concuerda con la estimacién realizada
en la tabla 3.2. Las graficas son crecientes, reflejando un aumento en la calidad,
con la energia del espectro y el porcentaje de tejido adiposo, decrecientes con el
espesor de la mama y mostraron mayor valoracién para carbonato de calcio sobre
oxalato.

Por lo tanto se tiene un conjunto de metodologias que generan algin tipo de
valoracion de calidad, todas consistentes entre si, y con la estimacién realizada, al
variar cada parametro de adquisiciéon de manera individual, pero con diferentes

valoraciones al variar mas de un parametro a la vez.

Calidad como factibilidad de detectar u-Cal

Para analizar cual de estas metodologias refleja de manera mas representativa
la calidad, como la factibilidad de detectar micro-calcificaciones presentes en la
mama, se estudié el comportamiento del perfil de eje central.

Al definirse en el proceso de simulacion el conjunto de calcificaciones sobre el
mismo plano horizontal (y, z), de coordenada x. constante, en la imagen resultante
se obtiene una hilera de calcificaciones en el eje central de la mama (coord. x.).
El estudio del perfil de intensidades de dicho eje, el cual consiste en graficar la
funcion f(y) = I(x.,y), donde I(z.,y) es la intensidad del pixel de coordenadas
(¢, y), nos permite analizar de manera simultdnea la eficiencia de deteccién de
cada una de las micro-calcificaciones.

Al graficar el perfil de intensidades del conjunto de las imagenes se observé que
los dos primeros grupos (G1 y G2) ordenaban a las imagenes en funcién del con-
traste entre las p-Cal y el fondo (tejido mamario), el tercer grupo (G3) reflejaba
en su orden de mérito la intensidad media de las imagenes y el tltimo grupo (G4)
resultd ser el mas representativo en su valoracién con la factibilidad de detectar
pu-Cal. En la figura 3.5 se muestra el anélisis de tres imégenes representativas que
ponen en evidencia las conclusiones obtenidas.

En la figura 3.5 (a) se muestra la ROI de las imagenes analizadas, de pardme-
tros (40kV - 7T0mm), (34kV - 30mm) y (24kV - 30mm), todas con tejido glandular
y calcificaciones de oxalato de calcio. En la parte (b) se muestran sus perfiles de
eje central, donde se marcaron las posiciones correspondientes a las u-Cal y en (c)

las valoraciones en el orden de mérito de cada grupo y las conclusiones obtenidas.
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Se puede ver en la figura 3.5 (b) que la curva que mayor intensidad posee
(toma valores mas altos) es la roja, luego la negra y por ultimo la verde, lo
cual coincide con la valoracién realizada por el grupo G3 (ver figura 3.5 (c)).
Si analizamos el contraste, definido por la diferencia entre la intensidad media
del fondo y la de las pu-Cal, se puede ver que la curva de mayor contraste es la
negra, luego la roja y por tultimo la verde, obteniendo la misma valoraciéon que
los grupos G'1 y G2. La factibilidad de detectar u-Cal se refleja en el perfil de
intensidades con la presencia de un pico bien definido, que se distinga del ruido
del fondo, en las posiciones correspondientes. Segin esta valoraciéon de calidad,
la configuracion mejor calificada es la negra, luego la verde y por tultimo la roja,
lo cual coincide con la valoraciéon del grupo G4. Esta tltima conclusion se puede
observar analizando en particular la calcificacion pCal-4, en el perfil negro es
donde mejor se distingue el pico, luego en el verde, y en el rojo el ruido presente

es lo suficientemente alto como para permitir su deteccion.

Perfil de eje central

pCal pCals pCal8 pCalf pCall pCal? pCal3  pCal2 uCald

C) GlyG2 G3 G4
34kV 30mm (6) 40kV 70mm (5) 34kV 30mm (5)
40kV 70mm  (7) 34kV 30mm (7) 24kV 30mm (6)
24KV 30mm  (8) 24kV 30mm  (8) 40kV 70mm  (10)
Contraste Intensidad Factibilidad de
media detectar calcific.

Figura 3.5: Anélisis de imagenes representativas. En rojo: 40 kV - 70 mm - G - Ox, en
negro: 34 kV - 30 mm - G - Ox y en verde: 24 kV - 30 mm - G - Ozx.
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Por lo tanto, y después de un estudio detallado de los diferentes perfiles y valo-
raciones obtenidas, se llegd a la conclusion de que las técnicas de los dos primeros
grupos, DR, CNR, @, H, JH y M]I reflejan en su valoracién esencialmente el
contraste de la imagen, la técnica SN R la intensidad media de la misma y en
cambio la técnica de NCC refleja de una manera mas representativa la calidad
de la imagen como la factibilidad de detectar micro-calificaciones presentes en la

mama.

3.2.4. Conclusiones

Con el fin de encontrar un parametro que refleje la calidad de las imagenes
mamograficas como la factibilidad de detectar las micro-calcificaciones presentes
en la mama, se aplico un serie de métodos de procesamiento matematico sobre
un conjunto de imagenes simuladas bajo diferentes parametros de adquisicion.
Se observo que todos los métodos generan algin tipo de valoracion mostrando
resultados equivalentes cuando se varia cada parametro de adquisicion de manera
individual, obteniéndose resultados acordes con la estimacion de calidad realizada.
Se observo que cada técnica refleja diferentes propiedades de la imagen, DR,
CNR, Q, H, JH y MI reflejan el contraste entre las micro-calcificaciones y el
fondo, SNR la intensidad media de la imagen y NCC' refleja de una manera
mas representativa la factibilidad de detectar micro-calificaciones presentes en la

mama.
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3.3. Influencia de los parametros de adquisicién

en la calidad de la imagen

3.3.1. Introduccion

Como se mencioné al comienzo del capitulo, la calidad de las imagenes ma-
mograficas depende de diferentes parametros involucrados en la adquisicion. Algu-
nos de ellos son propias del paciente, como el tamano de la mama, la composicion
de las micro-calcificaciones y el tejido mamario [39] [40], y otros susceptibles de
ser modificadas por el especialista en el momento de la adquisicién o en el proceso
de disenio del equipamiento, como el espectro incidente, el sistema de placas com-
presoras o el detector de rayos x [36] [37] [38], permitiendo elegir los pardmetros
6ptimos de irradiacion en funcion del caso.

En la seccion anterior se estudié la performance de diferentes técnicas de eva-
luacién de calidad encontrandose que la definicién de esta varia de una a la otra,
donde cada técnica refleja una propiedad diferente de la imagen. En este caso son
de interés dos tipos de valoraciones, por un lado la factibilidad de detectar micro-
calcificaciones presentes en la mama, y por otro lado el contraste de la imagen.
La primer caracteristica es de gran utilidad para imagenes digitales, pues aun
en casos de escaso contraste o baja intensidad, es posible aplicar procesamien-
tos matematicos que pongan en evidencia la informacion que se desea encontrar,
siempre y cuando esta esté presente en la imagen. En cambio en el caso de imége-
nes de placa radiografica, donde el analisis es visual sobre la misma, no es posible
aplicar dichos procesamientos, con lo cual el contraste en la imagen se vuelve
una caracteristica de alto valor, ya que no sélo es necesario que la informacién
esté presente en la imagen, sino que sea susceptible de ser detectada con el “ojo
desnudo”.

En esta seccién, con el objetivo de encontrar la configuraciéon de parametros
de adquisicién que optimice la calidad de las imagenes mamograficas, ya sea co-
mo factibilidad de detectar u-Cal presentes en la mama o como contraste entre
estas y el fondo, se evalué la dependencia de dichas propiedades en las imége-
nes mamograficas en funcién de las condiciones de adquisicion. La evaluacion se
realizé sobre un conjunto de imagenes simuladas, utilizando los resultados obte-

nidos en la seccién anterior como parametros de calidad.
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3.3.2. Meétodos y materiales

Se consideraron dos medidas de calidad de imagen, por un lado la factibilidad
de detectar micro-calcificaciones presentes en la mama y por otro lado el contras-
te presente en la imagen, la primer medida toma mayor importancia en el caso
de imagenes digitales y la segunda en el caso de imagenes de placa radiografica.
Como se vio en la seccion anterior, la factibilidad de detectar u-Cal puede ser
representada por la correlacién cruzada normalizada (NCC') (ecuacién 2.16) en-
tre la imagen patrén binaria (figura 3.3) y la imagen analizada. Y el contraste
presente en la imagen se puede representar por la relacién contraste-ruido (C'N R)
(ecuacién 2.15), calculado sobre el rango dindmico de la misma.

Los procesamientos matematicos se aplicaron sobre las imagenes simuladas
descriptas en la seccién 3.1, donde se consideran diferentes configuraciones de
irradiaciéon, variandose el voltaje del espectro, el tamano de la mama, la propor-
cion de tejido adiposo y la composicion de las micro-calcificaciones detallados en
la tabla 3.1. En esta seccion, para poder realizar un analisis cuantitativo, no se
trabajara con el “orden de mérito” resultante de las diferentes técnicas, sino con

el valor nominal obtenido por cada una de ellas.

3.3.3. Resultados y discusiones

En la tabla 3.4 se muestran los resultados obtenidos de aplicar los procesa-
mientos matematicos sobre las imagenes simuladas, las primeras dos columnas
estan asociadas a la técnica NCC' (factibilidad de detectar u-Cal) y las tltimas
dos a CNR (contraste). En cada caso se muestran las configuraciones de adqui-
sicion ordenadas segun la valoracion resultante, acompanadas del valor nominal
obtenido en cada caso. Estos tltimos seran interpretados como una mediada cuan-
titativa de calidad, los cuales, al no poseerse una calibracién generalizada, s6lo
son susceptibles a comparaciones internas, no es posible comparar resultados ob-
tenidos por técnicas diferentes, pero si por la misma.

Analizando la tabla 3.4 se puede ver, como se discutié en la seccién anterior,
que las valoraciones obtenidas dependen de la definicion de calidad utilizada,
generando un orden diferente en cada caso. Salta a la vista que el parametro
dominante en NC'C es el espesor de la mama, ya que todas la imagenes adquiridas
con espesores de 30mm obtuvieron mayor valoracion que las de 50mm y estas

sobre las de 7T0mm. En cambio para CNR no resulta tan evidente cual es el
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pardametro de aquisiciéon de mayor sensibilidad.

NCC Configuracién CNR [2109] Configuracién

0,661 34 kV-30mm- A - Ox 14,49 40 kV -30 mm - G - Ox
0,637 34 kV -30mm- G - Car 10,46 34 kV -30mm- A - Ox
0,625 34 kV -30 mm - GA - Ox 9,67 40 kV - 50 mm - G - Ox
0,587 40 kV - 30 mm - G - Ox 9,24 34 kEV - 30 mm - GA - Oz
0,584 34kV-30mm- G - Ox 8,18 34 kV -30 mm- G -Car
0,576 24 kV -30 mm - G - Ox 8,09 34 kV -30mm- G - Ox
0,513 40 kV - 50 mm - G - Oz 7,24 40 kV -7T0 mm - G - Oz
0,470 34 kV -50mm- G - Ox 6,02 24 kV -30 mm - G - Ox
0,442 24 KV -50 mm - G - Ox 4,27 34 kV -50 mm- G - Oz
0,411 40 kV - 70 mm - G - Ox 3,03 24 kV -50 mm - G - Ox
0,328 34 EkV-7T0mm- G - Oz 2,94 34 kEV -70mm- G - Oz
0,293 24 KV - 710 mm - G - Oz 1,84 24 kV -710 mm - G - Ox

Tabla 3.4: Parametro de calidad NCC y CNR calculados sobre las imagenes simuladas
en diferentes condiciones experimentales. Considerando diferentes voltajes del tubo de
rayos x (kV'), espesores de la mama en la direccién del haz (mm), tejido mamario
100 % glandular (G), 100 % adiposo (A) y 50 % de cada uno (GA), y calcificaciones de
carbonato (Car) y oxalato (Oz) de calcio. Ordenadas segin la valoracién obtenida.

Con el fin de estudiar la magnitud de la influencia de cada pardmetro de
adquisicion en la calidad de la imagen resultante, se analizaron los resultados
obtenidos al variar cada uno de ellos de manera individual. En la figura 3.6 se
muestra graficamente la dependencia de los parametros de calidad (NCC'y CNR)
en funcion de los de adquisicién (espectro, tamano de la mama, tejido mamario y
composiciéon de las p-Cal) en las configuraciones simuladas, donde la sensibilidad
estd asociada con la pendiente de la curva (mayor pendiente — mayor influencia
del pardmetro de adquisicién en la calidad de la imagen). Se puede ver que, de
acuerdo con el andlisis previo, el tamano de la mama es quien presenta la mayor
sensibilidad en la calidad reflejada por NCC, presentando una pendiente mas
pronunciada en la grafica de la figura 3.6, en cambio para C'NR los de mayor

variacion son el espectro y el espesor de la mama.
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Figura 3.6: NCC y CNR considerando variaciones de cada parametro de adquisicién
de manera individual. NCC'y CNR en funcién de: (a) el espectro [kV], considerando
espesor de mama de 30mm (azul), 50mm (verde) y 70mm (rojo). (b) el espesor [mm],
considerando espectros de 24kV (azul), 34kV (verde) y 40kV (rojo) (c) el porcentaje
de tejido adiposo [ %] y (d) la composicién de p-Cal (carbonato y oxalato de calcio).

Para cuantificar esta diferencia se calcularon los cantidades ANCC; y ACNR;
para cada pardmetro de adquisicion ¢, a partir del maximo (NCC'/C'N R(mazx;))
y el minimo (NCC'/CN R(min;)) valor que toman NCC' y CNR al modificarse
el parametro ¢ dejando el resto fijos. Estas cantidades, calculadas a partir de las
ecuaciones 3.1 y 3.2, reflejan la variacion porcentual relativa (diferencia sobre
promedio) de las medidas de calidad entre las condiciones extremas para los
diferentes parametros de adquisicion, y representan la sensibilidad o influencia de

cada uno de ellos en la calidad de la imagen resultante.

NCC(max;) — NCC(min;)

ANCC; = .
ce (NCC(mazx;) + NCC(min;))/2

% 100 (3.1)

CN R(max;) — CN R(min;)
(CNR(max;) + CNR(min;))/2

ACNR; = %100 (3.2)
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En la tabla 3.5 se muestra ANCC y ACN R para variaciones en el espectro,
espesor de la mama, tejido mamario y composiciéon de las micro-calcificaciones.
Se puede ver que los valores de ACNR obtenidos, asociados con el contraste
en la imagen resultante, de gran importancia en imagenes de placa radiografica,
son considerablemente mayores a los de ANCC, asociados con la factibilidad de
detectar las p-Cal en imagenes digitales, poniendo en evidencia la importancia

de utilizar este tipo de sistemas de deteccion respecto al primero.

Parametro Pardametros ANCC ACNR
variable fijos
Espectro 50 mm
max — 40kV Glandular 15% 105 %
min — 24kV Oxalato
Tamano mama 34 kEV
max — 30mm Glandular 56 % 93 %
min — 70mm Oxalato
Tejido mamario 34 kV
max — Adip. 30 mm 12% 26 %
min — Gland. Oxalato
Comp. de p-Cal 34 kV
max — Car. 30 mm 9% 1%
min — Ox. Glandular

Tabla 3.5: Medida de influencia de los parametros de adquisicién en la calidad de las
imagenes resultantes. Primer columna: pardmetro de analisis, con la configuracion que
maximiza/minimiza las medidas de calidad. Segunda columna: valor de los pardmetros
fijos. Tercer y cuarta columna: variacion porcentual relativa de las medidas de calidad
en funcién de los pardmetros de adquisicién. (ec. 3.1 y 3.2).

Analizando los valores de ANCC' se puede ver que el pardmetro de adqui-
sicion de mayor sensibilidad en la calidad, como factibilidad de detectar p-Cal,
es el espesor de la mama, obteniendo una variacién porcentual relativa de 56 %,
luego el espectro (15 %), el tejido mamario (12 %), y por tltimo la composicién
de las p-Cal (9%). En cambio para la calidad representada por C N R (contraste
en la imagen), los parametros de adquisicion de mayor sensibilidad son el espec-
tro (105%) y el espesor de la mama (93 %), luego el tejido mamario (12%) y

por ultimo la composicién de las p-Cal (1%). Con los cual, los aspectos de ma-
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yor relevancia a la hora de disenar una unidad mamografica son, en el caso de
imégenes digitales, la eleccion del sistema de platos compresores para minimizar
el espesor de la mama, y en el caso de placas radiograficas la fuente de rayos x,

de tal manera que permita generar una amplia gama de espectros incidentes.

3.3.4. Conclusiones

Se estudio la dependencia de la calidad de las imagenes mamogréficas en fun-
cién de los parametros de adquisicién, donde se evalué la factibilidad de detectar
micro-calcificaciones en iméagenes digitales y el contraste global de la imagen, de
gran importancia en imagenes de placa radiografica.

Se observo que el contraste posee una sensibilidad considerablemente mayor a
la factibilidad de detectar pu-Cal, poniendo en evidencia la importancia de utilizar
sistemas de deteccion digitales respecto a los analdgicos. Se observé también que
el pardmetro de adquisicion de mayor sensibilidad en la calidad, como factibilidad
de detectar u-Cal, es el espesor de la mama, en cambio para el contraste en la
imagen fue el espectro incidente.

Con los cual, a la hora de disenar una unidad mamografica se recomienda
fuertemente la utilizaciéon de sistemas de deteccién digitales, y los aspectos de
mayor relevancia son, en este caso, la eleccién del sistema de platos compresores
para minimizar el espesor de la mama, y en el caso de placas radiograficas la fuente
de rayos x, de tal manera que permita generar una amplia gama de espectros

incidentes.
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Capitulo 4
Diagndéstico asistido

La incidencia de enfermedades oncoldgicas se ha incrementado considerable-
mente en todo el mundo y el cancer de mama no es la excepcion, la estadistica
mundial sefiala mas de un millén de casos nuevos cada ano [48]. Las principales
estrategias establecidas para su control se basan en la prevenciéon primaria, junto
con el diagnodstico precoz [14]. En la actualidad, las mamografias convencionales
y digitales son las técnicas de imagen mas utilizado en la examinaciéon mamaria
y deteccion primaria de tumores [49]. En este sentido, las imdgenes mamogréfi-
cas tienen un papel destacado en la deteccion y el diagnostico de las mujeres
asintomaticas.

Esta metodologia, mas alla de su gran desempeno, presenta algunas limitacio-
nes en su implementacién, pues la evaluacién e informe del estado del paciente se
realiza en base a un andlisis visual de las imagenes resultantes, presentando un
desafio para el radiélogo evaluar de manera precisa y uniforme el gran ntimero de
mamografias generadas en la revision rutinaria. Por lo tanto, un sistema fiable de
diagnéstico asistido por computadora (computer-aided diagnosis system C'AD)
puede ser de gran utilidad proporcionando una valiosa “segunda opinién” al ra-
diélogo, especialmente para los menos entrenados en el diagndstico [50] [51]. Sin
embargo, la aplicacion de sistemas C'AD en el uso clinico debe realizarse luego de
una extensiva evaluacion de su eficacia en términos de sensibilidad y reduccion
de la tasa de falsos positivos.

En este capitulo se muestran resultados del estudio, desarrollo e implementa-
cion de técnicas de diagnoéstico asistido destinadas a la evaluacion de la densidad
mamaria en primer instancia, y luego a la deteccion y caracterizaciéon de micro-

calcificaciones presentes en la mama.
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4.1. Densidad mamaria

4.1.1. Introducciéon

La exactitud de los métodos de deteccién de anomalias por imégenes ma-
mograficas es fuertemente dependiente de las caracteristicas del tejido mamario
[52], donde una mama con alto porcentaje de tejido denso puede ocultar lesiones
causantes de cancer que seran detectadas en etapas posteriores. Ademas, la densi-
dad del tejido mamario es ampliamente aceptado como un indicador importante
de riesgo para el desarrollo de cancer de mama [53] [54].

El Colegio Americano de Radiologia (AC'R) [16], en acuerdo con el Colegio
Americano de Cirujanos y el Colegio Americano de Patdlogos, propuso en 1992
un sistema de informe mamografico estandarizado, conocido como BI-RADS
(Breast Imaging Reporting and Data System) [55] [56]. Su uso implica una eva-
luacién en categorias numeéricas asignado por el médico radidlogo luego de realizar
una interpretacion global de las imagenes mamograficas y el riesgo de cancer. Es-
tos reporte incluyen también una evaluacion de la densidad mamaria, donde se
definen cuatro categorias de acuerdo con el porcentaje de tejido adiposo y glan-
dular, ACR 1 como préacticamente en su totalidad tejido adiposo, ACR 2 como
tejido glandular disperso, ACR 3 como tejido heterogéneamente denso, y ACR
4 como tejido extremadamente denso. La evaluacién e informe de los radidlo-
gos se realiza en base a un analisis visual de las mamografias, dando lugar a la
subjetividad.

Las diversidad en la distribucién del tejido glandular hace a la clasificacion
automatica una tarea dificil, por lo tanto sistemas auxiliares, como “diagnéstico
asistido por computadora” (computer-aided diagnosis, CAD) y “recuperacién de
imagenes basado en el contenido” (content-based image retrieval, C BI R), apare-
cen como posibilidades reales de ayudar a los radidlogos a reducir la variabilidad
de su andlisis y mejoran también la precision de la interpretacion de la mamo-
graffa. Los sistemas CBIR [57][58] utilizan informacion visual extraida de las
imdagenes para recuperar imagenes similares de una base de datos en respues-
ta a una consulta especifica. Un sistema C'BIR no proporciona informacién de
diagnostico relacionada con las imagenes recuperadas, si no presentan iméagenes

similares segin un cierto patréon a modo de comparacion.
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El objetivo de esta seccion es encontrar parametros que reflejen la densidad
mamaria simples de implementar, faciles de acceder, de bajo costo computacional
y que no requieran una base de datos extensa o de entrenamiento del programa
ni del radiélogo, de tal manera que puedan ser implementados como diagnostico
asistido por computadora (CAD) en instituciones de servicios ptblicos que no

dispongan de grandes presupuestos ni recursos.

4.1.2. Meétodos y materiales

Se consider6 una serie de 112 imagenes mamograficas, 56 craneo-caudal (C'C'),
donde el rayo incide de arriba a abajo, y 56 medio-lateral oblicuo (M LO), con el
rayo incidente a 45°, correspondientes a 28 estudios del programa de prevencion
de cancer de mama del Ministerio de Salud de Coérdoba, con el fin de evaluar la
performance de diferentes procesamientos matematicos diseniados para facilitar
la categorizacion de las imdgenes mamograficas de acuerdo con la clasificacién
BI-RADS. En la figura 4.1 se muestran 4 de las imagenes clinicas utilizadas,
todas C'C' pero de diferente categoria AC'R.

ACR 1

ACR 4

Figura 4.1: Imagenes clinicas craneo-caudal correspondientes a las diferentes categorias

ACR acorde a la clasificacion BI-RADS

Previo a la implementacion de los procesamientos matematicos fue necesario
realizar un pre-procesamiento sobre el conjunto de las imégenes para poder dis-
tinguir la regién correspondiente a la mama y la correspondiente al haz directo.

En primera instancia se midié el valor medio del fondo (VM fon40, €c. 2.11) y su
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desviacion estandar (DS fondo, €c. 2.12), correspondiente al haz directo, y se seg-
mento la imagen (seccién 2.3.3) usando como umbral t = VM fona0 + 3 % DS fondo
obteniéndose una imagen binaria (IMmpinaria)- A partir de esta se generd una ima-
gen segmentada (/megm) donde los pixeles correspondientes al haz directo toman
el valor cero y el resto de los pixeles toman un tono de gris correspondiente con

la intensidad media de su versién original, como se muestra en la figura 4.2.

Imagen original Imagen binaria Imagen segmentada

i T

Figura 4.2: Pre-procesamiento de las imagenes. Imagen clinica original. Imagen binaria
(Impinaria), donde se reconoce en blanco la mama y en negro la regiéon de haz directo.
Imagen segmentada (IMmgegm), donde el fondo vale cero y la regién de la mama toma
el valor correspondiente a la intensidad media en su versién original en tonos de grises.

Sobre las imagenes segmentadas, del mismo modo que en capitulos anteriores,
se aplicaron dos tipos de procesamientos matematicos destinados a la caracteri-
zacion de la densidad mamaria, unos basado en propiedades intrinsecas y otros
basados en la comparacién con una imagen ideal binaria. Estas metodologias ge-
neran como resultado un valor numérico (parametro de salida P), el cual permite
realizar un “orden de mérito” de las imagenes, del que se evaluara su relacion con
la densidad mamaria. Todas la técnicas de procesamiento de imagenes se descri-
ben en detalle en la seccién 2.3, a continuacién se enumeran las aqui utilizadas

acompanadas de una breve descripcién de la propiedad de la imagen que refleja.

Las metodologias intrinsecas utilizadas son:

» Valor medio (VM) - Ecuacién 2.11
Representa el promedio de los valores de intensidad que toman los pixeles

de la imagen.

» Desviacion estandar (DS) - Ecuacién 2.12
Considerando como numero total de pixeles los que poseen valor distinto

de cero en Imgeqy, con el fin de compensar el tamano de la mama.
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Representa una medida de dispersién de los valores de intensidad respecto

al valor medio.

» Relacién senal-ruido (SNR) - Ecuacién 2.14
Representa la relacion entre la sefial y el ruido estadistico asociado al pro-

ceso de adquisicion.

» Relacion contraste-ruido (CNR) - Ecuacién 2.15
Representa la capacidad de distinguir la variacién de intensidades entre dos

regiones de la imagen. (Se calculé sobre el rango dindmico de la misma).

» Entropia (H) - Ecuacién 2.18
Medida de la cantidad de informacion. Refleja la in-homogeneidad en los

valores de intensidad.

Las metodologias comparativas implementadas, donde se utiliz6 como imagen
patrén la imagen binaria (IMmpinaria) donde los pixeles correspondientes al haz

directo toman el valor cero y el resto el valor uno, son:

» Entropia conjunta (JH) - Ecuacién 2.19
Refleja la probabilidad de que un nivel de gris g en una imagen se corres-

ponde con el nivel ¢’ de la otra.

» Informacion mutua (M) - Ecuacién 2.20
Refleja la cantidad de informaciéon que no es exclusiva de ninguna de las

dos imégenes.

» Correlacion cruzada normalizada (NCC) - Ecuacion 2.16
Indica la fuerza y la direccion de una relacién lineal entre dos variables

aleatorias.

= Indice Q@ - Ecuacién 2.17
Indice matematico definido con el fin de brindar una definicién universal de

calidad.

Los resultados fueron analizados con la ayuda de un especialista entrenado.
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4.1.3. Resultados y discusiones

Se trabajo con 112 imagenes mamograficas, las cuales se dividieron en dos
grupos, el grupo de las C'C' y el de las M LO, conformados por 56 imagenes cada
uno, cada grupo a su vez se dividié en 8 sub-grupos a partir de los resultados
obtenidos por cada uno de los métodos, con el fin de evaluar si existe un relaciéon
entre las valoraciones de las técnicas y la densidad mamaria. La subdivision se
realiz6 normalizando el valor de los parametros de salida (P) obtenidos al aplicar
los diferentes procesamientos sobre cada una de las imagenes considerando el
maximo valor (P,,.;) y el minimo valor (P,;,) obtenidos en cada grupo de la
siguiente manera

P—P.n

t = 8k —m—«— 4.1
*Pmax_Pmin ( )

El valor del parametro t obtenido oscila entre 0 y 8, permitiendo conformar los
grupos. Los cuales no necesariamente estan conformados por el mismo niimero de
imégenes, pues a priori no se puede asumir una relacién lineal entre la densidad
mamaria y los parametros obtenidos por los diferentes métodos.

Por ultimo, un radiélogo entrenado que evalud si las imagenes pertenecientes
a cada sub-grupo poseen densidades similares y de ser asi a que categoria ACR
corresponden (acorde con la clasificacién BI-RADS). En la tabla 4.1 se indica la
categoria ACR a la que pertenecen las mamas de cada sub-grupo obtenido por
los diferentes métodos, SNR y C'NR generaron clasificaciones equivalentes, del
mismo modo que H y JH. El guién indica sub-grupos con mamas de densidades
dispares (pertenecientes a mas de dos categorias ACR).

Se puede ver que, salvo el indice @), todos las metodologias reflejan alguna
relacion con la densidad mamaria. Los pardametros VM, DS, CNRy SN R reco-
nocen las mamas de bajas densidad, VM y DS muestran una tendencia creciente
respecto a la densidad mamaria y SNR y C N R muestran un comportamiento
particular, donde las mamas de mayor densidad toman los valores intermedios y
las mamas de menos densidad los valores de los extremos. H y JH demuestra
una alta correlacion entre los valores obtenidos y la densidad mamaria para todo
el rango de densidades, mostrando una mayor sensibilidad en la regién de mamas
de menor densidad. Los parametros M1 y NCC reconocen bien las mamas de
alta y baja densidad, pero en las regiones intermedias no demuestran un buen

desempeno, M presenta una tendencia creciente, con mayor sensibilidad en las
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VM DS SNR-CNR H-JH MI NCC Q
G1 ACR 1 ACR 1 ACR 1 ACR 1 ACR 1 ACR 4 —
G2 ACR 1 ACR 1 — ACR 1 ACR 1 ACR 4 —
G3 — ACR 1 — ACR 1 — ACRA4 —
G4 — — — ACR 1-2 — ACR 34 —
G5 — — — ACR 2-3 — — —
G6 — — — ACR 3 — — —
G7 — — ACR 1 ACR 3-4 — — —
G8 — — ACR 1 ACR 4 ACR 4 ACR 1 —

Tabla 4.1: Clasificacion AC'R de densidad mamaria correspondiente a cada uno de los
sub-grupos obtenidos por los diferentes métodos. El guién indica sub-grupos con mamas
de densidades dispares pertenecientes a diferentes categorias.

mamas de menor densidad, mientras que NC'C' es decreciente respecto a la densi-
dad mamaria y muestra mayor sensibilidad en mamas de mayor densidad. Y por
ultimo, el indice ) no presenta ninguna relaciéon con la densidad mamaria, los
sub-grupos obtenidos agrupan mamas de densidades muy diferentes, sin presentar
ninguna tendencia ya sea creciente o decreciente.

En la tabla 4.2 se presenta un esquema del andlisis realizado, donde para
cada parametro se muestra el rango de densidades que reconoce y el tipo de
relacion entre ellos. Se puede ver el gran potencial de estas metodologias para
ser utilizadas como parametro de cuantificaciéon de densidad en la clasificacion
BI-RADS, ya sea considerando una sola técnica que abarque todo el rango, o
mediante un conjunto de ellas que permita aumentar la sensibilidad en alguna

categoria mas conflictiva.

VM-DS Baia densidad Creciente
SNR-CNR J Eaxtremos
Q - -
MI Creciente
A ' )
NCC lta y baja dens Decreciente
H-JH Todas las dens. Creciente

Tabla 4.2: Parametros de evaluacién de densidad mamaria. Rangos que reconocen.
Relacion entre sus valores y la densidad.
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4.1.4. Conclusiones

Con el objetivo de encontrar metodologias que permitan estandarizar la ca-
racterizaciéon de la densidad mamaria, para disminuir la subjetividad en la clasifi-
cacion BI-RADS, se estudié su dependencia en diferentes parametros obtenidos
a partir de una serie de técnicas de procesamiento de imagenes.

Se observé que todos los pardametros, salvo uno (indice ()), mostraron alguna
relacién con la densidad mamaria. Cuatro de ellos (VM, DS, CNR y SNR)
reconocen de manera eficiente las mamas de baja densidad, dos (M1 y NCC) las
mamas de alta y baja densidad, y otros dos (H y JH) demostraron poseer una
alta correlacion entre los valores obtenidos y la densidad mamaria para todo el
rango de densidades.

De esta manera se pone en evidencia el gran potencial de las metodologias
consideradas para ser utilizadas como parametro de cuantificacién de densidad en
la clasificaciéon BI-RADS, ya sea considerando una sola técnica que abarque todo
el rango, o mediante un conjunto de ellas que permita aumentar la sensibilidad

en alguna categoria mas conflictiva.
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4.2. Deteccion y caracterizacion asistida de micro-

calificaciones

4.2.1. Introduccién

Uno de los primeros signos de cancer de mama en mujeres asintomaticas es la
presencia de grupos de micro-calcificaciones (u-Cal) en las imdgenes mamografi-
cas [59]. Un andlisis detallado del tamano, morfologia, distribucién, densidad y
estabilidad de las mismas respecto a estudios anteriores puede conducir a un
alto nivel de precisién diagnéstica [60]. Sin embargo, varios de estos hallazgos,
especialmente las p-Cal que poseen tamano reducido y bajo contraste, podrian
perderse o ser mal interpretadas por el especialista, y en particular, la tarea del
radiélogo se complica en casos donde se requiere la interpretacién réapida y pre-
cisa de un nimero significativo de mamografias . Por estas razones, un sistema
fiable de diagnéstico asistido por computador (C'AD) destinado a la localizacion
y caracterizacion de p-Cal puede ser de gran utilidad.

En esta seccion se desarrollan y estudian métodos basados en la segmentacion
de imagenes y reconocimiento de objetos destinados a la deteccion y caracteri-
zacion automdatica de p-Cal en imagenes mamograficas. Estos se aplicaron, en
primera instancia, sobre un conjunto de imagenes simuladas considerando una
amplia gama de situaciones clinicas tipicas, y luego se investigo el desempeifio en

las iméagenes clinicas del ambito médico.

4.2.2. Meétodos y materiales

Las técnicas de procesamientos matematicos desarrolladas se aplicaron en
primera instancia sobre las imagenes simuladas descriptas en la secciéon 3.1 repre-
sentando las condiciones tipicas de adquisiciéon en el ambito médico. Al ser éste
un proceso controlado, donde es conocida la cantidad, posicién y geometria de las
calcificaciones, nos permite evaluar de manera mas precisa la performance de las
mismas. Por tltimo, con el objetivo de estudiar la viabilidad de implementacion
en el ambito clinico, estas se aplicaron sobre el conjunto de imégenes utilizado
en la secciéon 4.1, correspondientes a 28 estudios del programa de prevencion de

cancer de mama del Ministerio de Salud de Cordoba.
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Las metodologias utilizadas son:

= Segmentacion por similitud: Umbralizacién

La umbralizacion se realizo a partir de la segmentacion por umbral 6ptimo,
seleccionando al mismo mediante el método de simetria de fondo descripto

en la secciéon 2.3.3.

e Detecciéon de p-Cal:

En las imégenes simuladas se aplico la técnica sobre la region de interés
(ROI), ver figura 3.2, y en el caso clinico sobre la imagen completa.
En el primer caso se analizé también el perfil de eje central (descripto
en la seccién 3.2.3), donde se muestra la intensidad detectada en las
posiciones de las calcificaciones. Este se utilizé para evaluar si el umbral
obtenido es el conveniente, y de no ser asi, si existe alguno que lo sea.
En las imagenes clinicas fue necesario utilizar dos umbrales, pues en
este caso, al considerarse la imagen completa requiere un umbral extra

para segmentar el fondo asociado al haz directo.

e Caracterizacion de p-Cal:

Para realizar la caracterizacion de las pu-Cal se considerd conocida su
posicion, por lo tanto la técnica se aplico sobre una region relativamen-
te pequena de la imagen que la contiene. De esta manera, el histograma
y el umbral definido sélo estardn asociados a la calcificacion y su en-

torno inmediato.

= Segmentacién por discontinuidad: Algoritmo de Canny

En la segmentacion por discontinuidad se utilizé el algoritmo de deteccion

de bordes de Canny descripto en la seccion 2.3.3.

e Deteccion de p-Cal:

Se aplicé el algoritmo deteccion de bordes de Canny al conjunto de
imagenes (RO en las simulaciones e imagen completa en el caso clini-
co), considerando la performance de diferentes combinacién de um-
brales S y W (dedicados a la deteccién de bordes débiles y fuertes
respectivamente) en la tarea de revelar la presencia y localizacién de

las p-Cal.
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e Caracterizacion de p-Cal:

Para evaluar la efectividad del método aplicado a la caracterizacion del
tamano de las u-Cal, se calculé en cada caso el drea encerrada por las
curvas obtenidas por el algoritmo de Canny. Del mismo modo que con
la segmentacién por umbral, para cada calcificacion se seleccion6 una

region pequena de la imagen que la contenga.

» Registracion: Correlacién cruzada (NCC)

Los métodos de registro (descripto en la seccién 2.3.4) se utilizaron para

comparar las mamografias con una imagen ideal binaria, la cual llamaremos

plantilla, donde se representa una u-Cal a través de un circulo de radio r

en la posicion central de en un fondo homogéneo.

4.2.3.

e Deteccion de pu-Cal:

Para cada pixel en la imagen (salvo bordes) se define un entorno alrede-
dor del mismo, de dimensiones iguales a las de la plantilla, y se calcula
la correlacion entre estos dos, definiendose un mapa de correlacion.
En los puntos donde se maximiza la funcién de coste (NCC') se puede
esperar la presencia de una p-Cal con la forma y dimensiones definidas
en la plantilla utilizada. Esta técnica asi descripta se denomina tem-
plate matching routine [61], y es muy utilizada en el reconocimiento

de objetos en imégenes.

Caracterizacion de p-Cal:

Para caracterizar las u-Cal, considerandose conocida su posicion, se
calcul6 la correlacion entre las plantillas de diferentes dimensiones y
la imagen en las posiciones de las mismas. El valor que maximice la

funcion de coste nos va dar informaciéon del tamaifio de la p-Cal.

Resultados y discusiones

Con el fin de evaluar la performance de los diferentes procesamientos ma-

tematicos, tanto en la localizacién como caracterizacion de las pu-Cal presentes

en la mama, se aplicaron las diferentes metodologias sobre el conjunto de imége-

nes a analizar. En primera instancia se muestran los resultados obtenidos por

cada técnica en las imagenes simuladas, y al final, en un apartado especial, los

resultados obtenidos en las imagenes clinicas.
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La performance de los procesamientos matematicos fue estudiada en todo
el conjunto de iméagenes simuladas descriptas en la seccién 3.1. Para ilustrar
los resultados obtenidos se eligié una configuraciéon de adquisicion que permita
detectar las 9 u-Cal simuladas en las condiciones menos favorables, permitiendo
evaluar la eficiencia de las técnicas de una manera mas completa. En la figura 4.3
se muestra la region de interés (ROI) de imagen seleccionada correspondiente a
100 % tejido adiposo, 30 mm de espesor, voltaje de 34 kV y calcificaciones de
oxalato, donde se enumeraron las p-Cal acorde con la nomenclatura en la seccién
3.1.

2
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Figura 4.3: Regién de interés (ROI) de imagen simulada seleccionada para representar
los resultados obtenidos, donde se enumeraron las u-Cal. Configuracién de adquisicién:
100 % tejido adiposo, 30 mm de espesor, voltaje de 34 kV y calcificaciones de oxalato.

Segmentacion por similitud: umbralizaciéon

Deteccion de p-Cal

Se aplico el método de segmentacién por umbral 6ptimo al conjunto de las
imagenes simuladas, seleccionando al mismo a partir del método de simetria de
fondo. Los resultados obtenidos demostraron que esta técnica es de gran utilidad
para la deteccion de micro-calcificaciones, reconociendo de 6 de las 9 incluidas en

la simulacion.
En la figura 4.4 se presenta el analisis realizado sobre la imagen seleccionada

para ilustrar los resultados, en (a) se muestra la regién de interés donde se apli-
caron los procesamientos, en (b) el histograma de la misma, en (c¢) el perfil de
intensidades del eje central (donde se encuentran las p-Cal) y en (d) las imdgenes
segmentadas. En primera instancia se calculé el umbral éptimo (7'1) a partir del
cual se obtuvo la imagen segmentada (imagen superior en la fig. 4.4 (d)), donde se
detectan 6 de las 9 u-Cal. Sin embargo, tanto en el histograma como en el perfil

de eje central se puede ver que el umbral definido resulté ser demasiado bajo,
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(a) ROI seleccionada (b) Histograma de la ROI
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Figura 4.4: (a) Regién de interés de la imagen simulada seleccionada. (b) Histograma
de la ROI, donde se indica el umbral 6ptimo T'1, y los umbrales T2 y T'3 definidos para
ilustrar la in-homogeneidad del fondo. (¢) P1: perfil de intensidades del eje central en su
version original, donde se marcan los umbral definidos en el histograma, P2: estimacién
del fondo y P3: perfil de intensidades obtenido al restarle el fondo, donde se marca el
umbral 7'4. (d) ROI segmentada con los umbrales T'1, T2 y T'3 e imagen resultante de
restar el fondo a la ROI segmentada con el umbral T'4.

obviando en la deteccién calcificaciones que presentan un pico bien definido en
el perfil de eje central, en particular las 9 pu-Cal cumplen esta condiciéon. Lo cual
nos llevd a preguntarnos si existe un tinico umbral capaz de detectarlas todas a la
vez. Luego de realizar un analisis detallado del tema se llegd a la conclusion que
no es posible cumplir con esta condicién, pues, al estar los picos montados en un
fondo curvo, asociado con la geometria de la mama, un umbral capaz de detectar
las calcificaciones centrales (72), no logra reconocer las de los extremos, y vice-
versa (71'3), como se muestra en la figura 4.4 . Esta situacién se puede resolver
restando el fondo a la imagen inicial. Para obtener una estimacion del mismo se
promediaron las intensidades en la direccién perpendicular al eje central (donde
se encuentran las calcificaciones), esta se presenta como P2 en la figura 4.4(c), y

P3 corresponde al perfil de eje central resultante de la resta. Se puede ver que
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en este caso los picos estan montados sobre un fondo homogéneo, y si es posible
encontrar un umbral, como T4, capaz de detectar todas las calcificaciones a la
vez.

Por lo tanto, la técnica aplicada con el umbral calculado a partir de la simetria
de fondo presenta un desempeno considerablemente bueno, encontrando 6 de las 9
p-Cal, v a su vez permite ampliar su eficiencia al disminuirse la in-homogeneidad

del fondo asociada con la geometria de la mama.

Caracterizacion de p-Cal
Asumiendo conocida la posicion de las pu-Cal, es posible estudiar el tamano
de las mismas a partir del método de segmentacién por umbral. Para cada una
se selecciona una region de la imagen que la contenga, se segmenta con el umbral
resultante del método de simetria de fondo, y luego se compara el area obtenida
con las dimensiones definidas en la simulaciéon. El hecho de trabajar con una

porcién pequena de la imagen soluciona el problema de in-homogeneidad del

fondo.
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Figura 4.5: Regiones de la imagen original donde se encuentran calcificaciones, el histo-
grama asociado donde se marca el umbral obtenido por simetria de fondo y la imagen
segmentada mediante el mismo.

Luego de aplicar la metodologia sobre las diferentes u-Cal del conjunto de
imagenes simuladas se pudo observar que la técnica posee una gran eficiencia para

calcular las dimensiones de las mismas, obteniéndose un error relativo porcentual
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entre el area segmentada y las dimensiones simuladas menor al 10 % en todos los
casos. En la figura 4.5 se muestran algunas regiones de la imagen seleccionada
donde se encuentran calcificaciones de diferentes formas y tamanos (u-Cal 2,4y 5
de la figura 4.3) con su histograma asociado, sobre éste se indicaron los umbrales
obtenidos por simetria de fondo en cada caso, y por ultimo se presenta la imagen
segmentada resultante. Se puede ver que, al trabajarse con regiones pequenas de
la imagen de fondo homogéneo, se obtiene un umbral méas cercano a su pico en el
histograma, permitiendo realizar una segmentacién mas eficiente, y en particular,
lo interesante de los resultados es que las dimensiones obtenidas tienen una alta
concordancia con los tamaifios observados en las imagenes adquiridas, sin importar
su forma ni tamafo, poniendo en evidencia el gran potencial de la técnica para

ser utilizada en la caracterizacion de p-Cal.

Segmentacion por discontinuidad: algoritmo de Canny

Deteccion de ;i-Cal

Se aplico el algoritmo deteccién de bordes de Canny al conjunto de las image-
nes simuladas. El método resulté ser muy eficiente para detectar la presencia de
p-Cal, siempre y cuando se logre encontrar la configuraciéon de umbrales S 'y W
adecuada. Como puede verse en la figura 4.6, cuando el umbral W (dedicado a
la deteccién de bordes fuertes) es demasiado grande, sélo se logran distinguir las
calcificaciones que poseen alto contraste respecto al fondo, en el caso contrario,
cuando W es demasiado pequefio ocurre lo opuesto, variaciones de intensidad mas
pequenas, que no corresponden a los limites de las calcificaciones son detectadas
como bordes. En el caso del umbral S (dedicados a bordes débiles), cuando éste
es demasiado pequenio no se logran terminar de cerrar las curvas que definen los
bordes de las calcificaciones, y cuando éste es demasiado alto ocurren dos situa-
ciones, la primera es que busca cerrar curvas que no estan asociada a bordes, y la
segunda es que ocurre lo mismo que cuando el umbral W es demasiado alto, deja
de reconocer las calcificaciones de bajo contraste. Se puede observar también, que
hay una relaciéon de compromiso entre estos dos umbrales, si se elige un valor alto
para el umbral W, el método va a ser mas preciso si se elige un valor bajo para

el umbral S, y viceversa.
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Figura 4.6: Resultados de aplicar el algoritmo deteccién de bordes de Canny sobre la
imagen elegida considerando diferentes combinacién de umbrales S'y W.

La configuracién de mayor eficiencia en el conjunto de imagenes simuladas fue
W =0,1y S = 0,3 detectando 8 de las 9 p-Cal en la imagen seleccionada para
ilustrar los resultados. La performance obtenida resulté ser mayor que en la seg-
mentaciéon por umbral 6ptimo, donde se detectaron 6 p-Cal, pero menor al caso
donde se resto6 la in-homogeneidad del fondo, en el cual se detecto la totalidad de
las calcificaciones consideradas en la simulacién. De todas maneras, salvando las
dificultades asociadas con la eleccién de los umbrales S 'y W, la técnica mostrd un

gran desempenio en la deteccion de p-Cal en las imagenes mamograficas.

Caracterizacion de p-Cal

Para evaluar la efectividad del método de deteccion de bordes aplicado en la
caracterizacién del tamano de las u-Cal, se calcul6 para cada una el area encerrada
por las curvas obtenidas mediante el algoritmo de Canny, como se puede ver en
la figura 4.7. Los umbrales utilizados fueron W = 0,1 y S = 0,3, que demostraron
ser apropiados para este conjunto de imagenes en el andalisis anterior.

El método demostré ser muy eficiente para calcular el area de p-Cal cuya
superficie no sea menor a unos cuantos pixeles (del orden de 6) generando resul-
tados de alta fidelidad respecto a la imagen original, y de error relativo porcentual

menor al 10 %, calculado entre el area detectada y la definida en la simulacién.
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Figura 4.7: Izquierda a derecha: ROI, imagen segmentada por Canny, imagen posterior
al reconocimiento de area.

En la figura 4.7 se muestran algunos de los resultados obtenidos, correspon-
dientes a las p-Cal 1, 2 y 3 de la figura 4.3, donde se presentan los bordes detec-
tados y el area asociada. Se puede ver una gran correlaciéon entre las dimensiones
reconocidas y las de la imagen original, sin embargo la geometria resultante po-
see menor concordancia respecto a las obtenidas mediante la segmentacion por
umbral. En el caso de p-Cal menores a 6 pixeles el método deja de funcionar,
detectandose ruido alrededor de las mismas interfiriendo en la medida del area.

Por lo tanto, para calcificaciones de area mayor a unos cuantos pixeles, aun
siendo la geometria del area reconocida menos representativa que la obtenida en
la segmentacion, la técnica mostré un gran desempenio en la caracterizaciéon de

las dimensiones de las pu-Cal, equivalente a la obtenida en el caso anterior.

Registracién: Correlaciéon cruzada (NCC)

Deteccion de p-Cal

Luego de aplicar el método de template matching routine sobre las imagenes
simuladas, utilizando como plantilla una serie circulos de diferentes tamanos lo-
calizado en la posicion central de un fondo homogéneo, se observé que la técnica
presenta un gran potencial en la deteccion de pu-Cal, reconociendo la totalidad de

las mismas en las imagenes mamograficas.
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En la figura 4.8 se presenta el analisis realizado sobre la imagen seleccionada
para ilustrar los resultados. En esta se muestra la region de interés, donde se
aplicaron los procesamientos, y los mapas de correlaciéon obtenidos al implementar
la técnica con plantillas compuestas por circulos de radio 2, 5 y 8 pixeles, de
mismas dimensiones que las pu-Cal 6, 1 y 2 de la figura 4.3 respectivamente.

Se puede ver que para cada plantilla aparecen picos en el mapa de correlacion
no sélo en la posicion de las u-Cal que poseen las mismas dimensiones, si no tam-
bién en las de tamanos similares. Lo mismo ocurre con la geometria, detectandose
tanto las p-Cal circulares como las elipticas. Demostrando que el método de re-
gistro de imagenes a partir de la correlaciéon cruzada normalizada es una gran
herramienta para localizar p-Cal, donde una plantilla es capaz de reconocer una

amplia gama de calcificaciones de dimensiones y geometria similares.
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Figura 4.8: Imagen original y mapa de correlacion obtenido para diferentes plantillas,
cuyos tamanos coinciden con los de las calcificaciones 1, 2 y 6 de la figura 4.3.
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Caracterizacion de p-Cal

Para medir el tamanio de las pu-Cal se asumié conocida la posicion de las mis-
mas, y sobre estas se aplico el método de registro de imégenes utilizando las
plantillas definidas previamente, constituidas por circulos de diferentes dimensio-
nes.

El método resulté ser de gran eficiencia para calcificaciones circulares, obte-
niéndose un error relativo menor al 5 %, pero de una eficiencia considerablemente
menor para las no circulares, con un error relativo del orden del 20 %. Esta dife-
rencia se debe a la eleccion de la geometria de la plantilla, pues en este caso se
ha utilizado simetria circular. Es posible obtener resultados méas precisos a través
de éste método, pero a costa de complejizar el procedimiento ampliando el set de
plantillas utilizadas considerando diferentes geometrias.

En la figura 4.9 se muestran algunos de los resultados obtenidos, para las
u-Cal 1, 3 y 5 de la figura 4.3. Se puede ver que en los casos de geometria
circular (p-Cal 1 y 3) la correlacién en funcién del radio presenta un méximo
en el valor correspondiente, y la geometria asociada tiene alta similitud con la
imagen. Sin embargo, para la p-Cal 5, de forma elipsoidal, se encuentra mas
de un radio con alta correlacién, sin presentarse un maximo bien definido, y la
plantilla seleccionada, al ser circular, no representa de manera fiel la geometria

de la imagen.

Region Correlacion en Plantilla
seleccionada funcién del radio seleccionada

| .

uCal-1
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i
+*
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Figura 4.9: Regién de la imagen donde se encuentra la p-Cal, el valor de correlacién
obtenido en funcién del radio del circulo en la plantilla y la plantilla de mayor correlacién
con la imagen original.
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Por lo tanto, el método de registro de imagenes aqui planteado, asi como pre-
senta un gran desempeiio en la localizaciéon de calcificaciones, posee una eficiencia
limitada en su caracterizacion cuando la pu-Cal no posee la geometria de la plan-
tilla, sin embargo, si se desea una forma en particular, la técnica demuestra una

alta preformance definiendo la plantilla de correspondiente.

Los procesamientos matematicos fueron aplicados sobre el conjunto de image-
nes descriptas en el capitulo 4.1, pertenecientes al programa de prevencion de
cancer de mama del Ministerio de Salud de Cérdoba. El estudio sobre imagenes
clinicas fue desarrollado con el fin de demostrar que las metodologias propues-
tas pueden ser una herramienta de gran utilidad para el andlisis, deteccién y
diagnostico asistido. La performance de los procesamientos matematicos fue es-
tudiada en un conjunto de 20 imAagenes clinicas, de las cuales se eligieron dos
para ilustrar los resultados, una (figura 4.10 (a), mamografia medio-lateral obli-
cua completa) para la localizacion de p-Cal y la otra (figura 4.10 (b), region de la

imagen que contiene una calcificacién de forma irregular) para su caracterizacion.

Figura 4.10: Imagenes del programa de prevencién de cancer de mama elegidas para
representar la performance de las técnicas desarrolladas para la deteccién de p-Cal (a) y
su caracterizacion (b). (a): Mamografia medio-lateral oblicua. (b): Regién de la imagen
que contiene una calcificaciéon de forma irregular
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Segmentacion por similitud: umbralizacion

Analizando el histograma de una mamografia clinica se pueden ver tres picos,
el primero representa al fondo (haz directo), el segundo a la mama y el tltimo al
musculo, como se muestra en la figura 4.11 (a). Segmentando la imagen mediante
dos umbrales 6ptimos, considerando simétricos los picos del fondo y del musculo,
se obtiene la imagen resultante como muestra la figura 4.11 (b), donde se mues-
tran en rojo las regiones con intensidades entre los dos umbrales definidos. Se
puede ver que el método logra detectar las pu-Cal, sin embargo se reconocen de
manera erronea una serie considerablemente grande de regiones, como el borde
del musculo y regiones de la mama de intensidad méas elevada que el resto. Con
lo cual el método de umbral 6ptimo no presenta una buena performance en la

tarea de localizar u-Cal.

(a)

Figura 4.11: Histograma (a) e imagen segmentada (b) a partir del método de umbral
6ptimo utilizando dos umbrales con el objetivo de deteccion de p-Cal.

(a)

A
Figura 4.12: Histograma (a) e imagen segmentada (b) a partir del método de umbral
6ptimo con el objetivo de caracterizacion de p-Cal.
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Sin embargo, en la caracterizacién de calcificaciones muestra un muy buen
desempeno. Al trabajarse con regiones pequenas de la imagen, el histograma
asociado solo posee informacion de la p-Cal y su entorno inmediato, como se
muestra en la figura 4.12 (a), y la segmentacién resultante presenta una alta
correlacién con la geometria y dimensiones de la p-Cal analizada. En la figura
4.12 (b) se muestra en rojo la regién segmentada, de gran concordancia con la

imagen (b) de la figura 4.10.

Segmentacion por discontinuidad: algoritmo de Canny

En el caso de deteccion de bordes se obtiene una performance mucho mayor
que la obtenida en segmentacién por umbral para la deteccion de u-Cal, el método
es capaz de detectarlas con gran eficiencia, pero todavia con una taza elevada de
falsos positivos marcando las regiones que dividen la mama del musculo pectoral
y los bordes del tejido glandular, como se puede ver en la figura 4.13 (a), donde se
marcan en rojo las regiones reconocidas. La simplificacion de mama homogénea

utilizada en las simulaciones es demasiado gruesa para este método.

Figura 4.13: Resultados obtenidos al aplicar el algoritmo de Canny sobre las imagenes
clinicas, con objetivo de deteccién (a) y de caracterizacién (b) de u-Cal.

Sin embargo, posee un gran desempefio en la caracterizacion de las calcifi-
caciones, donde el area reconocida refleja de manera apropiada las dimensiones
y geometria de la p-Cal analizada. En la figura 4.13 (b) se muestra en rojo los
bordes de la region reconocida, se puede ver que la area encerrada por la curva

posee una alta correlacién con las dimensiones y geometria de la p-Cal.
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Registracién: Correlaciéon cruzada (NCC)

Se consideraron 15 plantillas diferentes constituidas por circulos de radios que
van desde 1 a 15 pixeles, con cada una de ellas se aplic6 el procedimiento de
template matching sobre la imagen original, y en la imagen resultante se marcan
en rojo los puntos que poseen correlaciéon mayor a un cierto umbral, definido por
el usuario, con alguna de las plantillas. En particular, valor 0,75 mostré un buen
desempeno como umbral de corte en la visualizacién del conjunto de las imagenes
analizadas.

En la figura 4.14 se muestran los resultados obtenidos al aplicar el procedi-
miento sobre la imagen seleccionada, utilizando 0,75 como umbral de corte. Se
puede ver que hay una alta correlacion entre los puntos marcados y la presencia
de p-Cal, en todos los casos las marcas rojas reflejan saltos de intensidad en la
imagen original, en su gran mayoria dificiles de detectar a simple vista. De todos
modos, sigue siendo necesario el ojo de un especialista para confirmar si la detec-
cién corresponde a la presencia de u-Cal en la mama, sin embargo la posibilidad
de resaltar puntos de alto contraste con el entorno facilita la tarea del especialista

a la hora de hacer el diagnoéstico.

Figura 4.14: Imagen resultante de aplicar el método de registro con el objetivo de
detectar p-Cal. En rojo se marcan los puntos con correlacién mayor a 0,75 con alguna
de las plantillas.

El método de registro demostré también un buen desempeno en la tarea de
caracterizar las p-Cal, pero del mismo modo que se observo en el analisis sobre
las imagenes simuladas, la geometria de la plantilla no refleja la forma de la
misma. En la figura 4.15 se muestra la regién de la imagen donde se encuentra

la calcificacion analizada y la plantilla que mayor correlacién posee, se puede ver
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que el area es la correspondiente, pero el resultado no brinda ninguna informacion
geométrica. Por lo tanto, el método muestra un buen desempeno en la medida

del tamano, pero no en la caracterizacion de su geometria.

Figura 4.15: (a): Region de la imagen donde se encuentra la u-Cal de analizada. (b):
Plantilla de mayor correlacién.

4.2.4. Conclusiones

Con el fin de desarrollar un sistema fiable de diagnéstico asistido por compu-
tador (CAD) destinado a la localizacion y caracterizacion de p-Cal en imagenes
mamograficas, se desarrollo, implementé y se evalué la performance de una serie
de procesamientos matematicos destinados a tal fin. Se observo que el conjunto
de técnicas analizadas demostraron ser un set de herramientas de gran utilidad
para el propodsito establecido.

Para la deteccién de p-Cal, en el andlisis realizado sobre las imagenes simu-
ladas, los tres métodos demostraron ser capaces de localizar las p-Cal, pero el
método de registro mediante el template matching routine resulto ser el de ma-
yor simpleza, ya que en los otros casos era necesario lidiar con la eleccién de los
umbrales en la deteccion de bordes, o con el problema de la in-homogeneidad del
fondo en la umbralizacién. En imagenes clinicas, en concordancia con lo anterior,
la localizacion de p-Cal por segmentacién por umbral y deteccion de bordes de
Canny mostraron una taza mayor de falsos positivos que los obtenidos por el
método de registro mediante el template matching routine.

A la hora de caracterizar las u-Cal, tanto en las imagenes simuladas como en
las imagenes clinicas, los tres métodos demostraron ser una herramienta de gran

utilidad, y en este caso la umbralizacién demostré ser el mas eficiente, generando
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resultados con una alta concordancia con las formas y tamatios de las u-Cal
observadas en las iméagenes adquiridas, sin importar su forma ni tamano.

Por lo tanto, se puede concluir que es posible generar un set completo y
automatico para localizar y caracterizar p-Cal en imagenes mamograficas, faci-
litando la tarea del personal médico a la hora de generar diagnésticos de tanta

importancia como los asociados a enfermedades oncoldgicas.
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Parte 11

Imagenes 3D: Tomografias y

tomosintesis

Siendo el objetivo general de la tesis contribuir en el proceso de
deteccion temprana del cancer de mama, se propone el estudio e
implementacién de técnicas de imagenes 3D como metodologias
alternativas a tal fin. Para lo cual, se realizé la caracterizacion
de las técnicas de tomografia y tomosintesis en funciéon de los
parametros involucrados en la adquisicién, y luego se evalud
su performance en la detecciéon y caracterizacién de

micro-calcificaciones presentes en la mama.
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Capitulo 5

Tomografia: Caracterizacion

5.1. Introduccién

Las imégenes por absorcion mas utilizadas por su simplicidad en el proceso
de adquisicién son las imagenes radiograficas, permitiendo reconocer estructuras
internas de la muestra. A su vez estas presentan limitaciones ya que brindan infor-
macién integrada a lo largo del camino de haz, no permiten distinguir posiciones
relativas en profundidad, confunden espesor con propiedades de atenuaciéon, entre
otras desventajas. En cambio, las imdgenes tomograficas dan un mapa tridimen-
sional del coeficiente de absorciéon dependiente del material analizado, por lo tanto
de esta manera es posible obtener una distribucion 3D de los diferentes materiales
que componen la muestra, reconociendo la geometria, dimensiones y distribucion
espacial de sus componentes. El costo a pagar es mayor tiempo de adquisicion,
mayor dosis depositada en el paciente, la necesidad de trabajar con detectores
digitales y mayor tiempo de computo.

En esta seccién se estudia la performance de la técnica de imagenes tomografi-
cas en contraposicién con la de imagenes radiograficas, abarcandose aspectos co-
mo la factibilidad de detectar un mismo material a diferentes espesores, la calidad
y la resoluciéon geométrica en funcion de la energia, el niimero de proyecciones
utilizadas en la reconstruccion, el rango angular y el eje de rotacion, con el objeti-
vo de evaluar la influencia de las configuraciones experimentales en las diferentes

caracteristicas de las imagenes resultantes.

81
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5.2. Meétodos y materiales

Los datos fueron adquiridos en la linea de imégenes por rayos x desarrolla-
da integramente en el Laboratorio de Investigacion e Instrumentacién en Fisica
Aplicada a la Medicina e Imagenes de Rayos x (LIIFAMIR®) de la FaMAF-
UNC. El equipamiento en su totalidad fue disenado, construido y montado en el
LITFAMIR?®. La deteccion consiste de un sistema electronico procesador de pulsos
y un arreglo bidimensional de tipo panel flat de 20cm de lado y alta resolucion
(194pm) con sensibilidad optimizada para el rango energético de operatividad.
En el proceso de adquisicién puede modificarse la fuente de rayos x e incluirse
accesorios Opticos para conformar el haz de rayos x. El sistema automatizado
de adquisiciéon y procesamiento consiste de un software integral desarrollado en
plataformas C'++ y MatLab, y estd compuesto por tres modulos principales, uno
dedicado a la comunicacion, control y adquisicion de datos, otro a la reconstruc-
cién tomografica (basado en el algoritmo de retro-proyeccion filtrada) y el tercero
se ocupa de la visualizacién tridimensional en varias modalidades.

Con el fin de caracterizar el equipamiento desarrollado y estudiar las limita-
ciones de las técnicas se efectué una serie de mediciones considerando diferentes
condiciones experimentales. Se utilizaron como muestras dos escaleras, una de
plastico (acrilico) y otra de aluminio, de 1em de alto y 10 escalones de 1 a 10mm
de profundidad, con el objetivo de estudiar la performance de las técnicas para
diferentes espesores en condiciones de escasa y alta atenuacién. Las muestras fue-
ron irradiadas con un tubo de molibdeno con una corriente de 10mA, y voltajes
de 20KV, 30KV, 40EV y 50kV .

5.3. Resultados y discusiones

En la figura 5.1 se muestran las imagenes radiograficas obtenidas para las
escaleras de plastico y aluminio en las diferentes condiciones de irradiacion (tubo
de Mo con corriente de 10mA y voltajes de 20kV, 30kV, 40kV y 50kV"). Se puede
ver que gran porcentaje de radiacion incidente es atenuada por la escalera de
aluminio y en particular cuando se trabaja con 20kV la escalera es practicamente
opaca a la radiacién, en cambio en el caso de la escalera de plastico gran porcentaje
de la radiacién incidente logra atravesar la muestra y en particular cuando se

trabaja con H0kV los escalones mas delgados son practicamente trasparentes,
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poniéndose en evidencia que se estan considerando los rangos de escasa y alta
atenuacion.

En la figura 5.2 se muestra un corte transversal de la reconstruccién 3D obteni-
da para cada una de las escaleras en las diferentes configuraciones experimentales.
Debido al escaso contraste entre la escalera y el fondo para configuraciones de
baja atenuacion fue necesario modificar el rango dinamico en la visualizacién para
facilitar la misma. Se pude ver que en todos los casos se reconoce la geometria de
la muestra, atin en situaciones limites donde esta es practicamente opaca (escalera

de aluminio a 20kV') o transparente (escalera de plastico a 50kV’) a la radiacion.

l 20kV 30kV 40kV 50kV

" 20KV 30KV 40KV 50KV

L

[ =

Figura 5.1: Imagenes radiograficas obtenidas a 20, 30 40 y 50kV. Arriba escalera de
aluminio, abajo escalera de plastico.

Figura 5.2: Corte transversal de la reconstruccién tomografica de las escaleras obtenidas
a 20, 30 40 y 50kV. Arriba escalera de aluminio, abajo escalera de plastico. (Se ha
modificado el rango dindmico en la visualizacién para facilitar la misma.)
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5.3.1. Mismo material a diferentes espesores

El objetivo de esta seccion es explorar las limitaciones de las técnicas de radio-
grafia y tomografia en la tarea de reconocer un mismo material en una muestra,

considerando diferentes espesores y energias en el caso de escasa y alta atenuacion.

Radiografias

Las imégenes radiograficas, al brindar informacién integrada a lo largo del
camino del haz, no permiten distinguir si los cambios en la intensidad detectada
son debido a un cambio en el espesor o en el material, sin embargo, en el caso
de imagenes monoenegéticas, si el espesor es conocido es posible calcular es coefi-
ciente de absorciéon a partir de la densidad optica DO, despejando de la ecuacién

2.5 se obtiene

W(E) = DO = —In (ﬁé)))/t (5.1)

donde Iy(E) e I(E) son la intensidad incidente y detectada para la energia E' y ¢
el espesor. En el caso de utilizar un espectro polienergético, es posible hacer una
analogia considerando el valor obtenido en la densidad 6ptica como el coeficiente
de absorcion efectivo

fey = DO = —In (;) Jt (5.2)

0

donde I e I son el valore medio de la intensidad incidente y detectada respecti-
vamente. Iy se mide en las regiones de haz directo e I donde se desee medir i, )
en este caso sobre los diferentes escalones.

En la figura 5.3 se muestra el célculo de la densidad éptica (p.r) del aluminio
y el plastico para los diferentes espesores y energias incidentes (definidas por el
potencial acelerador), calculados a partir de la expresion 5.2 sobre las imagenes
radiograficas. Se puede ver que en una misma imagen (mismo material y espectro),
el valor de la DO varia en funcién del espesor, generando conflictos a la hora de
reconocer un mismo material presente en diferentes regiones de la muestra. Se ve
también que este efecto se potencia en situaciones de alta atenuacion (escalera de
aluminio con espectro de baja energia), y va disminuyendo con la misma, hasta
obtenerse una medida relativamente constante independientemente del espesor

utilizado en el calculo, como se puede ver en la escalera de plastico a 50kV .
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Figura 5.3: Densidad optica (j.f) calculada a partir de las imagenes radiograficas de
las escaleras de plastico y aluminio en funcién del espesor y la energia del espectro

incidente.

Material Voltaje DO Error Error
Media (DS) Relativo

20KV 0,8 0,6 7%

Aluminio 30kV 0,6 0,2 40 %
40kV 0,4 0,1 32%

50KV 0,23 0,04 18 %

20KV 0,1275 0,006 5%

Plastico 30kV 0,0731 0,002 3%
40kV 0,0528 0,0023 4%

50KV 0,0334 0,0017 5%

Tabla 5.1: Densidad éptica media, desviacién estandar y error relativo calculados a
partir de los valores obtenidos en los diferentes escalones de las respectivas imagenes

radiogréficas.
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En la tabla 5.1 se muestra el valor medio de la densidad 6ptica calculado a
partir del promedio de su valor en los diferentes escalones de una misma imagen,
la desviacion estandar y el error relativo. Se puede ver que en el caso de alta
atenuacion los errores relativos son considerablemente altos, en particular para
energias bajas, y van disminuyendo a medida que aumenta la energia. En el caso

de baja atenuacion los errores son mas pequenos y relativamente constantes.

Por lo tanto, el calculo de la densidad 6ptica como p efectivo para reconocer
un mismo material en una muestra posee sus limitaciones, no sélo por la necesi-
dad de conocer el espesor del material, sino también por la alta dependencia de
su valor con el mismo, en particular para materiales de alto poder de atenuacion
y energias bajas, sin embargo cuando se trabaja con materiales de escasa atenua-

cién o energias altas los errores relativos disminuyen considerablemente.

Tomografias

En el caso de tomografias para medir el coeficiente de absorcién de una porciéon
de la muestra s6lo basta observar la intensidad obtenida en la regién de interés,
por lo tanto si uno desea encontrar el mismo material presente en diferentes
regiones de la muestra deberia ser suficiente segmentar la reconstrucciéon obtenida
en la intensidad correspondiente. En el proceso de reconstruccién tomografica
basado en la retro-proyeccion filtrada cualquier filtro que se utilice elimina la
frecuencia de orden cero en el espacio de Fourier, generando la pérdida del valor
medio de la imagen resultante en el espacio real, con lo cual es necesario hacer
una calibracién si se desea obtener valores absolutos y/o realizar comparaciones
entre imagenes. En este caso, como el objetivo del estudio es reconocer el mismo
material a diferentes espesores en cada una de las configuraciones de adquisicion
no es necesario realizar la calibracion, pues los valores absolutos no son de interés

por el momento.

En la figura 5.4 se muestran los valores de intensidad obtenidos en cada uno
de los escalones para las diferentes reconstrucciones. Se puede ver que en el caso
en que la atenuacion es demasiado alta, escalera de aluminio a potenciales bajos,
las intensidades obtenidas en la reconstruccion varian en los diferentes escalo-
nes disminuyendo a medida que crece el espesor, esto se debe a una pérdida de
informacion originada en las proyecciones al ser la intensidad transmitida indis-
tinguible en los diferentes espesores. En cambio para el caso de materiales de

escasa atenuacion, escalera de plastico a potenciales altos, la intensidad obtenida
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Figura 5.4: Intensidad obtenida (proporcional al u) en la reconstruccién tomografica
de las escaleras de plastico y aluminio en funcién del espesor y la energia del espectro
incidente.

en la reconstrucciéon se mantiene constante para los diferentes espesores, salvo
una pequena diferencia en el escalén mas delgado producto de la influencia de los
efectos de borde.

En la tabla 5.2 se muestra el valor medio de la intensidad reconstruida ob-
tenida como promedio de las intensidades de cada escalon para cada una de las
reconstrucciones, con su respectiva desviacion estandar y error relativo, y como
complemento se muestran también los errores relativos obtenidos en las imége-
nes radiograficas. Se puede ver que el error relativo es considerablemente mayor
para la reconstruccion de la escalera de aluminio a 20kV, alta atenuacion, y va
disminuyendo a medida que aumenta la energia. En cambio para la escalera de
plastico, de escasa atenuacion, el error relativo se mantiene constante para todas
las energias, aun en el caso de 50kV donde la proyecciones adquiridas poseen
escaso contraste con el fondo. Se puede ver también la gran diferencia que existe
entre los errores relativos asociados a las imagenes radiograficas respecto a los
asociados a las reconstrucciones tomograficas, confirmando la supremacia de una
técnica sobre la otra al ahora de reconocer la presencia del mismo material en

una muestra.
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Material Voltaje | Intensidad Error Error ER
Media (DS) Relativo | Radiografias

20kV 0,08 0,01 13% 7%

Aluminio 30kV 0,073 0,004 5% 40 %
40kV 0,058 0,002 3% 32%

50kV 0,0402 0,0008 2% 18%

20kV 0,026 0,001 2% 5%

Plastico 30kV 0,0173 0,0004 2% 3%

40kV 0,0146 0,0002 2% 4%

50kV 0,0114 0,0002 2% 5%

Tabla 5.2: Intensidad media, desviacién estandar y error relativo calculados a partir de
las intensidades medias obtenidas en los diferentes escalones de las respectivas recons-
trucciones tomograficas, y el error relativo de las radiografias obtenido en la seccién

anterior.

En conclusion, al trabajar con energias muy bajas y/o materiales de alto po-
der de atenuacion es posible que las intensidades obtenidas en la reconstruccion
para un mismo material varien con el espesor, obteniéndose intensidades meno-
res en espesores mayores. En materiales livianos es posible que para dimensiones
pequenas la intensidad obtenida en la reconstruccion sea menor a la correspon-
diente debido a los efectos de borde. Los errores relativos en la intensidad obtenida
por los diferentes espesores es considerablemente mayor en el caso de atenuacién
demasiado alta al perderse informacién en el proceso de adquisicién de las pro-
yecciones. Se pudo observar también que la técnica de tomografia es altamente
mas precisa que la de radiografia para reconocer el mismo material en diferentes

espesores.

5.3.2. Calidad vs. Energia

El objetivo de esta seccién es estudiar la dependencia en la calidad de las
imagenes radiograficas y tomograficas en funciéon de la energia del haz incidente.
Se consideraran dos parametros tipicos de evaluacion de calidad con el objetivo
de evaluar la influencia del ruido estadistico, propio del proceso de adquisicion,

en la homogeneidad y contraste en las diferentes regiones de la imagen, dando un
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medida de la factibilidad de detectar pequenas fluctuaciones de intensidad en la
imagen asociadas a variaciones en la muestra.

El primer pardmetro es la relacién senal ruido (SN R, ecuacién 2.14), la cual
brinda informacién sobre la homogeneidad de los valores de intensidad equivalen-
tes, mayor SN R refleja mayor calidad de la imagen, en particular el criterio de
Rose afirma que para poder distinguir las caracteristicas de la imagen con 100 %
de certeza es necesario que el SINR tome valores mayores a 5 [31]. El segundo
pardmetro es la relacién contraste ruido (C'NR, ecuacién 2.15), la cual repre-
senta la capacidad de distinguir variaciones de intensidades entre una regiones
de interés y una de referencia, mayor C'N R esta asociado a mejor calidad de la
imagen.

De manera complementaria se definieron dos parametros extra sobre las image-
nes radiograficas que reflejan la relacion entre los procesos fisicos involucrado en
la adquisiciéon y la imagen obtenida. Estos son la intensidad transmitida (IT) y
el rango de intensidades transmitidas (RIT).

La IT representa el porcentaje de radiacion incidente que logré atravesar la

muestra, y se calcula a partir de la siguiente expresion

Tin
IT = 222100 (5.3)
Iy

donde I;,,; v Tf son las intensidades medias de la regién de interés y el fondo (haz
directo) en las imagenes radiograficas. El RIT es el rango de intensidades trans-
mitidas en los diferentes escalones de la escalera, y se calcula como la diferencia

entre la I'T entre el escaléon mas delgado y el mas grueso

RIT = IT(lmm)— IT(10mm) (5.4)

Mayor RIT estd asociado a mejor calidad en las imagenes radiogréaficas, re-

flejando mayor contraste entre los diferentes escalones de la escalera.

Radiografias

En la figura 5.1 se muestran las imagenes radiograficas de la escalera de plasti-
co y aluminio adquiridas con los diferentes espectros. De manera cualitativa se
puede ver que el contraste entre la escalera y el fondo tiene una relaciéon direc-
ta con la atenuaciéon, presentdndose mayor contraste a medida que disminuye

la energia y/o aumenta el coeficiente de absorcién del material. Sin embargo el
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contraste entre los escalones no posee una relacion lineal, para materiales de alta
atenuacién (aluminio) el contraste aumenta con la energia y en el caso contrario
(pléstico - baja atenuacién) disminuye con la misma. Por lo tanto, si se desea ob-
servar en detalle las variaciones de intensidad dentro de la muestra es necesario
encontrar un punto medio en la energia utilizada, pues el detalle se pierde tanto
si la energia es demasiado alta o demasiado baja, sin embargo, si uno sélo desea
estudiar la geometria externa de la muestra, es conveniente utilizar energias bajas
en todos los casos.

Para realizar un estudio cuantitativo, los resultados finales asociados a cada
imagen, tanto del SNR como del C NR, se calcularon como el promedio de los
resultados parciales obtenidos al considerar como regién de interés los diferentes
escalones. El CNR se calculé de dos maneras diferentes, en el caso de CNR —
fondo se consider6 como region de referencia el fondo, y el caso de CNR —
escalones se considerd como region de referencia el escalén consecutivo.

En la tabla 5.3 se muestra la IT para el primer y dltimo escaléon, el RIT,
SNR,CNR— fondoy C'NR—escalones obtenidos en las imagenes radiograficas

de las escaleras adquiridas con los diferentes espectros de energia.

Material | Voltaje 1T 1T RIT | SNR | CNR CNR

Imm | 10mm fondo | escalones
20kV 18% 2% 16% | 12,37 | 318,7 4,74
Aluminio 30kV 42 % 2% 40% | 20,84 | 231,9 7,91

A0kV | 57% | 5% | 52% | 38,73 | 199,2 10,17
50KV | 76% | 14% | 62% | 54,54 | 1121 10,57
20KV | 88% | 30% | 58% | 81,2 | 80,65 9,66
Pléstico | 30kV | 93% | 49% | 44% | 80,18 | 3821 5,62
40KV | 95% | 60% | 35% | 96,21 | 32,35 4,93
50kV | 97% | 7T1% | 26% | 89,16 | 18,52 2,30

Tabla 5.3: Relacion senal ruido, contraste ruido con referencia al fondo, contraste ruido
con referencia al escaléon consecutivo, intensidad transmitida en el primer y ultimo
escalén y relacion de intensidades transmitidas entre dichos escalones obtenidas en las
iméagenes radiograficas en las diferentes configuraciones de adquisicion.
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Se puede ver en los valores de IT que la escalera de aluminio a bajas energias
es practicamente opaca a la radiacion, en particular los escalones mas gruesos, y
el RIT aumenta a medida que aumenta la energia. En contraposicion la escalera
de plastico es practicamente transparente para altas energias, en particular en
los escalones delgados y el RIT aumenta a media que disminuye la energia. El
SNR, que representa la homogeneidad de los valores de intensidad, aumenta a
medida que disminuye la atenuacion, pues al crecer la I'T" aumenta la estadistica
de conteo, sin embargo este aumento tiene un limite, pues energias demasiado
altas la muestra se vuelva casi transparente y la homogeneidad disminuye, como
se puede ver en la escalera de plastico a 50kV, donde la IT va desde el 71 %
al 97%. El CNR — fondo, que representa la capacidad de distinguir la escalera
del fondo aumenta con la atenuacién (disminucién de la I7T") como se observé en
la descripcion cualitativa, tomando valores mayores a medida que disminuye la
energia de irradiaciéon o aumenta el coeficiente de atenuacién del material. El
CNR — escalones, que representa la capacidad de distinguir los diferentes esca-
lones entre si, aumenta con la energia en la escalera de aluminio y disminuye en
la escalera de plastico, como se observé en la descripcién cualitativa, sin embargo

tiene una relacion creciente con el RI'T para cada material.

Por lo tanto para encontrar ese punto medio en energias considerado en la
descripcion cualitativa, necesario para observar en detalles las variaciones de in-
tensidad dentro de una muestra, es suficiente con calcular el RI'T' con las energias

disponibles y elegir la que lo maximice.

Tomografias

En la figura 5.2 se muestra un corte transversal de las reconstrucciones obte-
nidas para cada una de las escaleras en las diferentes configuraciones experimen-
tales. Como el rango dinamico ha sido alterado en la visualizacion, cada escalera
debe ser considerada por separado en el analisis cualitativo. En la escalera de
aluminio se puede ver que a medida que disminuye la energia incidente (alto
poder de atenuacién) el contraste aumenta, sin embargo, los bordes se vuelven
mas difusos, la intensidad de los bordes es mayor que en el centro y se observa
mayor in-homogeneidad en las intensidades interiores. En la escalera de pléstico,
a medida que aumenta la energia (bajo poder de atenuacién) se puede ver que el
contraste disminuye, sin embargo, los bordes estan bien definidos y la intensidad

es homogénea entre los bordes y el centro. Por lo tanto, cuando la atenuacion
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es demasiado alta se obtiene buen contraste pero mayor dispersién en los valores
de intensidad, y cuando es demasiado baja se obtienen intensidades homogéneas
pero una gran disminucién del contraste con el fondo.

Para realizar un andlisis cuantitativo se calcul6 el SN R sobre las intensidades
de cada escalera y el C'N R sobre las escaleras respecto al fondo. En la tabla 5.4
se muestran los resultados obtenidos acompanados de los valores de IT y RIT

de las imagenes radiograficas.

Material Voltaje SNR CNR T IT RIT
1lmm 10mm

20kV 5 5 18 % 2% 16 %

Aluminio 30kV 8 7 42 % 2% 40 %
40kV 14 13 57% 5% 52 %

50kV 23 19 76 % 14 % 62 %

20kV 35 27 88 % 30 % 58 %

Plastico 30kV 30 19 93 % 49 % 44 %

40kV 24 12 95 % 60 % 35%

50kV 24 9 97 % 1% 26 %

Tabla 5.4: Relacion senal ruido y contraste ruido obtenidos en las diferentes recons-
trucciones tomograficas, e intensidad transmitida en el primer y ultimo escalén en las
imagenes radiograficas y el rango de intensidades trasmitidas en las mismas.

En la tabla 5.4 se puede ver que los valores de SN R, que representan la homo-
geneidad de los valores de intensidad, y de C N R, que representan la capacidad de
distinguir la escalera del fondo, tienen un comportamiento similar entre si, a dife-
rencia del caso de radiografias. E1 C N R, a diferencia de los resultados obtenidos
en las imagenes radiograficas, no presenta una relacién directa con la atenuacion,
en particular los casos de mayor atenuacion fue donde se obtuvo menor C'N R. El
SNR, a diferencia de los resultados obtenidos en las imégenes radiograficas, no
presenta una relacion inversa con la atenuacion, sin embargo, toma valores mayo-
res para la escalera de plastico respecto a los de la escalera de aluminio en todas
las configuraciones, poniendo en evidencia la influencia de la estadistica de conteo
en la calidad de la imagen, a valores equivalentes de RIT el SN R toma valores

mayores cuando la intensidad transmitida aumenta. Se puede ver que todas las
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reconstrucciones cumplen con el criterio de Rose (SNR > 5) demostrando que
la calidad de la imagen reconstruida es satisfactoria atin en situaciones de escaso
contraste, ya sea por de alta o baja atenuacion.

Se observa que la calidad en la reconstruccién tomografica, tanto en homoge-
neidad como en contraste, aumenta con la energia en la escalera de aluminio y
disminuye en la escalera de pléastico, sin embargo tiene una relacién creciente con
el RIT para cada material. Por lo tanto, mientras mayor sea el rango de intensi-
dades trasmitidas, equivalente al contraste dentro de la muestra en las imagenes

radiograficas, mejor sera la calidad de la reconstruccion tomografica.

5.3.3. Resoluciéon geométrica vs. Energia

La informacién geométrica es una propiedad caracteristica de las reconstruc-
ciones tomograficas pues a diferencia de las radiografias, que dan informacion
integrada a lo largo del camino del haz, las tomografias brindan un mapa tridi-
mensional del coeficiente de absorcién, permitiendo distinguir espesores y posi-
ciones relativas de los diferentes elementos que componen la muestra. El objetivo
de esta seccion es estudiar la calidad de la geometria reconstruida en las imége-
nes tomograficas considerando diferentes energias en materiales de alta y baja

atenuacion analizando la definicion de bordes y las dimensiones resultantes.

Definicion de bordes

Para poder distinguir un borde o un cambio de material es necesario que se
detecte un salto en intensidades entre las dos regiones de interés, un borde se dice
bien definido cuando el nimero de pixeles que ocupa esa transicion es pequeno
y el salto en intensidades es apreciable. En la figura 5.2, donde se muestran
los cortes transversales de las reconstrucciones tomograficas, se puede percibir a
simple vista que los bordes de las configuraciones de alta atenuacién (aluminio a
bajas energias) son mas difusos que los de baja atenuacién. Para estudiar estas
diferencias se calcul6 el perfil de intensidades del borde posterior de la escalera
(borde izquierdo en la figura 5.2) de las diferentes reconstrucciones tomograficas,
el cual representa la intensidad obtenida en funcién de la coordenada de cada
pixel, y para tener mayor estadistica se promedié en 53 profundidades diferentes.

En la figura 5.5 se muestran los perfiles resultantes, se puede ver que el niimero
de pixeles que ocupa la transicion entre las dos regiones para la escalera de alumi-

nio es mayor en los casos de alta atenuacion y disminuye a medida que aumenta
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la misma, en cambio en los perfiles obtenidos en la muestra de plastico, el nimero
de pixeles parece ser constante, aun en casos de baja atenuaciéon. Respecto a la
intensidad, en la escalera de aluminio a bajas energias el borde toma valores consi-
derablemente mayores a los del interior de la muestra, y a medida que disminuye
la atenuacion esta situacién se normaliza obteniéndose perfiles més similares a
la delta de Kronocker, como los obtenidos en la muestra de plastico. Se observa

también que el contraste entre las dos regiones aumenta con la atenuacion.

Aluminio Plastico
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Figura 5.5: Perfiles de intensidad promediados sobre 53 pixeles en el borde posterior de
la escalera para las reconstrucciones obtenidas en las diferentes configuraciones experi-
mentales.

Una manera cuantitativa de evaluar la calidad de un borde es a través de la
derivada primera del perfil de intensidades, pues esta toma valores altos cuando la
variacion es abrupta y valores pequenios en regiones de intensidad homogénea, de
tal manera que se puede distinguir las dimensiones del borde analizando la regiéon
donde la derivada toma valores distintos de cero (en este caso se consider6 el rango
(—=1.107%1.1071)) y al mismo tiempo el maximo valor que toma la derivada en
la region da una medida de cuan abrupto es el salto en intensidades.

En la tabla 5.5 se muestra el nimero de pixeles que ocupa el borde, donde
la derivada primera toma valores fuera del rango definido, y su maximo valor en
dicho rango, asociado a cuan abrupto es el salto. Se puede ver que el niimero
de pixeles que ocupa el borde es considerablemente mayor en el caso de alta
atenuacion y su valor va descendiendo a medida que disminuye la misma, atin
en casos donde la atenuacion es demasiado baja. El méximo valor que toma
la derivada aumenta con la atenuaciéon, esto se debe a que la diferencia entre

las intensidades de la escalera y el fondo sigue dicho comportamiento (mayor
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atenuacion, mayor contraste), salvo en la muestra de aluminio a 20kV, donde el
valor obtenido para el maximo de la derivada es menor al resto debido a que el

borde es considerablemente mas difuso que en los otros casos.

Material Voltaje Pixeles Maximo
del salto derivada
20kV 47 0,0128
Aluminio 30kV 33 0,0213
40kV 23 0,0183
50kV 17 0,0136
20kV 7 0,0097
Plastico 30kV 6 0,0051
40kV 6 0,0044
50kV 5 0,0030

Tabla 5.5: Ntimero de pixeles que ocupa el salto intensidades (donde la derivada toma
valores fuera del rango (—1.107%;1.107%) y el valor méximo que toma la derivada
en perfil de intensidades del borde posterior de las escaleras en las reconstrucciones
tomograficas obtenidas bajo las diferentes condiciones experimentales.

Por lo tanto, la calidad del borde de las reconstrucciones tomograficas en
términos geométricos, analizando sus dimensiones y similitud con la delta de
Kronecker, crece a medida que disminuye la atenuacién, ain en casos de escaso
contraste, y la calidad del borde en términos de factibilidad de deteccion, ana-
lizando cuan abrupto es el salto, tiene el comportamiento opuesto, sin embargo
cuando la atenuacién es demasiado alta el borde se vuelve tan difuso que su fac-

tibilidad de deteccion disminuye.

Dimensiones

Para poder calcular las dimensiones obtenidas en la reconstruccién tomografi-
ca, como en cualquier imagen, es necesario conocer las dimensiones de los pixeles
del detector y cuales de ellos corresponden a la muestra en la imagen resultante.
En este caso, el ancho de los pixeles del detector es 194um, y para poder distin-
guir la escalera del fondo se midi6 la intensidad en las dos regiones y se definié un

umbral a partir del su valor medio, el cual se utilizé6 para segmentar (secciéon
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2.3.3) las diferentes reconstrucciones tomograficas, de tal manera que cada pixel
de la imagen que tome un valor mayor al umbral se representa en blanco y los
que tomen valores menores en negro.

En la figura 5.6 se muestran los resultados obtenidos, se puede ver que en to-
dos los casos, en mayor o menor medida, se reconoce la geometria de la escalera,
pero en condiciones de alta atenuacién (aluminio a bajas energias) se obtienen
dimensiones mayores y bordes redondeados, en cambio en situaciones de baja
atenuacion (plastico a altas energias) la geometria segmentada no presenta dife-

rencias apreciables con los resultados obtenidos en las atenuaciones intermedias.

Aluminio

Plastico

Figura 5.6: Corte transversal de la reconstruccién tomografica de las escaleras de plasti-
co y aluminio segmentadas con el umbral definido a partir del valor medio ente sus
intensidades y las del fondo.

Las dimensiones de cada escalon se calcularon contando el nimero de pixe-
les en la imagen segmentada promediando sobre la altura del escalon, y luego
se multiplico por sus dimensiones en el detector. En la figura 5.7 se muestra el
error obtenido en las dimensiones resultantes para las diferentes configuraciones
experimentales, el cual se obtuvo a partir de la diferencia entre los espesores
calculados y los reales (medidos sobre la muestra). Se puede ver que los errores
obtenidos en las dimensiones estan mas influenciados por la configuracién expe-
rimental que por el espesor del escalon, presentando s6lo un leve aumento con el
espesor del mismo. En concordancia con lo observado en la figura 5.6, se obtiene
un error mayor en los casos de alta atenuacién disminuyendo con la misma, aun

es situaciones donde esta es demasiado baja.
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Figura 5.7: Diferencia entre los espesores de los escalones calculados a partir de las
reconstrucciones segmentadas y los espesores reales en las diferentes configuraciones
experimentales para la escalera de aluminio y la de plastico.

Por lo tanto, las dimensiones obtenidas a partir de las reconstrucciones to-
mograficas son mas certeras en las configuraciones experimentales de baja ate-

nuacion respecto a las de alta atenuacion.

5.3.4. Numero de proyecciones

El ntimero de proyecciones utilizado en la reconstrucciéon tomografica es un
parametro de interés, pues es sabido que existe la relacion de compromiso entre
el niimero de proyecciones y calidad de reconstruccion, del mismo modo que con
el tiempo de exposicion y dosis depositada. Con lo cual, para obtener una mejor
calidad en la imagen reconstruida se necesita un mayor nimero de proyecciones, lo
que implica mayor tiempo de exposicién y mayor dosis depositada en el paciente.
En esta seccion se estudia la calidad de la reconstruccién obtenida en funcién del
nimero de proyecciones, analizando las implicancias de utilizar un niimero mayor
o menor de proyecciones en la reconstruccion.

El teorema de muestreo de Nyquist-Shannon [25] afirma que el minimo ntime-
ro de proyecciones (M N P) para sostener la resolucién del detector, haciendo un
barrido de 180°, debe ser igual al niimero de pixeles que ocupa el ancho (perpen-
dicular el eje de rotacién) de la region de interés en la imagen, y en barridos de
360° debe ser el doble. En este caso se consider6 una seccion de 200x200 pixeles
del corte correspondiente al octavo escalon, de 45x50 pixeles, de la reconstruccion
tomografica de la escalera de aluminio irradiada a 50kV con un barrido de 360°,

como se muestra en la figura 5.8, por lo tanto el M N P para reconstruir la imagen



98 Capitulo 5. Tomografia: Caracterizacion

completa es 400 y 100 para la seccién correspondiente a la escalera.

(b)
(@)

Figura 5.8: (a) Vista frontal de la escalera de aluminio irradiada a 50kV’, donde se
indica la altura del corte analizado en la reconstruccion. (b) Seccién de 200x200 pixeles
del corte horizontal del octavo escalén (45x50 pixeles) de la reconstruccion tomografica.

En la figura 5.9 se muestra los resultados de reconstruir el corte con 25, 50, 100,
200, 400 y 800 proyecciones. Considerando la seccién de la escalera, cuyo M N P
es 100, se puede ver que cuando el nimero de proyecciones es menor a éste hay
un buen reconocimiento de la geometria salvo por una leve difusion en los bordes,
en cambio cuando el nimero de proyecciones supera a dicho valor la definicion
de éstos se mantiene invariante, sin mostrar mejorias al aumentar el ntimero de
proyecciones. Considerando la imagen completa, cuyo MNP es 400, los efectos
de utilizar un nimero de proyecciones demasiado menor a éste se pueden ver en
la intensidad del fondo, en la imagen reconstruida con 25 proyecciones se observa
claramente como aparecen lineas de alta y baja intensidad formando patrones
radiales en regiones donde la intensidad deberia ser homogénea.

En la tabla 5.6 se muestra la intensidad media, la desviacién estandar y la
relaciéon senal ruido obtenidas en la seccion del escalon para los diferentes niimeros
de proyecciones utilizados en las reconstrucciones de la figura 5.9. Se puede ver que
el valor medio de intensidades obtenido no depende del nimero de proyecciones,
aun utilizando un valor cuatro veces menor al M N P. Sin embargo a medida que
aumenta el nimero de proyecciones disminuye la desviacion estandar y el SNR

poniendo en manifiesto una mejoria en la calidad de la imagen.
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25 proyecciones 50 proyecciones 100 proyecciones

200 proyecciones 400 proyecciones 800 proyecciones

Figura 5.9: Corte horizontal en la altura del octavo escalén de las reconstrucciones
tomograficas de la escalera de aluminio irradiada a 50kV obtenida mediante 25, 50,
100, 200, 400 y 800 proyecciones. En azul se indica la reconstruccién donde el ntimero
de proyecciones coincide con el M NP para la secciéon de la escalera y en rojo para la
imagen entera.

Numero de Intensidad media Desviaciéon estandar SNR

proyecciones [£1074] [£1074]
25 389 2 128
50 390 2 140
100 390 2 154
200 390 2 177
400 390 1 251
800 390 1 260

Tabla 5.6: Intensidad media, desviacién estandar y relacion sefial ruido obtenidas en la
secciéon del escalén para los diferentes ntimeros de proyecciones utilizados en la recons-
truccién.
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Por lo tanto el mayor beneficio de aumentar el nimero de proyecciones no
esta ligado a la resolucion geométrica si no a la homogeneidad en las intensi-
dades obtenidas en la reconstruccion, de tal manera que si uno desea reconocer
estructuras en la muestra no es necesario utilizar un ntimero de proyecciones ma-
yor al M N P, en particular, valores menores muestran resultados equivalentes en

términos geométricos.

5.3.5. Rango angular

El rango angular que abarcan las proyecciones en la reconstruccién tomografi-
ca es un parametro de gran relevancia en el disenio del set-up experimental. Exis-
ten situaciones donde seria conveniente, ya sea por la geometria de la muestra o
del instrumetal, utilizar un rango angular diferente a los convencionales (180° o
360°), permitiendo resolver de antemano innumerables situaciones que generan
problemas en tanto en la adquisicion como en la reconstruccién final. En esta
seccion se estudian las implicancias geométricas en la reconstruccion tomografica
al utilizar diferentes rangos angulares en la adquisicion.

En la figura 5.10 se muestran las reconstrucciones obtenidas para el corte del
octavo escaléon de la escalera de aluminio irradiada a 50kV utilizando diferentes
rangos angulares. Se puede ver que cuando se realiza un barrido menor a 180° la
geometria obtenida no se corresponde con la de la muestra, en el caso de 45° ni
siquiera se alcanza a resolver una geometria definida, y para valores mayores los
resultados se aproximan a la misma pero con diferencias apreciables todavia. Para
las reconstrucciones utilizando rangos mayores a 180° se obtiene geometrias mas
representativas que las analizadas previamente, sin embargo siguen sin reflejar
fielmente la de la muestra, en particular se puede pensar a la imagen resultante
como la suma de la reconstruccién con 180° mas la obtenida con el rango angular
restante, en ese caso la adquirida con 225° se corresponde con la suma de la de
180° mas la de 45°, y asi sucesivamente. Por lo tanto, en los tinicos casos donde
la reconstruccion obtenida es fiel a la geometria original es cuando se utilizan

rangos angulares de 180° y 360°.
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45° 90° 135° 180°
225° 270° 315° 360°

Figura 5.10: Reconstruccion tomografica del octavo escalén de la escalera de aluminio
irradiada a 50kV utilizando diferentes rangos angulares.

Los resultados obtenidos en estos dos casos (180° y 360°) deberian ser equi-
valentes, pues es indistinto que el haz recorra el camino en un sentido o en el
otro, de tal manera que la imagen reconstruida con un barrido de 360° no posee
mayor informacién que en la que se utilizaron 180°. En la figura 5.11 se muestran
las dos imagenes obtenidas y su resta, donde se realizd6 un ajuste de contraste
modificando el rango dindmico en la visualizacion. Se puede ver que efectivamen-
te las reconstrucciones obtenidas son distintas, en el fondo de la imagen resta
se observan regiones de mayor y menor intensidad, a la izquierda y derecha de
la escalera respectivamente, y la direcciéon de estas marcas coincide con la de la
primera proyeccion de la reconstruccién obtenida con 180°, con los cual se puede
inferir que el origen de las mismas se puede deber tanto a variaciones de la inten-
sidad del haz o de la eficiencia del detector en el tiempo. También aparecen en los
bordes de la imagen de 180° dos lados mas intensos que los otros, debido a que la
region que paso por delante generd mas dispersion que la region que paso detras,
en cambio para la reconstruccién obtenida con un barrido de 360° todas estas

fluctuaciones se ven compensadas al realizar la vuelta entera.
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360° - 180°
| 80° 360° con ajuste de RD

Figura 5.11: Reconstrucciones tomograficas del octavo escalén de la escalera de aluminio
utilizando 180° y 360° como rango angular y la resta de las dos reconstrucciones con
ajustes de contraste para mejorar su visualizacién.

Por lo tanto, para realizar una reconstruccion tomografica de una muestra
tnicamente se pueden utilizar barridos angulares de 180° y 360° (y sus multi-
plos), siendo las intensidades de la reconstruccién con el barrido de 360° maés
homogéneas que las de 180° al compensarse inestabilidades en el equipamiento

involucrado en el set-up experimental al dar la vuelta entera.

5.3.6. Eje de rotaciéon

La reconstruccion tomografica generan un mapa tridimensional del coeficiente
de absorcion a partir de un conjunto de imagenes de la muestra adquiridas en di-
ferentes direcciones. Los algoritmos de reconstruccion necesitan como parametro
de entrada, entre otras cosas, la posicién en la imagen del eje de rotacion utilizado
en la adquisicién, como se muestra en la figura 5.12. Independientemente de la
posicion relativa del eje de rotacion y la muestra se puede realizar una recons-
truccién de manera exitosa, siempre y cuando la posiciéon que se asigna como eje
de rotacion coincida con la posiciéon real del mismo en la adquisicion. En esta
secciéon del trabajo se analizan los efectos en la reconstruccion obtenida al definir
de manera inadecuada el eje de rotacion.

En la figura 5.13 se muestran los resultados de reconstrucciones colocando
el eje de rotacion en lugares inadecuados, se consideran los casos donde el eje
definido estd 1, 2, 3, 5, 10, 20 y 50 pixeles desplazado de su posicién correcta, el
corte en consideracion corresponde al octavo escalén de la escalera de aluminio

irradiada a 50kV y sus dimensiones en son 45x50 pixeles.
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Figura 5.12: Vista frontal de la escalera, donde se marca el eje de rotacién utilizado en
la adquisicién.

Eje - | pixel Eje - 2 pixeles Eje - 3 pixeles

Eje - 5 pixeles Eje - 10 pixel Eje - 20 pixeles Eje - 50 pixeles

Figura 5.13: Efectos de definir de manera inadecuada el eje de rotacién en la recons-
truccién tomografica. Resultados obtenidos con el eje en el lugar correspondiente, y con
1, 2, 3, 5, 10, 20, y 50 pixeles de diferencia.

Se puede ver en la imagen el alto grado de dependencia de la resolucién
geométrica en el correcto posicionamiento del eje de rotacion. En el caso de erro-
res en el posicionamiento del eje menores al 6% del tamario de la muestra (eje
corrido 1, 2 y 3 pixeles) se logra reconstruir la geometria de la muestra presen-
tando bordes difusos, fenémeno que se va agravando a medida que aumenta la
distancia entre el eje definido y el real. Para casos de errores del orden de 10 % y
20 % del tamano de la muestra (eje corrido 5 y 10 pixeles) escasamente se logra vi-
sualizar los rasgos generales de la estructura de la muestra, el efecto de los bordes
empieza a dominar la imagen y para errores mayores, del orden del 40 % y 100 %
del tamanio de la muestra (eje corrido 20 y 50 pixeles) la reconstruccién obtenida
no presenta ninguna similitud con la geometria de la muestra, perdiéndose toda
informacion en la reconstruccion.

Por la tanto es de suma importancia que el eje de rotacién utilizado en la
reconstruccion coincida con el de adquisicion, pues errores de tan solo un pixel

generan problemas en la definicién de los bordes en la reconstruccion obtenida.
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5.4. Conclusiones

En las primeras secciones de este capitulo de se estudio la influencia de las con-
figuraciones experimentales en las diferentes caracteristicas de las imagenes resul-
tantes, tanto para radiografias como para tomografias, y en las tltimas secciones
se estudiaron algunas caracteristicas especificas de la reconstruccién tomografica.
En la tabla 5.7 se muestra un resumen de las configuraciones experimentales que
maximizan las diferentes caracteristicas estudiadas en las primeras secciones.

En la tarea de reconocer un mismo material presente en una mues-
tra ambas técnicas mostraron una mejor performance en configuraciones de ba-
ja atenuacion. En las imégenes radiograficas se observé que la densidad éptica,
parametro elegido para reconocer el material, presentaba variaciones con el espe-
sor considerablemente mayores a las variaciones obtenidas en las intensidades de
las reconstrucciones tomograficas en los diferentes escalones, poniendo en eviden-
cia que la técnica de tomografia es altamente mas precisa que la de radiografia
para reconocer el mismo material en diferentes espesores.

En el estudio de la calidad en funcion de la energia se tuvieron en cuenta
tres aspectos, la homogeneidad en los valores de intensidad, el contraste entre la
muestra y el fondo, y en el caso de imagenes radiograficas el contraste interno en
la muestra. En las imagenes radiograficas, se presentaron intensidades mas ho-
mogéneas en configuraciones de baja atenuacién, mayor contraste muestra-fondo
en casos de alta atenuacién y el contraste interno aumenté a media que aumen-
taba el rango de intensidades transmitidas (RIT) en los diferentes escalones de
la escalera. En las imagenes tomogréficas se observa que la calidad en la recons-
truccién obtenida, tanto en homogeneidad como en contraste, tiene una relacion
creciente con el RIT en las imagenes radiograficas involucradas en la reconstruc-
cién. La consecuencia de atenuaciones demasiado altas es una mayor dispersion
de los valores de intensidad y de atenuaciones demasiado bajas es la pérdida de
contraste con el fondo.

En el estudio de la calidad geométrica de la reconstruccion tomogrdfi-
ca en funcion de la energia se tuvieron en cuenta tres aspectos, la definicion
de bordes, la factibilidad en su deteccién y las dimensiones obtenidas en la re-
construccion. La calidad del borde, en términos geométricos, crece a medida que
disminuye la atenuacion, atin en casos de escaso contraste, y en términos de facti-
bilidad de deteccion, tiene el comportamiento opuesto, aumentando con la misma,

sin embargo cuando esta es demasiado alta el borde se vuelve més difuso. Las
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dimensiones obtenidas a partir de las reconstrucciones tomograficas son mas cer-

teras en las configuraciones experimentales de baja atenuacién respecto a las de

alta.
Radiografias Tomografias
Reconocer Baja atenuacion Baja atenuacion
mismo material
Homogeneidad en Baja atenuacion Mayor RIT
las intensidades
Contraste con Alta atenuacion Mayor RIT
el fondo
Contraste Mayor RIT -
interno
Definicion - Baja atenuacion
de bordes
Detecciéon - Alta atenuacién
de bordes
Dimensiones - Baja atenuacion
en la reconstruccion

Tabla 5.7: Configuracién experimental que maximiza las diferentes caracteristicas de la
calidad de las imagenes radiogréficas y tomogréaficas.

Por lo tanto, la configuracién experimental apropiada va a depender de la
caracteristicas que se deseen observar en la imagen resultante, y al ser en la
mayoria de los parametros de calidad los resultados de las configuraciones de
baja atenuacién mejores que los de alta atenuacién, a grandes rasgos, los mejores
resultados se obtendran al trabajarse con energias mayores o iguales a las que
maximicen el RIT, valor que puede ser calculado de manera tedrica previo a la

medicién.
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En las caracteristicas especificas de la reconstrucciéon tomografica estudiadas
en las tltimas secciones se observé que el mayor beneficio de aumentar el ndmero
de proyecciones no esta ligado a la resolucion geométrica si no a la homogenei-
dad en las intensidades obtenidas en la reconstruccién, de tal manera que si uno
desea reconocer estructuras en la muestra no es necesario usar un nimero de pro-
yecciones mayor al M N P, es mas valores menores muestran resultados igual de
aceptables en términos geométricos. Para realizar una reconstruccion tomogréfica
de una muestra tnicamente se pueden utilizar barridos angulares de 180° y
360° (y sus multiplos), siendo las intensidades de la reconstruccion con el barri-
do de 360° mas homogéneas que las de 180° al compensarse inestabilidades en
el equipamiento involucrado en la adquisicion. Y por tltimo, es de suma impor-
tancia que el eje de rotacion utilizado en la reconstruccion coincida con el de
adquisicion, pues errores de tan solo un pixel generan problemas en la definicién

de los bordes en la reconstruccion obtenida.



Capitulo 6

Tomosintesis: Caracterizacion

6.1. Introduccion

La imagenes radiograficas son una herramienta de gran utilidad para observar
el interior de una muestra de manera no invasiva, sin embargo la mayor limitacion
de la técnica radica en que la informacién obtenida estd integrada a lo largo
del camino del haz. Las tomografias resuelven ese problema pero el costo que
se debe pagar es un gran numero de irradiaciones sobre la muestra, lo cual es
contraproducente en el ambito clinico al aumentarse considerablemente la dosis
de radiaciéon depositada en el cuerpo. La tomosintesis, sin embargo, puede ser una
buena soluciéon para la caracterizaciéon de una muestra de manera tridimensional
sin necesidad de irradiaciones excesivas. Esta consiste en obtener una serie de
imagenes en profundidad de la muestra a partir de un conjunto de proyecciones
obtenidas en un rango angular relativamente pequeno (del orden 11 proyecciones
en un rango de 45°). En este contexto se desarrolld, implementé y caracterizé la
técnica de tomosintesis con el fin de evaluar la posibilidad de implementarla en

la deteccion temprana del cancer de mama.

6.2. Meétodos y materiales

La caracterizacion se realizé utilizando como muestras una serie de varillas de
plastico de diferentes tamanos ubicadas en diferentes posiciones y distancias entre
si. Se evalud la performance de la técnica en funcién del rango angular, el nimero
de proyecciones, el nimero de elementos en el eje del haz y la separacion de los

mismos. Para lo cual fue necesario desarrollar un programa de reconstruccion y

107
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visualizacién basado en el algoritmo shift and add (seccién 2.2.4) adaptado a la
geometria de adquisicion.

En la figura 6.1 se muestran una imagen transversal de cada una de las confi-
guraciones de adquisicion, en todos los casos la direccién del haz es de izquierda
a derecha, y en la posicién central de la reconstruccion las varillas estan en la
misma linea, una detras de la otra. Se consideraron como valores de referencia

11 proyecciones adquiridas en un rango angular de 45° como se vio en la seccion

U
| UL

Figura 6.1: Vista lateral de las diferentes configuraciones de adquisicién, el haz incide
de izquierda a derecha.

Los resultados obtenidos en las diferentes configuraciones se compararon con
una imagen patrén (template), donde se utiliza como muestra una sola varilla,
utilizando la correlacion cruzada (ecuacién 2.16) como medida de similitud. En
la figura 6.2 se muestran los templates utilizados para calcular la correlacion de

cada una de las varillas.

Tl T2 T3

Figura 6.2: Templates utilizados para calcular la correlacion de cada una de las varillas.
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6.3. Resultados y discusiones

6.3.1. Numero de proyecciones

Se realiz6 la reconstruccion de tomosintesis conservando el rango angular de
45° en la configuracién (C') de la figura 6.1, que consta de 3 varillas de diferentes
espesores, pero variando el niimero de proyecciones (NP: 3, 5,7, 11,13, 17, 25 y
51) . En la figura 6.3 se muestran las imagenes obtenidas en la profundidad de la
varilla central, se puede ver que en todos los casos, en mayor o menor medida, se
reconoce la geometria de la muestra, obteniéndose una region central de menor
intensidad (oscura) correspondiente a la varilla en la posicién definida, rodeada
de una region de intensidad intermedia correspondiente a las contribuciones de las
otras varillas, y por dltimo una regién de intensidad mayor (clara) correspondiente

al haz directo.

NP: 03 NP: 05 NP: 07 NP: 11

NP : 13 NP: 17 NP: 25 NP: 51

Figura 6.3: Tomosintesis utilizando 3, 5, 7, 11, 13, 17, 25 y 51 proyecciones en la
reconstruccién.

En todos los casos la geometria de la regiéon de menor intensidad correspon-
diente a la varilla concuerda con la geometria de la muestra, y la influencia del
nimero de proyecciones se ve reflejada en la regién de intensidad intermedia, co-
rrespondiente a la contribucion de los componentes de la muestra en las distintas
profundidades. Se puede ver que el ancho de la region de intensidad intermedia

se mantiene constante, pues éste depende del rango angular y no del ntimero de



110 Capitulo 6. Tomosintesis: Caracterizacion

proyecciones, sin embargo la homogeneidad de dicha region presenta una gran
dependencia con el niimero de proyecciones, aumentado con el mismo como se

puede ver en la figura 6.3.

Para realizar una comparacién cuantitativa se calculd la correlacion entre
los templates de la figura 6.2 y las reconstrucciones obtenidas en las diferentes
profundidades, para la cual se dividi6 la profundidad en tres sectores alrededor de
cada varilla, y cada uno se calculo la correlacién con el template correspondiente
considerando coordenadas previas y posteriores a la ubicacién de la varilla. A
la region de la izquierda, asociada con profundidades menores, le corresponde el

template T'1, de la varilla de menor espesor, a la siguiente 72 y la dltima 7'3.

Numero de proyecciones (<11)

Correlacion

Profundidad z

Ndmero de proyecciones (>11)

Correlaciéon

Profundidad z

Figura 6.4: Correlacién ente las imagenes de tomosintesis y los respectivos templates
en funcién de la profundidad utilizando 3, 5, 7, 11, 13, 17, 25 y 51 proyecciones en la
reconstruccion.
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En la figura 6.4 se muestra la correlacion entre las imagenes de tomosintesis
adquiridas en las diferentes profundidades y el tempate correspondiente en cada
caso. En la parte superior se muestran los resultados obtenidos en las recons-
trucciones con un nimero de proyecciones menor o igual al estandar (NP: 11),
y en la parte inferior los obtenidos en las reconstrucciones con un ntmero de
proyecciones mayor.

Se puede ver que la correlacion en las profundidades correspondientes a las
varillas es cercana a 1 en todos los casos, aiin para reconstrucciones con un NP
menor al estandar, sin embargo en estos casos se puede ver que la correlacion
decrece a medida que disminuye el ntiimero de proyecciones, y que para NP
pequenos aparecen picos de correlacion en profundidades donde no se encuentran
varillas en la muestra. En contraposicion, para reconstrucciones con NP mayor
al estandar no se observan mejorias distinguibles en la correlacién al aumentar el
numero de proyecciones. Por lo tanto, en términos de correlacion e informacion
que se puede obtener de la imagen, el NP estandar parece ser el 6ptimo, sin
embargo, nimero de proyecciones mayores muestran mayor homogeneidad en el

fondo de la imagen mejorando la visualizacion.

6.3.2. Rango angular

Se realiz6 la reconstruccion de tomosintesis a partir de 11 proyecciones adqui-
ridas barriendo diferentes rangos angulares ( 9°, 18°, 27°, 36°, 45°, 54° y 63°) en la
configuracion (C') de la figura 6.1 que consta de 3 varillas de diferentes espesores.
En la figura 6.5 se muestran las imégenes obtenidas en la posiciéon de la varilla
central. Se puede ver que para todos los rangos angulares utilizados se reconoce
la geometria de la muestra en la posicién de la varilla, observandose una mayor
dependencia en la homogeneidad del fondo respecto al andlisis anterior, y como
se menciono previamente, el ancho de la region de intensidad intermedia aumenta
con el rango angular.

Para realizar una comparacion cuantitativa se calculd la correlacion entre el
template T2 de la figura 6.2 y las reconstrucciones obtenidas en la region de la
varilla central, considerando coordenadas previas y posteriores a la ubicacién de

la varilla. En la figura 6.6 se muestran los resultados obtenidos.
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& 18° 27" 3e° 45° 54° 83 Template

Figura 6.5: Tomosintesis utilizando rangos angulares de 9°, 18°, 27°, 36°, 45°, 54° y
63° en la reconstruccion.

Correlacion en funcién del rango angular

T 09°
- ~—-18°
:g 0.8} 70
% 0.7} ——-3g°
5 0.6 T
O sl ——54°

0.4 63

Profundidad Z2

Figura 6.6: Correlacién ente las imdgenes de tomosintesis y los respectivos templates
en funcién de la profundidad utilizando rangos angulares de 9°, 18°, 27°, 36°, 45°, 54°
y 63° en la reconstruccion.

Se puede ver que para rangos angulares menores al estdandar (45°), no sélo
disminuye la correlacién en la posicion de la varilla si no también aumenta en
las regiones donde no hay material dificultando la posibilidad de distinguir donde
comienza y termina cada elemento que compone la muestra. Para rango mayores
al estandar, se puede ver que la correlacion en la posicion de la varilla no presenta
mejorias, sin embargo, la mejoria se manifiesta en una disminucién del ancho del
pico, permitiendo tener una mejor precision en la dimensiones en el eje Z de los
componentes de la muestra. Por lo tanto, el niimero estandar de proyecciones
presenta una buena performance, pero si la geometria del set-up experimental
lo permite es de gran utilidad aumentar el rango angular para obtener mayor

precisiéon en la técnica.
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6.3.3. Separacion

Se realizé la reconstruccién de tomosintesis en las configuraciones (A), (B) y
(C) de la figura 6.1, que consisten en 2 o més varillas con 2.5cm, 5cm y 10cm de
separacion. En la figura 6.7 se muestran las imagenes en profundidad en la altura
de la primera varilla (izquierda en la figura 6.1), se puede ver que en todos los casos
se reconoce la geometria de la muestra en las profundidades correspondientes,
independientemente del niimero de elementos en la direccion del haz presentes en

la muestra.

A (2.5cm) C (5cm) B (10cm)

Figura 6.7: Tomosintesis considerando las configuraciones A, By C, con 2,5, 5y 10 cm
de separacién, imagenes en profundidad a la altura de la primera varilla.

En la figura 6.8 se muestra la correlaciéon entre las imagenes de tomosintesis
adquiridas y el tempate correspondiente en cada caso. En azul se muestra la con-
figuracion (A), dos varillas separadas por 2.5cm, en rojo la configuracion (C'), 3
varillas separadas por 5cm, y en verde la configuracién (B), 2 varillas separadas
por 10cm. En linea continua se muestra la correlacion de la primer varilla, co-
rrespondiente al tempalte T'1 de la figura 6.2 en todos los casos, y se ubicaron
en el eje Z de tal manera que el pico correspondiente a la primer varilla coincida
en todos los casos. En linea punteada se muestra la correlacion de las diferentes
varillas que componen cada configuracion con su template correspondiente.

Se puede ver que la correlaciéon en la posicion de la varilla de referencia no varia
en los casos de separaciones de 5 y 10cm, sin embargo para 2,5cm de separacion
la correlacion disminuye. Otro punto de interés es la disminucién en la correlacion
en las regiones donde no hay material en la muestra, se puede ver que el valor

de correlacion disminuye notablemente en las regiones intermedias a medida que
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—2.5cm
—5cm
— 10 cm

Correlacion

Profundidad Z

Figura 6.8: Correlacién ente las imagenes de tomosintesis y los respectivos templates
en funcién de la profundidad utilizando considerando las configuraciones A, B y C, con
2,5, 5 y 10 cm de separacién.

aumenta la separaciéon. Por lo tanto, a medida que aumenta la proximidad entre
los elementos de la muestra disminuye la precision de la técnica, sin embargo, en
los casos de mayor proximidad todavia es posible reconocer la geometria de la
muestra en la posicion de interés, como se puede ver en la figura 6.7 y distinguir
dos varillas consecutivas como independientes, como se muestra en la curva azul
de la figura 6.8.

6.3.4. Numero de elementos

Se realiz6 la reconstruccion de tomosintesis en las configuraciones (B), (C)
y (D) de la figura 6.1 considerando en 2, 3 y 5 varillas. En la figura 6.9 se
muestran las imagenes en profundidad en la altura de la primera y la tltima
varilla, se puede ver que en todos los casos se reconoce la geometria de la muestra
en las diferentes profundidades, independientemente del niimero de elementos en
la direccién del haz presentes en la muestra, las inicas variaciones se presentan en
la homogeneidad y la intensidad del fondo, aumentando a medida que se agregan

elementos en la muestra.
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2 varillas 3 varillas 5 vatillas

Figura 6.9: Tomosintesis considerando las configuraciones B, Cy D, con 2, 3 y 5 varillas,
imagenes en profundidad a la altura de la primera y la tltima varilla.

En la figura 6.10 se muestra la correlaciéon entre las imagenes de tomosinte-
sis adquiridas en las diferentes profundidades y el template correspondiente en
cada caso. En azul se muestra la configuracion (B) con dos varillas, en rojo la
configuraciéon (C') con 3 varillas y en verde la configuracién (D) con 5 varillas. Se
puede ver que en las imagenes de tomosintesis adquiridas en las profundidades
correspondientes a las diferentes varillas presentan una alta correlacion con los
templates asociados. En el caso de 2 y 3 varillas los resultados son equivalentes,
pero en el caso de 5 varillas se puede observar una disminucién en la correlacion
en las profundidades correspondientes a las mismas. Se puede ver también que la
correlacion no sélo se da en la posicion de la varilla, sino también en un rango de
profundidades no despreciable alrededor de la misma, lo cual puede estar asociado

al aumento en la proximidad entre los elementos de la muestra.
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— 2 varillas
— 3 varillas
— S varillas

Correlacion

Profundidad 2

Figura 6.10: Correlacion ente las imagenes de tomosintesis y los respectivos templates
en funcién de la profundidad utilizando considerando las configuraciones B, C y D, con
2, 3 y 5 varillas.

Por lo tanto, el aumento del ntimero de elementos presentes en la muestra
conlleva una disminucién en la correlacion en las posiciones de los mismos, acom-
paniado de mayores valores de correlaciéon en las regiones intermedias. Sin embar-
go, en los casos de mayor nimero de elementos todavia es posible reconocer la
geometria de la muestra en la posicion de interés, como se puede ver en la figura
6.9 y distinguir dos varillas consecutivas como independientes, como se muestra

en la curva azul de la figura 6.10.

6.4. Conclusiones

Se llegd a la conclusion que la técnica de imagenes por tomosintesis es una
herramienta muy poderosa que permite reconocer la ubicaciéon relativa en profun-
didad de los diferentes componentes de la muestra. Se observé que la performance
de la técnica aumenta a medida que aumenta el rango angular o la separacion
entre los elementos que componen la muestra. Se observé también que aumen-
tar sobre el valor estandar (NP:11) el ntimero de proyecciones adquiridas en un
mismo rango angular aumenta la homogeneidad en los valores de intensidad ob-
teniéndose una imagen de mayor nitidez, sin embargo no aumenta la correlacién
con la imagen patron, lo cual es de gran importancia pues pone en evidencia la
efectividad de la técnica sin la necesidad de realizar un ntimero elevado de irra-
diaciones. Y la performance en funciéon del nimero de elementos en la direccién

del haz conlleva una disminucién en la correlacion en las posiciones de los mis-
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mos, acompanado de mayores valores de correlacion en las regiones intermedias,
sin embargo, en los casos de mayor nimero de elementos todavia es posible re-
conocer la geometria de la muestra en la posicién de interés y distinguir como
independientes dos elementos de la muestra consecutivos. Por lo tanto, la técnica
mostro tener una gran solidez en la capacidad de distinguir posiciones relativas en
profundidad en una muestra sin la necesidad de realizar un niimero innecesaria-
mente alto de irradiaciones sobre la misma, superando notablemente el espectro
de informacién que se puede obtener de una radiografia, sin pagar el costo de

altas dosis depositadas que acompana a la técnica de imagenes tomograficas.
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Capitulo 7

Imagenes mamograficas 3D:

Tomografia Vs. Tomosintesis

7.1. Introduccion

El eje central de la tesis es el estudio de técnicas de adquisicién y procesa-
miento matematico de imagenes destinados a la deteccion temprana de cancer
de mama, a través de la deteccion y caracterizacion de las micro-calcificaciones
presentes en la misma. Como se vio en el capitulo 4.1 la eficiencia de la técnica de
mamografia estd altamente asociada a la relacion tejido glandular /tejido adiposo
presente en la mama, de tal manera que la técnica no es recomendable para muje-
res jovenes debido a la alta proporcion de tejido glandular presente en sus mamas.
Ademas, como se discutié en el capitulo 5, la informacién obtenida en imagenes
radiogréficas/mamogréficas esta integrada a lo largo del camino del haz, por lo
tanto imagenes bi-dimensionales no permiten tener una informacién completa de
la distribucion y geometria de las micro-calcificaciones. Lo cual motivo el estu-
dio de la factibilidad de implementar técnicas de iméagenes 3D destinadas a la
deteccion temprana de cancer de mama.

En esta seccién se muestran los resultados obtenidos del estudio de la perfor-
mance de las técnicas de imagenes tomogréficas y de tomosintesis en la tarea de

detectar micro-calcificaciones presentes en la mama y su distribucién geométrica.
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7.2. Meétodos y materiales

Se desarroll6 un fantoma representativo de una mama, donde se utilizaron
fibras de plastico con residuos de gelatina para representar el tejido mamario y
su in-homogeneidad caracteristica. Sobre éste se colocaron 2 hileras de 8 calcifi-
caciones (Cal), las cuales se muestran en rojo en la proyeccion perpendicular de
la figura 7.1 (d), estas fueron representadas por trozos de tiza, cuyo componente
principal es el carbonato de calcio, del mismo modo que las pu-Cal mamarias.
Las dimensiones de las Cal van entre 0,5 y 5mm, cada hilera ocupa del orden de
10mm y la separacion entre ellas es de aproximadamente 20mm.

Se adquirié una serie de 400 proyecciones formando un barrido angular de
180°, con el espectro proveniente de un tubo de W con filtro de Zr, a 20kV
y 20mA. La reconstruccién de tomosintesis se realizd6 mediante el algoritmo de
shift-and-add utilizando 11 proyecciones en un rango angular de 45°, y la re-
construccion tomografica mediante el algoritmo de retro-proyeccién filtrada uti-
lizando las 400 proyecciones en 180°. Los resultados obtenidos se presentan como
un tensor T'(x,y, z) donde para las diferentes coordenada en profundidad z, en
la direccion del haz, se obtiene una imagen reconstruida Im(z) que sélo posee
informacion de dicha profundidad.

Para poder presentar los resultados obtenidos fue necesario realizar una mo-
dificacién del rango dindmico (RD) en las iméagenes radiogréaficas y en la recons-
truccién de tomosintesis, pues las imagenes resultantes poseian bajo contraste
impidiendo observar detalles en las mismas. Este re-escalamiento se realizé pa-
ra cada imagen presentada por separado en el rango (0, gmin), donde g, es un
minimo tono de gris donde se observa la totalidad de las calcificaciones.

Como se discutio en el capitulo 3, la calidad de la técnica esté asociada con la
factibilidad de detectar las calcificaciones presentes en la mama, por lo tanto, para
evaluar la factibilidad de deteccién y caracterizacion de las mismas se utilizo la
técnica de segmentacién por umbral, donde éstos fueron definidos a partir de un
analisis detallado del histograma obtenido en los tensores reconstruidos por cada

técnica.
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7.3. Resultados y discusiones

En la figura 7.1 se muestran los resultados obtenidos de las imagenes ra-
diograficas en la posicion frontal, donde las hileras de calcificaciones estan una
detras de la otra, y en la direccién perpendicular a la misma, donde se puede ver
las variaciones en profundidad de las calcificaciones, en rojo se marcan las dos
hileras. Se muestra en su versién original y con ajuste de rango dindmico para

mejorar su visualizacion.

Proyeccion frontal Proyeccion perpendicular

Orriginal Ajuste de RD Orriginal Ajuste de RD
(@) (b) (c) (d)

Figura 7.1: Fantoma representativo de una mama con calcificaciones, a la izquierda la
proyeccién frontal, en su versién original y con ajuste de rango dindmico, y a la derecha
una proyeccién perpendicular a la central, en su version original y con ajuste de rango
dindmico, sobre la cual se marcaron las hileras de calcificaciones.

En las imédgenes con ajuste de contraste (7.1 (b) y (d)) se puede ver que no es
posible encontrar un rango de intensidades donde sélo se detecten las calcifica-
ciones, en los dos casos se reconocen regiones de tejido circundante en la imagen
resultante. En la proyeccion frontal, y siendo conocida la posicion de las calcifica-
ciones, se puede ver que la técnica de radiografias detecta 10 regiones asociadas
a las mismas, sin considerar los falsos positivos. Con lo cual, ain siendo capaces
de distinguirlas del tejido circundante, al coincidir en la coordenada y algunas
Cal de las dos hileras (con diferente coordenada z), en la imagen resultante se

reconocen como una sola, obteniéndose un niimero menor de Cal detectadas.
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En la figura 7.2 se muestran los resultados obtenidos en la reconstrucciones de
tomosintesis y tomografica en dos profundidades correspondientes a cada una de
las hileras de calcificaciones (Im(z)). En la proyeccién radiogréafica perpendicular
con ajuste de rango dindmico se muestra la profundidad seleccionada (z; / z3),
luego se muestra la reconstruccién de tomosintesis obtenida en su version origi-
nal y con ajuste de rango dindmico para mejorar la visualizaciéon y por tultimo
la reconstruccion tomografica en la profundidad de interés, en este caso no fue
necesario realizar ajuste de contraste.

En las Im(z) de la reconstrucciéon por tomosintesis se reconocen 8 calcifica-
ciones en los dos casos, y si uno varia las profundidades z; y z3 en el rango de las
respectivas hileras de Cal se obtienen resultados equivalentes, por lo tanto, en la
posicion de cada una se detectan todas las de la hilera, independientemente si se
encuentran en esa profundidad exacta o en alguna aledana, demostrando que la
técnica no posee una resolucién en profundidades 100 % precisa. Sin embargo, a
diferencia de las imagenes radiograficas logra distinguir la informacién entre las
dos hileras de calcificaciones, y también presenta la ventaja de poseer un rango
dindmico (que toma valores diferentes en cada caso) que permita observar sélo
las calcificaciones sin marcar tejido circundante como falsos positivos. La mayor
falencia de esta técnica radica en las profundidades intermedias entre las dos hi-
leras, ya que en estas regiones no sélo no se reconoce ausencia de Cal, sino que
se suman las contribuciones de las dos hileras, detectandose 10 Cal, del mismo
modo que en la imagen radiografica.

En las I'm(z) de la reconstruccion tomogréafica, a diferencia de la anterior, sélo
se reconocen las calcificaciones que se encuentran en la profundidad z definida, sin
aparecer contribuciones de las que se encuentran en posiciones aledanas, realizan-
do un barrido sobre z se detectaron las 16 Cal en las posiciones correspondientes
sin detectarse ninguna en las regiones intermedias, demostrando que la técnica de
tomografias posee una resolucion en profundidad considerablemente mayor a la
obtenida en la reconstruccién por tomosintesis. Otra ventaja que presenta sobre
la anterior es que no es necesario realizar ajuste de rango dinamico para la visua-
lizacion, pues el contraste obtenido es lo suficientemente alto como para observar

las Cal sin necesidad de editar la imagen.
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2da Hilera,
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original
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Figura 7.2: Fantoma representativo de una mama con calcificaciones, a la izquierda la
proyecciéon perpendicular indicando de la profundidad analizada, luego la reconstruc-
ciéon de tomosintesis en la profundidad de interés, en su version original y con ajuste
de contraste en la visualizacién, y a la derecha la reconstrucciéon tomografica en la
profundidad de referencia. Arriba: Resultados en la posicién de la primer hilera de
calcificaciones. Abajo: Resultados en la posicién de la segunda hilera.
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7.3.1. Histograma: seleccion del umbral

Para definir el umbral apropiado para la segmentacién es necesario analizar
el histograma h(g) del tensor resultante. En la imdgenes de tomosintesis las cal-
cificaciones aparecen en tonos oscuros, lo cual implica que los niveles de gris
(g9) asociados a las mismas son menores que los correspondientes al resto de la
muestra. Por lo tanto, la umbralizacion se realizara segmentando los pixeles cuya
intensidad sea menor a cierto umbral. En cambio en las imagenes tomograficas,
las calcificaciones aparecen en tonos claros, poseen intensidad mayor que el res-
to de la muestra, y la umbralizacion se realizard segmentando los pixeles cuya
intensidad sea mayor a cierto umbral.

En la figura 7.3 se muestra el histograma del tensor resultantes para cada
técnica. En el obtenido para tomosintesis se puede ver un pico bien definido en
las intensidades bajas, con un maximo en el nivel de gris ¢ = 8 y un minimo local
en g = 10, el cual estd asociado a las calcificaciones. Se puede ver que dicho pico
se encuentra montado sobre otro que toma valor maximo en g = 23, asociado a los
componentes de la muestra que representan el tejido glandular, esta superposicion
de picos implica que hay pixeles asociados a las Cal con valores g > 10 y pixeles
asociados al tejido glandular con valores g < 10. Por lo tanto se consideraron
para la segmentacién los umbrales Ul = 08, U2 = 10 y U3 = 12, donde U2
corresponde al minimo local entre los dos picos, U1 disminuye las contribuciones
correspondientes al segundo pico y U3 detecta los pixeles asociados a las Cal
cuyos valores de intensidad se solaparon con los del siguiente pico.

En el histograma obtenido para la reconstruccion tomografica se puede ver
que la funciéon toma valores altos para g cercanos a cero, asociado a las regiones
de baja absorcion y haz directo, luego aparece un pico en g = 24, asociado a los
componentes de la muestra que representan el tejido glandular y por tltimo, con
valores funcionales pequenos, se encuentran distribuidos en un rango relativamen-
te grande de niveles de gris las intensidades asociadas a las calcificaciones. Para
poder definir el valor del umbral fue necesario acudir a la derivada primera para
encontrar el minimo local que separa los dos picos, y se consider6 como umbral

para la segmentacién de las imagenes tomograficas a U = 57 pues h/(57) = 0.
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Figura 7.3: Histograma de los tensores obtenidos en la reconstruccién tomografica y
por tomosintesis, y los umbrales utilizados en la segmentacion.

7.3.2. Medida del area en la direccion transversal

Como se ha visto que la resolucion en profundidades de la reconstruccion de
tomosintesis es menor que la de la tomografica, se obtiene en las imégenes I'm/(z)
e Im(z) de dicha técnica informacién de todas las calcificaciones de la hilera
asociada. Para realizar el estudio del drea en la seccién transversal (coordenadas
(z,y)), y obtener resultados comparables entre las dos técnicas, se decidié integrar
la informacion obtenida en la segmentacion sobre z a lo largo de cada hilera. Por
lo tanto se realizaron 2 segmentaciones en cada caso, en primera instancia se
segmenté el tensor T'(z,y,z) con los umbrales definidos, luego se sumaron las
imdgenes obtenidas en el intervalo (z;, z¢), en la figura 7.4 (a) se muestran los
intervalos de integracion, y por ultimo se segment6 la imagen obtenida con el
umbral U = 0, de tal manera que todos los pixeles que en alguna de las imagenes
en el intervalo (z;,zs) posean intensidad mayor/menor (segin la técnica) que
el umbral definido en la primer segmentacién tomen el valor 1 en la imagen

resultante y el resto tome el valor 0.
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Proyeccion Tomosintesis Tomografia
perpendicular U = 08 U=10 U=12 U =57

2da Hilera,

(a) () (c) (d) (€)

Figura 7.4: Medida del drea transversal de las calcificaciones. (a): Imagen radiografica
en la direccién perpendicular, donde sélo se muestra la regién de integracién. (b),(c)
y (d): Reconstruccion de tomosintesis segmentada con los umbrales U = 08,10 y 12,
donde en blanco se muestra las coordenadas de los pixeles cuya intensidad es menor
al umbral en alguna de las I'm(z) con z perteneciente al intervalo de integracién. (e):
Mismo proceso para la reconstrucciéon tomografica, donde se muestran valores mayores
al umbral U = 57. Arriba: Primer hilera de calcificaciones. Abajo: Segunda hilera.

En la figura 7.4 se muestran los resultados obtenidos, se puede ver que para las
reconstrucciones de tomosintesis el area segmentada varia con el umbral utilizado
de manera creciente con el mismo, los dos menores (U = 08 y 10) no alcanzan a
detectar las 16 Cal y los dos mayor (U = 10 y 12) detectaron la regién de alta
atenuacion entre las calcificaciones C-7 y C1-8 que se observa en la 1¢" hilera

de la figura 7.4 (a) generando un falso positivo en la deteccion. Por lo tanto,
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ninguno de los umbrales utilizados en la reconstruccién por tomosintesis logra
detectar las 16 Cal sin falsos positivos a diferencia de las imagenes tomograficas,
donde el umbral seleccionado s6lo marcé las regiones donde se encuentran las
calcificaciones, detectandolas en su totalidad.

Tomando como referencia a los valores obtenidos por la reconstruccion to-
mografica, se calcul6 el error relativo porcentual para cada segmentacién en las
imagenes de tomosintesis de la siguiente manera

Atg - Ats

FR=——-"1 1
R= 100 (7.1)

donde A;; y Ass son el area total detectada para tomografia y tomosinte-
sis respectivamente, calculada como la suma de las areas de cada calcificacion
detectada, sin considerarse el falso positivo detectado en la reconstruccion por
tomosintesis.

En la tabla 7.1 se muestra el area detectada para cada una de las calcifica-
ciones mediante las diferentes segmentaciones en unidades de pixel, y se muestra
también el area total detectada y el error relativo porcentual. Los valores “0” pre-
sentes en las columnas de umbrales menores de tomosintesis confirman que hay
calcificaciones que no han sido detectadas en dichas umbralizaciones, y el area
total, junto con el error relativo porcentual, confirman que el area detectada en
las reconstrucciones por tomosintesis con los umbrales seleccionados es menor a
la de tomografia, siendo el umbral U = 12 el que arroja resultados més similares,
con un error relativo menor al 4 %.

Por lo tanto, como se discutié a partir del grafico del histograma, la super-
posicién de los picos, asociados a las calcificaciones y a los componentes de la
muestra que representan el tejido glandular, implica que no es posible seleccionar
un umbral para la reconstruccion de tomosintesis que reconozca sélo las calcifica-
ciones sin marcar falsos positivos. Sin embargo, atin sin tener la precision de las
imagenes tomograficas, la técnica muestra un nimero de falsos positivos conside-
rablemente menor que el de las imégenes radiograficas, y al permitir separar la
informaciéon en profundidad de las dos hileras de calcificaciones muestra una alta

supremacia respecto a la anterior.
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Tomosintesis Tomografia
Calcificacion U =08 U=10 U=12 U=57
-1 317 767 1234 1069
Ch-2 238 528 720 520
C1-3 313 563 686 819
Cy-4 8 165 322 305
C1-5 112 398 558 501
C1-6 306 470 522 749
Cy-7 0 101 189 410
C1-8 511 612 773 779
Cy-1 0 34 306 667
Cs-2 131 537 760 698
Cy-3 273 511 628 646
Cy-4 0 257 454 298
Cy-5 6 206 370 306
Cy-6 465 684 776 897
Co-7 0 0 24 412
Cy-8 479 867 1356 964
Area total 3159 6700 9678 10040
Error relativo 69 % 33% 04 % -

Tabla 7.1: Area transversal (plano (z,y)) de las calcificaciones medidas en pixeles.
Primer columna: calcificacién. Columnas 2, 3 y 4: Areas obtenidas por la reconstruccién
de tomosintesis mediante los umbrales U = 08, 10 y 12. Columna 5: Areas obtenidas
para la reconstruccién tomograficas mediante el umbral U = 57. Ultimas dos filas: Area
total detectada y error relativo porcentual respecto al drea detectada en las iméagenes
tomograficas.

7.3.3. Medida de la profundidad

En la figura 7.5 se muestran las dimensiones en profundidad obtenidas de la
segmentacion realizada del mismo modo que para el calculo del area transversal,
en este caso se integro sobre en el eje x en todo el ancho del tensor. Se puede
ver que la resoluciéon en profundidad de la reconstruccién tomografica es equi-

valente a la obtenida en el plano transversal (x,y), detectandose la totalidad de
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las Cal con una distribucién y geometria en concordancia con la obtenida en la
proyeccién perpendicular 7.1 (d). En cambio, la reconstrucciéon por tomosinte-
sis presenta una resolucion en profundidades considerablemente menor, donde la
geometria obtenida no sélo no concuerda con la imagen radiografica transversal,
sino también, se presenta un solapamiento de informacién entre las dos hileras de

calcificaciones, dificultando la distincion entre las mismas.

Proyeccion Tomosintesis Tomografia
U =757

frontal U =08 U =10
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 7.5: Medida de la profundidad de las calcificaciones. (a): Imagen radiografica
en la direccién frontal, donde se muestra la direccién de integracién. (b), (¢) y (d):
Reconstruccién de tomosintesis segmentada con los umbrales U = 08,10 y 12, donde en
blanco se muestra las coordenadas de los pixeles cuya intensidad es menor al umbral en
alguna de las Im(x) con x perteneciente al intervalo de integracién. (e): Mismo proceso
para la reconstruccién tomografica, donde se muestran valores mayores al umbral U =

o7.

7.3.4. Visualizacion 3D

Una de las mayores ventajas que poseen las técnicas de reconstruccion tridi-
mensional es la visualizacién 3D, en la figura 7.6 se muestra las obtenidas a partir
de los umbrales de las segmentaciones, en este caso no se realiz6 integracion sobre
ninguna de las coordenadas.

Se puede ver que los resultados obtenidos a partir de la integracién sobre z
para el area y sobre x para la profundidad son consistentes con la geometria ob-

servada en la visualizacion 3D. La técnica de tomosintesis logra segmentar las
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Figura 7.6: Visualizacién tridimensional de la segmentacion. (a), (b) y (¢): Reconstruc-
cién de tomosintesis segmentada con los umbrales U = 08,10 y 12. (d): Reconstruccién
de tomografica segmentada con el umbral U = 57.

calcificaciones del resto de la muestra, genera algunos falsos positivos con los
umbrales mayores y no logra detectar la totalidad de las Cal con los umbrales
menores, pero la mayor falencia radica en la resolucién en profundidades, donde
no logra resolver de manera adecuada la distincién entre las dos hileras de cal-
cificaciones. En cambio la reconstruccion tomografica posee una alta resolucién

espacial en las 3 dimensiones.

7.4. Conclusiones

En este capitulo se estudio la posibilidad de implementar técnicas de imagenes
3D (tomografia y tomosintesis) destinadas a la deteccién temprana del cancer de
mama como alternativa a las imagenes mamograficas, para lo cual se estudié su
performance en la deteccién de calcificaciones mamarias en un fantoma especial-
mente disenado para la ocasion.

Tanto la técnica de tomografia como la de tomosintesis mostraron un gran
desempeno para distinguir variaciones en profundidad en la deteccién de calcifi-
caciones mamarias. La técnica de tomografia mostré un mejor desempeno en la
caracterizacion del area de las calcificaciones en la seccion transversal, permitien-
do segmentar la totalidad de las Cal sin generar falsos positivos. Pero su mayor

ventaja sobre la técnica de tomosintesis radica en la resoluciéon en profundidades,
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donde esta tultima mostré un gran avance respecto a la técnica de radiografias,
pero con una resoluciéon considerablemente menor a la obtenida en las recons-
trucciones tomograficas. Sin embargo esta tltima requiere una exposicion a la
radiacion considerablemente mayor que la técnica de tomosintesis, en este caso
fue del orden de 40 veces mayor, con lo cual habra que evaluar la relacién costo
beneficio en pos de un diagnoéstico certero con el menor riesgo sobre la salud del

paciente.
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Capitulo 8
Conclusiones generales

Con el objetivo de contribuir a la optimizacion del proceso de deteccién tem-
prana del cancer de mama se han estudiado y evaluado diversas técnicas de pro-
duccion y procesamiento digital de imagenes de rayos x.

En primera instancia se trabajo sobre la metodologia de diagnéstico estandar
(mamografia), donde se estudié la influencia de los pardmetros de adquisicién en
la calidad de la imagen obtenida, acompanado del diseno e implementacion de
diferentes técnicas de procesamiento de imagenes destinadas al diagnostico pre-
coz del cancer de mama. Para realizar este estudio fue necesario el desarrollo de
un conjunto de iméagenes simuladas que permitan analizar de manera controlada
el proceso de adquisicién (donde se representaron las condiciones tipicas en el
ambito médico), el acceso a una base de datos de imagenes clinicas (pertenecien-
tes al programa de prevencion del cancer de mama del Ministerio de Salud de
Cérdoba), y el estudio, desarrollo e implementacién de software especifico para
el procesamiento de las imagenes.

Por ultimo, se propone el estudio, caracterizacion e implementacion de técni-
cas de imagenes 3D (tomografia y tomosintesis) como metodologias alternativas
a la mamografia en deteccion temprana del cancer de mama. Para lo cual fue ne-
cesario disenar, construir y montar el equipamiento necesario para la adquisicion,
acompanado del desarrollo y adaptacion del software de reconstruccion tridimen-
sional. Se realiz6 la caracterizacion de las técnicas de tomografia y tomosintesis
en funcion de los parametros involucrados en la adquisicion, y luego se evalud su
performance en la deteccién temprana del cancer de mama a partir de un fantoma

representativo.
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A continuacién se presentan algunos de los resultados parciales mas relevantes:

= En primera instancia se realizé un estudio de la calidad de la imagen, donde
se encontré un conjunto de métodos de procesamiento matematico que ge-
neran algun tipo de valoracion de calidad, y en particular, para las imagenes
simuladas utilizadas, la correlacién cruzada normalizada (NCC) refleja de
una manera mas representativa la calidad de la imagen como la factibilidad

de detectar micro-calificaciones (u-Cal) presentes en la mama.

= A partir de los resultados obtenidos anteriormente, se estudié la dependen-
cia de la calidad de las imagenes mamograficas en funcién de los parametros
de adquisiciéon, como factibilidad de detectar p-Cal en imagenes digitales y
como contraste en la imagen resultante, este tltimo de gran importancia en
imagenes de placa radiografica. Se observé que el contraste (representativo
de calidad en imdgenes de placa) posee una sensibilidad considerablemente
mayor a la de la factibilidad de detectar p-Cal (representativo de calidad
en imagenes digitales), poniendo en evidencia la importancia de utilizar sis-
temas de deteccion digitales respecto a los analogicos. Se observd también
que el pardametro de adquisiciéon de mayor sensibilidad en la calidad, como
factibilidad de detectar p-Cal, es el espesor de la mama, en cambio para el
contraste en la imagen fue el espectro incidente. Con lo cual, a la hora de
disefiar una unidad mamografica se recomienda fuertemente la utilizacion
de sistemas de deteccion digitales, y los aspectos de mayor relevancia son,
en este caso, la eleccion del sistema de platos compresores para minimizar
el espesor de la mama, y en el caso de placas radiograficas la fuente de
rayos X, de tal manera que permita generar una amplia gama de espectros

incidentes.

= En busqueda de encontrar parametros simples que reflejen la densidad ma-
maria se estudioé su dependencia en diferentes parametros cominmente uti-
lizados para la evaluacion de la calidad de la imagen, en teoria de la informa-
cién y en registro de iméagenes. De los resultados obtenidos se observd que
todos los parametros, salvo uno, mostraron alguna relacion con la densidad
mamaria. Algunos de ellos fueron capaces de reconocer de manera eficien-
te s6lo un rango de densidades, pero otros, como la entropia y entropia
conjunta, demuestra una alta correlaciéon entre los valores obtenidos y la

densidad mamaria para todo el rango de densidades mostrando un gran
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potencial para ser utilizado como parametro de cuantificacion de densidad
y clasificacion BIRAD.

Se desarrollaron una serie de procesamientos matematicos con el fin de en-
contrar un procedimiento automatico que permita localizar y caracterizar
p-Cal en imégenes mamograficas. En primera instancia se aplicaron sobre
un conjunto de imagenes simuladas y luego sobre iméagenes clinicas. El con-
junto de técnicas desarrolladas demostraron ser un set de herramientas de
gran utilidad para el propédsito establecido. Por lo tanto se puede concluir
que es posible generar un set completo y automatico para la localizacion
y caracterizacion asistida de p-Cal en imégenes mamograficas, facilitando
la tarea del personal médico a la hora de generar diagnodsticos de tanta

importancia como los asociados a enfermedades oncolégicas.

Se realiz6 una caracterizacion completa de la técnica de imégenes tomogra-
ficas en contraposicion con las imagenes radiograficas. Se estudié la influen-
cia de las configuraciones experimentales en las diferentes caracteristicas
de las imagenes resultantes donde se estudié y comparé la factibilidad de
reconocer un mismo material a diferentes espesores, la homogeneidad en las
intensidades, el contraste muestra-fondo, el contraste interno en la muestra,
la deteccién y definicion de bordes y las dimensiones en la reconstruccion.
Para cada una de las técnicas se encontré la configuracion experimental
que maximiza cada una de las caracteristicas de la imagen resultante, y en
particular las imagenes tomograficas demostraron tener una mejor perfor-
mance, no sélo por brindar informacion tridimensional, sino también a la
hora de reconocer un mismo material a diferentes espesores presente en la
muestra. También se estudiaron algunas caracteristicas especificas de la re-
construccion tomografica como el niimero de proyecciones, el rango angular

y el eje de rotacion utilizados en la reconstruccion.

Se realizé una caracterizacion completa de la técnica de imagenes por to-
mosintesis, donde se estudio el rango angular, la separacién entre los ele-
mentos que componen la muestra, nimero de proyecciones y nimero de
elementos en la direccion del haz. La técnica mostro tener una gran solidez
en la capacidad de distinguir posiciones relativas en profundidad en una
muestra sin la necesidad de realizar un ntimero innecesariamente alto de

irradiaciones sobre la misma, superando notablemente el espectro de infor-



136 Capitulo 8. Conclusiones generales

macién que se puede obtener de una radiografia, sin pagar el costo de altas

dosis depositadas que acompafa a la técnica de imagenes tomograficas.

= Por iltimo se estudié la posibilidad de implementar técnicas de iméage-
nes 3D, tomografia y tomosintesis, destinadas a la detecciéon temprana del
cancer de mama como alternativa a las imagenes mamograficas. Las dos
técnicas mostraron un gran desempeno para distinguir variaciones en pro-
fundidad en la deteccion de calcificaciones mamarias. La técnica de tomo-
grafia mostré un mejor desempeno en la caracterizacion de las calcificacio-
nes, sin embrago, esta tultima, requiere una exposicion a la radiacion consi-
derablemente mayor que la técnica de tomosintesis, con lo cual habra que
evaluar la relacion costo beneficio en pos de un diagnostico certero con el

menor riesgo sobre la salud del paciente.

Por lo tanto, se posee una caracterizacién completa de la técnica actual de
diagnéstico de cdncer de mama (mamografia), una evaluaciéon de su calidad (como
factibilidad de detectar p-Cal y como contraste) en funcién de los parametros de
adquisicion, un set de procesamientos matematicos destinados a la clasificacion de
la densidad del tejido mamario, y a la detecciéon y caracterizacion de p-Cal. Se po-
see también el estudio de la posibilidad de implementacién de imagenes 3D en la
deteccion del cancer de mama, donde se realizé una comparacién entre las image-
nes tomograficas y radiograficas, la caracterizacién de la técnica de tomosintesis
y la implementacién y comparacion de las reconstrucciones tomograficas y por

tomosintesis en un fantoma representativo.
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