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GLOSARIO

Biopsia: Examen microscépico de un trozo de tejido o una parte de liquido

organico que se extrae de un ser vivo.
Falsos positivos: Error por el cual al realizar una exploracion fisica o una prueba
complementaria su resultado es normal o no detecta la alteracion, cuando en

realidad hay una enfermedad en el paciente.

Nodulo: Masa de células redonda, abultada y dura de tejido que puede ser normal

0 patoldgica.

Técnica de cribado: Es una estrategia aplicada sobre una poblacion para

detectar una enfermedad en individuos sin signos o sintomas de esa enfermedad.

Mastectomia: Operacién quirdrgica que consiste en la extirpacion de la glandula

mamaria o de una parte de ella.

Tisular: De los tejidos del organismo o relacionado con ellos.

Anecogénico: Que no refleja los ultrasonidos y no origina ecos, por lo cual no

puede ser visualizado por medio de técnicas de ecografia o ultrasonografia.
Plano cutaneo: Referente a la piel.
Hipoecoico: Estructura que es menos reflexiva que la estructura circundante que

resulta en una imagen mas oscura que aparece en comparacion a las estructuras

circundantes.



Parénquima: Tejido esencial de determinados érganos, como los pulmones, el
higado o los rifiones.

Lobulillo: Subdivision de un I6bulo en el seno.

Epitelio: Tejido constituido por células intimamente unidas, planas o prisméaticas,

gue recubre la superficie externa del cuerpo y de ciertos érganos interiores.

Ecogénico: Que refleja las ondas de ultrasonido.

Calcificaciones: EIl calcio es un constituyente del cuerpo y tiene un papel
importante en su funcionamiento. Esta presente en los huesos y en los dientes.
Cuando se encuentra en los tejidos u 6rganos en los que normalmente no esta

presente, se le llama calcificacion.

Fibrotico: Desarrollo en exceso de tejido conectivo fibroso en un 6rgano o tejido

COMO consecuencia de un proceso reparativo o reactivo.

Cribiforme: Que tiene numerosos agujeros.

Neoplasia: Formacion anormal en alguna parte del cuerpo de un tejido nuevo de

caracter tumoral, benigno o maligno.

Espiculado: Tumor mamario que presenta unos contornos de forma espicular o

estrellada.

Opacidad: Cualidad de opaco.


https://es.wikipedia.org/wiki/Tejido_conectivo

RESUMEN

Para diagnosticar un cancer una de las técnicas mas utilizadas es la
imagenologia. La imagenologia comprende técnicas tales como la mamografia, la
ecografia, la resonancia magnética, entre otras. Con estos métodos se obtiene un
diagnostico aproximado de la lesion sospechosa, el cual se debe confirmar
mediante la realizacion de una biopsia. La principal desventaja de estas técnicas
es su dificil interpretacion, por lo que los profesionales del diagnostico toman
mucho tiempo en el analisis y no logran dar diagndésticos precisos generando falso

positivos y falsos negativos a pesar de su experiencia.

Una nueva técnica para mejorar el diagndéstico es la elastografia ultrasonica, esta
evalla objetivamente las consistencias o durezas de los tejidos y afade
informacion a las caracteristicas derivadas de la ecografia permitiendo mejorar los
resultados. Los sistemas de diagnostico asistido por computador (CAD) son una
herramienta utilizada para el apoyo al profesional del diagndstico, un sistema CAD

analiza las imagenes médicas y brinda informacion de las areas sospechosas.

En este trabajo se presentan y evaltan diferentes técnicas del procesamiento y
clasificacion de imagenes de ecografia y elastografia, con el objetivo de construir
una aplicacion software para el apoyo al diagnéstico de cancer de mama. Se han
construido diferentes algoritmos que permiten la extraccion de caracteristicas
descriptivas, morfolégicas, de textura y de elastografia, en la etapa de clasificacion
se han evaluado diversos clasificadores lineales, no lineales, supervisados y no

supervisados.

A pesar de algunas limitaciones se han obtenido resultados que demuestran que
es posible la diferenciacion de lesiones malignas de benignas y de ciertas
patologias a partir de imagenes de ecografia y elastografia. La aplicacion
desarrollada realiza distintas clasificaciones y da a conocer informacion de

lesiones similares a la diagnosticada.



1. INTRODUCCION.

1.1. JUSTIFICACION

Dentro de las enfermedades mas comunes y mortales se encuentra el cancer, en
Colombia en el periodo 2007-2011 se estimaron 29.734 casos nuevos de cancer
por afio en hombres y 33.084 en mujeres. En las mujeres, principalmente se
localizaron en mama, cuello del Gtero, colon-recto, estdbmago Y tiroides. La tasa de
mortalidad anual en mujeres fue de 16.572, una de las principales causas fue el

cancer de mama [1].

Debido a esto, los estudios se estan enfocando en la deteccién precoz del cancer,
actividad tediosa y subjetiva que depende de la experiencia y pericia del radiélogo.
Una de las herramientas de apoyo mas utilizada en el andlisis de imagenes de
mama es el diagndéstico asistido por computador (CAD), la mayoria de los estudios
realizados utilizan imagenes mamograficas. La mamografia es insuficiente en
algunos casos, por este motivo se requiere de técnicas complementarias como la

ecografia.

En la Universidad del Cauca se vienen desarrollando trabajos alrededor de la
deteccidbn de cancer empleando imagenes de ultrasonido, donde hasta el
momento se cuenta con algoritmos para obtencién de elastogramas. Partiendo de
la investigacion realizada, se planeé el desarrollo de una aplicacion software para
el apoyo al diagnostico de cancer de mama con el fin de complementar los
estudios mamograficos, mitigar el uso de técnicas invasivas que ademas de
aumentar los costos, generan cargas psicologicas en la paciente, reduciendo el

namero de falsos positivos en el diagndstico de cancer de mama.



1.2. ALCANCES Y OBJETIVOS

El interés en el diagnéstico de lesiones de mama ha generado la investigacion y
desarrollo de nuevas técnicas, una de estas es la elastografia ultrasénica que
permite la extraccion de caracteristicas para la clasificacion de las diferentes
lesiones que se pueden presentar en la mama. Con el fin de desarrollar una
aplicacion software para el diagndstico se utilizan las caracteristicas y virtudes que
ofrecen las imagenes de elastografia y ecografia. Se plantean los siguientes

objetivos generales y especificos a seguir durante la ejecucion del proyecto.

1.2.1. Objetivo General

Proponer una herramienta software para apoyo al diagndstico de lesiones de

mama utilizando elastografia ultrasonica.

1.2.2. Objetivos Especificos

e Disefiar algoritmos computacionales basados en técnicas de procesamiento
de imagenes digitales, que permitan clasificar lesiones de mama a partir de

las imagenes de ecografia y de elastografia mamarias.

e Construir una aplicacion software para apoyo al diagndstico de lesiones de
mama, que permita la comparacién entre casos similares ya diagnosticados

y el caso actual a diagnosticar.

e Verificar la concordancia entre los resultados diagndsticos que entrega la
aplicacion desarrollada, y los resultados diagnosticos reales de pacientes;
mediante el uso de bases de datos disponibles para investigaciéon en

elastografia.



1.3. ESTRUCTURA DE LA TESIS

A continuacion, se realiza una breve descripcion de los capitulos que conforman la
tesis: (1) Introduccion; (2) Marco tedrico; (3) Implementacién del proceso CAD; (4)
Desarrollo de la aplicacion software; (5) Resultados; (6) Conclusiones y trabajos

futuros.

Capitulo 1. Este capitulo contiene la justificacion y los objetivos por los cuales se

desarrollo el proyecto.

Capitulo 2. En el desarrollo de este capitulo se muestran conceptos del

diagnéstico y la clasificacion de lesiones de mama desde un enfoque médico.

Capitulo 3. En este segmento de la tesis se plasma el proceso de implementacion
de los algoritmos utilizados en el proceso de diagnostico asistido por computador
(CAD), ademas de todas las herramientas software y las diferentes librerias que

se utilizaron a lo largo del proyecto.

Capitulo 4. En este capitulo se presenta el desarrollo de la aplicacion software
teniendo en cuenta los algoritmos del capitulo 3. Se usa una base de datos de

imagenes de ultrasonido.

Capitulo 5. En este capitulo se presentan y comparan los resultados de los
algoritmos utilizados para la clasificacion de lesiones, con los resultados reales

obtenidos de la base de datos.

Capitulo 6. En este capitulo se plasman las conclusiones y se proponen posibles

trabajos a futuro.



2. MARCO TEORICO.

2.1. REVISION DE LA DETECCION DE LESIONES DE MAMA

Dentro del diagnostico de lesiones de mama se encuentran técnicas como
autoexploracion manual, examen clinico [2], biopsia, pruebas de laboratorio e
imagenologia. La imagenologia hace uso de diferentes métodos para crear
imagenes del interior del cuerpo [3] con fines diagnosticos o de tratamiento de
enfermedades. Dentro de la imagenologia existen diferentes técnicas, algunas de

ellas se exponen a continuacion:

2.1.1. Mamografia

La mamografia es una herramienta relativamente eficaz para la deteccion precoz
de cancer de mama. En un mamograma se puede encontrar cambios en los senos
gue podrian ser causados por un cancer mucho antes de que se presenten
sintomas fisicos, esto convierte a la mamografia en la principal técnica inicial para
el diagnostico de lesiones de mama en mujeres mayores de 30 afios. El
procedimiento produce una imagen en blanco y negro que es interpretada por un
radiologo [4]. Los mamogramas tienen algunas falencias [5], como: (i) la deteccién
de lesiones en mamas densas [6], (ii) los rayos x que no pueden ser aplicados a
mujeres embarazadas o en estado de lactancia debido a la radiacion ionizante, (iii)
el proceso de mamografia es incobmodo y doloroso ya que se ejerce presion sobre
los senos lo cual resulta una desventaja para ser realizado en pacientes con

implantes mamarios [7].



2.1.2. Imégenes por resonancia magneética

En esta técnica se generan imagenes del interior del cuerpo por radiofrecuencia
[8] en lugar de rayos x. La MRI (imagen por resonancia magnética) se utiliza
principalmente en dos casos: para medir el tamafio del tumor y ver si hay otros
tumores en mujeres que han sido diagnosticadas con cancer de seno, ademas en

mujeres que presenten alto riesgo de padecer cancer de mama.

Las imagenes por resonancia magnética no suelen ser utilizadas por si solas
como una forma de deteccién de cancer de mama, ya que son mas propensas a
generar falsos positivos, generando estudios adicionales como las intervenciones

invasivas [4].

2.1.3. Ecografia (Ultrasonido)

La ecografia es una técnica que hace uso de las ondas sonoras para generar
imagenes del interior del cuerpo [9], para esto se hace uso de un instrumento
denominado transductor, el cual con ayuda de un gel que se aplica en la piel de la
mama, muestra la estructura del tejido subyacente. Para la construccion de las
imagenes el transductor emite las ondas sonoras y recoge los ecos que rebotan
de los tejidos corporales [4], [10] y [11].

Existen tres tipos de ecografias: Modo A o de amplitud, usado principalmente en la
diferenciacion entre estructuras quisticas y soélidas, Modo M se emplea para las
estructuras en movimiento y el Modo B es la representacién pictorica de la suma
de los ecos en diferentes direcciones (axial y lateral), ver figura 1, el modo
ultrasonografico mas utilizado es el Modo B dinamico donde se obtienen varias

imagenes por segundo [9].



Figura 1. Ecografia en modo B [9]

Comunmente la ecografia es usada para el analisis de posibles lesiones en la
mama que se han detectado anteriormente durante un examen fisico o
mamograma [4], a diferencia de un mamograma se puede indicar si el nédulo es
un quiste o un tumor [3], con esto se demuestra que es un método
complementario de uso esencial [12], [8]. Esta herramienta es cada dia mas
valiosa debido a su amplia disponibilidad, su bajo costo y su facilidad de ejecucion,
sin embargo la ecografia presenta dificultad en la deteccibn de
microcalcificaciones, lo que es un factor importante en la deteccién temprana de
cancer [12], no reconoce algunos canceres o puede presentar dificultad en el
diagnéstico debido a la semejanza morfolégica entre tumores benignos vy
malignos [13], generando problemas de falsos positivos como todas las técnicas
de imagenologia [4], esta técnica depende del nivel de destreza del operador del
transductor y de la tecnologia disponible [9], [13], al igual que la pericia del
radidlogo en la lectura de las imagenes y requiere de mucho tiempo de
exploracién [12], por estas razones el uso de dos o mas técnicas en la deteccién
de cancer de mama se considera necesario [4], por ejemplo la union de la

ecografia, la mamografia y la exploracion clinica [12].

El uso de ultrasonido como técnica de cribado tiene ventajas sobre la mamografia

en los siguientes casos:



1. En pacientes jévenes menores de 30 afios que presentan sintomas, ya que los
senos suelen ser muy densos y los tumores benignos se pueden reconocer

facilmente.

2. En mujeres gestantes y lactantes se presentan inconvenientes al realizar un
mamograma, generando molestias en la paciente, debido a que las mamas

aumentan su densidad y sensibilidad.

3. Enlos casos en los que se presenta inflamacion en la mama, la toma de una
ecografia causa menos dolor y la identificacion de las lesiones se facilita mas

gue en la mamografia.

4. En pacientes mastectomizadas, para identificar la reaparicibn de tumores
malignos o posibles complicaciones de la cirugia [12].

La ecografia es considerada una técnica complementaria fundamental de los
estudios realizados en una mamografia [14], [15], por ejemplo en pacientes con
implantes mamarios es muy Util en el estudio del parénquima mamario, ademas
permite la identificacion de componentes introductores o sélidos asociados a las
microcalcificaciones, el estudio de mujeres con secrecién por el pezén, mujeres
con mamografia negativa y lesion palpable, mujeres con enfermedad metastasica
conocida, mujeres con factores de riesgo elevado y mamas densas, mujeres con
alta sospecha de malignidad o carcinoma de mama confirmado, seguimiento
evolutivo de pacientes sometidos a diferentes tratamientos y en la guia de

procedimientos intervencionistas [12].



2.1.4. Elastografia

La ecografia de mama ha tenido una continua evolucion partiendo del doppler,
hasta llegar al empleo del contraste endovenoso y la elastografia. La elastografia
es una técnica en la que se miden las caracteristicas elasticas de los tejidos
mamarios (“strain”), después de aplicar una compresion externa utilizando equipos
de ultrasonidos convencionales la principal informacion obtenida de elasticidad
tisular es el desplazamiento relativo del tejido el cual indica la dureza del tejido. La
elasticidad puede caracterizarse mediante “el cociente entre la compresion
realizada contra un tejido y la deformacién que se consigue con ella”, conocido
como el modulo de Young (Figura 2). Cuando el tejido evaluado es blando, es
probable que se trate de una lesion benigna, de lo contrario si el tejido es duro es
probable que la lesién sea maligna. Para tener un estudio fiable, con el objetivo de
contar con un diagndstico mas preciso, se hace uso de la elastografia, junto con el
estudio ecografico mamario convencional [13], [16], [17]. Gracias a las bondades
de la elastografia y la ecografia mamaria el trabajo realizado se fundament6 en

estas técnicas, por lo que se ampliaran los conceptos de funcionamiento.

Figura 2. Médulo de young
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Para realizar un elastograma normalmente se evalla la lesion en Modo B, luego
se realiza el estudio elastografico, los datos elastosonogréficos se traducen a una
escala de 256 colores que oscilan entre rojo y azul; representando los tejidos
blandos y duros respectivamente sobre la imagen en Modo B, a cada pixel de la
imagen elastografica se le asigna uno de estos 256 colores (Figura 3). El tamafio
de la region de interés (ROI), donde se encuentra la lesion debe ser tal que la

lesion no ocupe mas de un tercio del area total de la ROI [17].

Figura 3. Elastograma [18].
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Existen diversas modalidades de elastografia: la semicuantitativa, la cuantitativa y
la cualitativa. La elastografia semicuantitativa inicialmente toma los datos
correspondientes a la anatomia tisular antes de la compresion, después se aplica
una presion mediante el compresor o transductor ecografico y se obtienen otros
datos de la anatomia tisular (deformacién), ya obtenidos los dos mapas
anatomicos se obtiene por medio de comparacion el desplazamiento del tejido
deformado que se refleja en un mapa de colores. La tensién tisular mecéanica se

calcula con el gradiente del desplazamiento.

Por otra parte, la elastografia cuantitativa mide el desplazamiento
independientemente de la presion aplicada enviando micro pulsos acusticos con

niveles bajos de energia a los tejidos, creando un mapa del desplazamiento del
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tejido circundante. Existen tres subgrupos de imagenes dentro de la elastografia
cuantitativa: la cualitativa genera un mapa de colores de la lesion con respecto al
tejido adyacente, la cuantitativa, que proporciona valores sobre la mayor o menor
deformidad en una area de interés seleccionada y por ultimo la combinacién de las
dos anteriores [17], [19]. En el Anexo A se mencionan algunas de las técnicas de
elastografia cuantitativa y cualitativa ademas de técnicas de imagenologia.

Gracias a los avances tecnolégicos dia a dia surgen nuevas ideas para el
diagndstico y deteccion de cancer a partir de la evaluacion de imagenes médicas,
algunas de ellas se fundamentan en técnicas ya establecidas como las expuestas
anteriormente. Dentro de los estudios experimentales mas relevantes para la
mama encontramos los estudios Opticos por imagen en donde se envia luz hacia
el seno y posteriormente se mide la cantidad de luz que regresa o pasa a través
del tejido y variaciones de la mamografia en donde se utilizan azucares con
particulas radiactivas para la deteccion de células cancerosas (tomografia por
emision de positrones) [4]. La unién de técnicas ha generado nuevos métodos
hibridos en los cuales se demuestra la forma (radiologia e imagen), con lo que se
generan imagenes que demuestran el funcionamiento de las células (medicina
nuclear), lo cual tiene como principal ventaja la unién de la anatomia con los
procesos fisioldgicos, siendo ahora conocido con el nombre de radiologia e

imagen molecular [8].

2.1.5. Biopsiay pruebas de laboratorio

Si el resultado de cualquiera de las técnicas por imagenologia es sospechoso se
procede a realizar una biopsia que es la Unica manera de comprobar si se trata o
no de cancer. Durante esta prueba, se realiza la extraccion de células del area
sospechosa para ser estudiadas en un laboratorio. Uno de los tipos mas comunes
de biopsia es la biopsia con aguja, en esta se usa una aguja guiada por el médico

el cual utiliza palpacion o imagenes (como un mamografia o ecografia) para

11



guiarse y extraer una porcion del area anormal, si esta muestra extraida no genera
una respuesta concreta, se procede a realizar cirugia en donde se retira todo o

parte de la protuberancia sospechosa [3].

2.2. DIAGNOSTICO DE LESIONES DE MAMA EN IMAGENES DE
ULTRASONIDO

Teniendo en cuenta lo mencionado anteriormente se procede a escoger el
ultrasonido como método de imagenologia para realizar una herramienta software
para apoyar el diagndéstico de cancer de mama, sabiendo que este es la base para
el desarrollo de elastogramas y recordando que ayuda a distinguir lesiones

malignas de benignas, a la deteccidn temprana y es no invasivo.

A continuacion, se realiza una descripcion de las caracteristicas ecograficas que

presentan las lesiones de mama mas comunes.

2.2.1. Caracterizacion de las lesiones de mama en imagenes ecogréficas

En la lectura de imagenes de ultrasonido (US) tanto radiélogos como técnicos
especialistas tienen en cuenta ciertas caracteristicas que ayudan a determinar la
malignidad o benignidad de las lesiones encontradas permitiendo realizar su
clasificacion, dicha clasificacion es subjetiva por lo que en algunos casos se
generan falsos positivos o falsos negativos. Las lesiones de mama se dividen en

benignas y malignas.

2.2.1.1. Lesiones benignas

e Quistes: el US es el método de eleccién para la diferenciacién entre una lesién
quistica y una masa solida, las lesiones quisticas se pueden categorizar como

guistes simples y quistes complicados o complejos, los quistes complejos
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poseen un componente liquido y uno sélido, por esta razén pueden ser signos
de lesiones malignas. Una lesion quistica debe ser anecogénica, redonda u
oval, los quistes simples son observados con margen nitido, regular, realce
acustico posterior y orientacion paralela (Figura 4), por otra parte los quistes

complejos presentan caracteristicas contrarias [7] , [20].

Figura 4. Deformacion de un quiste durante la ecografia [18]

Fibroadenoma: lesion ma&s comin en adolescentes y jovenes, los
fibroadenomas clasicos y los fibroadenomas celulares son aquellos que son
benignos. Inician con la presencia de un ndédulo liso redondo, de margenes
circunscritos, orientacion paralela al plano cutaneo y moévil que puede
percibirse firme o de consistencia elastica (Figura 5), en general los
fibroadenomas son hipoecoicos en relacién con el parénquima fibroglandular e
isoecoicos con los lobulillos grasos de la mama, con ecoestructura interna
heterogénea, la masa es ovalada y bien definida, de crecimiento rapido, con
compresion del tejido mamario circundante, muestra sombra acustica posterior

que no se debe a calcificaciones [7], [21], [22], [23].
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Figura 5. Deformacion de un fibroadenoma durante la ecografia [18]

Fibroadenolipoma y lipoma: masa poco frecuente formada de tejido adiposo
epitelial y fibroso, se presenta sin sintomas en personas mayores, se
distinguen como lesiones heterogéneas con componentes ecogénicos por la
grasa (Figura 6), pueden presentar sombra acustica posterior, los lipomas

presentan capsula fina y ecos moderados internos [7].

Figura 6. Deformacién de un lipoma durante la ecografia [18]

Tumor phyllodes: lesion rara, tiende a ser redondeada y lobulada, de
consistencia elastica, de bordes bien definidos y puede confundirse con un
fiboroadenoma gigante (Figura 7), tiene apariencia ecogréfica inespecifica, se
visualiza con ecogenicidad interna heterogénea y realce acustico superior y

areas hipoecoicas. [7], [24]

14



Figura 7. Deformacién de un tumor phyllodes durante la ecografia [18]

e Galactocele: A menudo se presenta en pacientes durante la lactancia o
posterior a ella [7]. En sus primeras etapas de desarrollo el galactocele esta
compuesto por leche en su mayoria, se manifiesta como una masa bien
definida, con reforzamiento acustico posterior y material ecogénico (Figura 8).
Por otra parte en sus etapas mas avanzadas aparece como masa

heterogénea, con mezcla de baja y alta ecogenicidad interna [25].

Figura 8. Deformacién de un galactocele durante la ecografia [18]

e Papilomatosis intraductal: neoplasia resultante de una proliferacion epitelial
dentro de un conducto galactoforo, se evidencian como lesiones solidas bien

circunscritas (Figura 9), con areas hipoecogénicas redondeadas u ovaladas,
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comunmente bien delimitadas o0 masas quisticas con componentes solidos [7],
[26], [23].

Figura 9. Deformacion de un papiloma intraductal durante la ecografia [18]

2.2.1.2. Lesiones malignas

e Céancer del epitelio ductal: Los pacientes generalmente se presentan con una
masa palpable, con descarga a través del pezén. El cancer del epitelio ductal
es identificado como una masa microlobulada, con presencia de pequeias
imagenes ecogeénicas sin transmision de sombra acustica, hipoecoica con
extensién ductal y calcificaciones punteadas (Figura 10), cuando no hay
presencia de calcificaciones puede ser mal diagnosticada pues se visualiza
como hipoecoica, redondeada y de bordes bien definidos, caracteristicas

propias de los quistes [7].
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Figura 10.Deformacion de cancer del epitelio ductal durante la ecografia [18]

Comedocarcinoma: masa palpable considerada la forma mas comun de
cancer del epitelio ductal, se identifica como tejido irregular hipoecoico
inespecifico, puede presentar sombra acustica si las calcificaciones son lo

bastante densas o existen componentes fibréticos [7].

No comedocarcinomas: son la segunda forma en frecuencia de cancer del
epitelio ductal, presentan células mas uniformes y de menor tamafio,

diferenciadas con espacios cribiformes [7].

Carcinoma ductal infiltrante o invasivo: este tipo de cancer genera
imagenes ecograficas muy variables. La descripcion mas frecuente es la de
una estructura hipoecoica de forma irregular, que con frecuencia tiene margen
anterior triangular; atenta y dispersa el sonido (Figura 11), produciendo una

sombra retro tumoral [7].
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Figura 11. Deformacién de cancer ductal infiltrante durante la ecografia [18]

Carcinoma tubular: forma bien diferenciada del carcinoma ductal invasivo, por
lo general son tumores palpables, esta neoplasia puede ser pequefia, con
distintos grados de irregularidad de sus margenes [7].

Carcinoma papilar: lesion intraquistica, aunque quiza el quiste es solo una
porcién de un conducto dilatado quisticamente mas que un l6bulo dilatado,
presenta una forma homogénea bien delimitada y probablemente isoecoica o

con refuerzo acustico posterior [7].

Carcinoma inflamatorio: se manifiesta con calor, eritema y la piel engrosada
(piel de naranja), dolor y borde palpable en el margen de la induracion. La
ecografia no presenta gran utilidad salvo que se sospeche una masa profunda
o un absceso (Figura 12), el engrosamiento de la piel es demostrado por la
separaciéon de dos lineas ecogénicas normales por la presencia de una banda
hipoecoica, también se reporta la presencia de areas focales de transmision de

area acustica sin evidencia de tumoracion [7].
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Figura 12. Deformacién de un carcinoma inflamatorio durante la ecografia [18]

Carcinoma del I6bulo:

Carcinoma lobular in situ: rara vez forma masas palpables, los
hallazgos ecogréaficos no estan bien caracterizados (Figura 13), algunos
han descrito un tejido hipoecoico con sombra acustica posterior
asociada [7].

Figura 13. Deformacién de un carcinoma lobular in situ durante la ecografia
[18]

Carcinoma lobular infiltrante o invasivo: no se puede diferenciar por
ecografia del carcinoma ductal infiltrante, se identifica como un area de
parénquima hipoecoico con grados variables de sombra acustica

posterior [7].
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Tumores malignos del estroma

Tumor phyllodes: se presentan como una masa de crecimiento rapido,
normalmente tienen contornos lisos y lobulados con cierta movilidad
incluso en tumores de gran tamafo, los tumores mayores a 3
centimetros a menudo son malignos (Figura 14). La ecografia de los
tumores phyllodes es idéntica a la de los fibroadenomas, por lo general
son lesiones bien delimitadas que se distinguen so6lo por su mayor

tamafio y la presencia de ecos internos [7].

Figura 14. Deformacién de un tumor phyllodes durante la ecografia [18]

Lesiones metastasicas de mama: tiene caracteristicas ecogréficas
que reflejan su forma y composicién, suelen ser redondas u ovaladas,
con cierta lobulacién, ecos internos variables y reflexiones heterogéneas

bastante prominentes [7].

Traumatismos: pueden resultar en necrosis grasa como una masa
indolora, dura que puede encontrarse adherida a la piel y producir
retraccion de esta, en la ecografia pueden presentarse como

tumoraciones hipoecoicas, con septaciones o heterogéneas [7].

20



e Cicatriz radial o lesidén esclerosante compleja: no es palpable, en la

ecografia es identificada como lesidbn ecogénica espiculada que no

evidencia tumoracion central pudiendo presentar calcificaciones con

sombra acustica posterior [7].

2.3. METODOS PARA LA CLASIFICACION DE LESIONES DE MAMA

2.3.1. BI-RADS Ecografico
Es un método para la clasificacion de lesiones de cancer de mama desarrollado en

1991 por el Colegio Americano de Radiologia (ACR), considerado el lenguaje

universal del diagndstico de la patologia mamaria. Las caracteristicas en las que

se basa son forma, orientacion, margen, patrén ecogénico y caracteristicas

posteriores [23], [27], [28]. En la tabla 1 se realiza una breve descripcion de las

caracteristicas descriptivas y en la tabla 2 se presentan los criterios de

clasificacion de lesiones a partir de las caracteristicas descriptivas.

Tabla 1. Caracteristicas descriptivas de las lesiones nodulares [23]

CARACTERISTICAS

DESCRIPCION

Forma

Redonda: cuando la masa tiene su didmetro
anteroposterior igual al transverso (A)

Oval: incluye las formas lobuladas, considerandose las
lesiones con méximo tres lobulaciones (B)

Irregular: cuando no corresponde a ninguna de las
formas anteriores (C)

Orientaciéon

Paralela: n6dulo mas ancho que alto segun el eje mayor
de la lesion con respecto al plano cutaneo. (D)

Anti paralela: nédulo mas alto que ancho segun el eje
mayor de la lesion con respecto al plano cutaneo (E)

Margen

Circunscrito: cuando estd bien definido con una
transicion abrupta entre la lesion y el tejido que la rodea

(F).
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No circunscrito: cuando no se definen con precision,
pueden ser:

¢ Indistinto: no existe una clara delimitacion entre el
ndédulo y tejido circundante. (G)

e Angular: Se observan bordes puntiagudos,
formando angulos agudos. (H)

e Micro lobulado: cuando se observan pequeias
lobulaciones que dan un aspecto ondulado. (1)

e Espiculado: cuando se observan finas lineas que
se proyectan del nédulo. (J)

Ecogenicidad

Anecoico: sin ecos internos. (A)

Hiperecoico: cuando existe aumento de la
ecogenicidad.(B)

Quiste complejo y solido: si tiene componente tanto
anecoico como ecogénico. (C)

Hipoecoico: presenta ecos de bajo nivel. (D)

Isoecoico: tienen la misma ecogenicidad de la grasa.(E)

Heterogéneo: combinacion de las anteriores.

Acusticas posteriores

Ausencia: si no se visualiza sombra ni refuerzo acustico
posterior y la ecogenicidad del tejido se mantiene igual a
la del tejido adyacente y en la misma profundidad. (F)

Refuerzo acustico posterior: aparece como una
columna ecogénica detras del nédulo, dado que no existe
obstruccion de la transmision sonica a su paso a través
del mismo. (G)(I)

Sombra acustica: atenuacion posterior de la transmision
acustica. (H)(1)
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Figura 15.Caracterizacion de las lesiones nodulares [28]
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Tabla 2. Criterios de clasificacion de masas

Caracteristicas Caracteristicas L
, Caracteristicas
Descriptor probablemente probablemente : :
, . indeterminadas
benigna malignas
Borde Oval, redondeado |Irregular, lobulado
Orientacion Paralelo a la piel |Perpendicular a la piel
Microlobulados,
Circunscritos angulados o
Margenes espiculados
Hiperecoico, Isoecoico,
Ecogenicidad |anecoico Complejo hipoecoico
Acdustica Sombra, patrén Reforzamiento
posterior heterogéneo acustico posterior

El método BI-RADS se divide en las siguientes categorias, en la tabla 3 se resume

la probabilidad de cancer de cada categoria.

e Categoria 0: se considera una categoria incompleta, para establecer una

categoria necesita una evaluacion adicional, bien sea mediante técnicas de
imagen (proyecciones adicionales, ecografia) o comparacion con mamografias

anteriores.

Categoria 1: normal, ningun hallazgo a destacar. Se recomienda seguimiento
a intervalo normal.

Categoria 2: normal, pero existen hallazgos benignos. Se recomienda
seguimiento a intervalo normal. Las lesiones que se encuentran comunmente
en esta categoria son quistes simples, ganglios inflamatorios, hamartomas y

lipomas.

Categoria 3: hallazgos con una probabilidad de malignidad <2%. Se describen
3 hallazgos especificos: noédulo soélido circunscrito no calcificado, asimetria
focal, micro calcificaciones puntiformes agrupadas y orientacion paralela a la
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superficie cutanea. [29] La mayoria de los fibroadenomas cuentan con
caracteristicas de categoria 3.

e Categoria 4: incluye aquellas lesiones que van a requerir intervencionismo, Si
bien tienen un rango de probabilidad de malignidad muy amplio (2-95%). Por
ello, se sugiere una division en tres subcategorias: 4a: baja sospecha de
malignidad donde se reconocen lesiones como fibroadenomas, papilomas,
entre otros, 4b: riesgo intermedio de malignidad (requiere correlacién radio-
patologica), 4c: riesgo moderado de malignidad.

e Categoria 5: hallazgos tipicamente malignos, con una probabilidad >95%. La
actitud recomendada es tomar acciones apropiadas, las lesiones presentes en
esta categoria son carcinomas invasivos, tubulares, necrosis grasa, cicatriz

radiada y adenosis esclerosante.

e Categoria 6: lesiones con malignidad demostrada mediante biopsia, previa a
terapias definitivas (cirugia, radioterapia o quimioterapia), y por lo tanto no se
debe confirmar su malignidad. Se utiliza en casos de segundas opiniones o en

la monitorizacién de la quimioterapia [6], [13], [30].

Tabla 3. Correlacion entre categoria, lesién y probabilidad de cancer [23]

CATEGORIA LESION PROBABILIDAD DE
CANCER
0 Imagen no diagnostica.
1 Hallazgos normales. 0%
2 Quiste simple, quiste septo fino, 0%

fibroadenoma estable, quiste complicado
no sintomatico, nddulo ecogénico

homogéneo y ectansia ductal simple.
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3 Noédulo solido, fiboroadenoma no palpable, [>0%-<2 %
microquistes agrupados, quiste complicado
aislad, necrosis grasa y ectansia ductal

compleja.

4 Noédulo solido, fibroadenoma palpable, 4A:>2 % <10 %

nodulo heterogéneo, nddulo sdlido con

. 0, 0,
flujo doppler, nddulo intraductal y lesion 4B:>10% <50 %

quistica solida. 4C:>50% <95 %

5 Noédulo microlobulado y nédulo con 295 %

extension ductal.

6 100 %

2.3.2. Escala de elasticidad UENO

Es la escala de elasticidad mas utilizada, propuesta por Ithoh, et al que utiliza una
puntuacion de 1 a 5, donde una lesion con puntuacién entre 1 y 3 es considerada

benigna y con puntuacion de 4 y 5 se considera maligna, ver figura 17. [31]

Figura 17. Escala UENO [31]

El E2 E3 E4 E5

e Puntaje 1 (E1): indica una tension o elasticidad uniforme en toda la lesién, que

se muestra homogéneamente de color verde. Representa normalmente a un

quiste o lipoma que puede corresponder a la categoria 1 o 2 de BI-RADS.
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e Puntaje 2 (E2): indica una lesion fundamentalmente elastica con algunas
zonas de ausencia de elasticidad, que se observa de manera heterogénea, lo
cual indica un patréon de predominancia de tension alta de la lesion
correspondiente a una combinacion de colores verde y azul. Caracteristicas
que identifican generalmente a los fibroadenomas, se pueden clasificar en la
categoria 3 de BI-RADS.

e Puntaje 3 (E3): indica elasticidad en la periferia de la lesidon y ausencia de
elasticidad en el centro (periferia en verde y centro en azul), al igual que el

puntaje 2 representa a los fiboroadenomas.

e Puntaje 4 (E4): indica ausencia de elasticidad en toda la lesion, en el
elastograma se observa una marca uniforme de color azul dentro de la margen
visible de la lesibn, de esta manera se reconoce un carcinoma lobular

correspondiente a la categoria 5 de BI-RADS.

e Puntaje 5 (E5): indica ausencia de elasticidad en toda la lesion y en el area
circundante, se visualiza una marca azul en todas partes de la lesién y en los
tejidos adyacentes, lo cual describe un carcinoma invasivo, se puede clasificar
en la categoria 5 de BI-RADS [17], [31], [32].

2.4. DIAGNOSTICO ASISTIDO POR COMPUTADOR (CAD)

El diagndstico asistido por computador es una herramienta software basada en
algoritmos, aplicada sobre imagenes digitalizadas (RM, mamografia, US,
radiografias convencionales, etc.) para el diagnodstico de lesiones, principalmente
de mama, pulmdén y colon, que integra el diagndstico por imagen con la
informatica, el procesamiento de imagenes, reconocimiento de patrones y la
inteligencia artificial [33]. La lectura de imagenes digitalizadas puede ser simple o
doble, es decir, si la lectura la hace un radiélogo es simple y si es realizada por
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dos radi6logos es doble, en este caso se estudia que CAD pueda sustituir uno de
los radidlogos. [34]

CAD se utiliza para eliminar la variabilidad entre radiélogos y ayudarlos a realizar
un diagnostico preciso, su principal ventaja es que se pueden obtener
caracteristicas computacionales y estadisticas imposibles de lograr intuitivamente
por los médicos, también se puede minimizar la dependencia natural del operador

en las imagenes por ultrasonido [35].

La lectura de imagenes digitales por medio de sistema CAD precisa de las

siguientes etapas (Figura 18):

Figura 18. Etapas de un sistema CAD Etapas de un sistema CAD

Imagen Sistema Imagen Experto : :
g — meédica —= P | Diagnostico
médica CAD modificada humano
L -__H""'-w-_}
Pre N y Extraccion de e
) 2 Segmentacidn = . —= Clasificacidn
procesamiento caracteristicas

2.4.1. Pre procesamiento de imagen

Al tomar una imagen de ultrasonido se introduce ruido y se disminuye la calidad de
la imagen. Por este motivo es necesario reducir el ruido caracteristico de
imagenes de ultrasonido conocido como ruido moteado o speckle, lo que permite
obtener areas mas homogéneas que pueden ser delineadas con menor esfuerzo,
eliminando informacibn que no se considera relevante aunque se puede
comprometer la deteccion de pequefios elementos importantes [36]. Existen
diferentes enfoques para realizar el pre procesamiento de imagenes entre ellos se

encuentra la modificacion global del histograma, donde se realiza un cambio por
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medio de aproximaciones en la distribucion de los tonos de la imagen con el fin de
mejorarla, el procesamiento local: aplica técnicas en ventanas locales de la
imagen, el procesamiento multi escala, basado en el uso de pequefias ondas que
modifican los coeficientes para realzar las anomalias y posteriormente devuelven
la imagen a su dominio original [37], técnicas basadas en légica difusa [31] y
operaciones morfolégicas que se basan en la forma que permiten la eliminacion
del ruido, el hallazgo de protuberancias o agujeros y el aislamiento de elementos
individuales. Los operadores morfolégicos mas utilizados son la dilatacion y la
erosion, la dilatacion expande la frontera del objeto y la erosion la reduce [38] [39].
Algunas técnicas para reducir el speckle y mejorar las caracteristicas de la imagen

son las técnicas de filtrado y técnicas en el dominio wavelet.

2.4.1.1. Técnicas de filtrado

Los filtros mas utilizados para la reduccion de speckle son el Lee, Frost, Kuan
basados en el filtro de media y Gamma MAP ya que estos ademas de eliminar el
ruido preservan caracteristicas importantes en el diagnostico de lesiones como el

gradiente, retencién de bordes y lineas de la imagen.

e Filtro de media: El filtro de media reemplaza cada pixel por el valor promedio
de las intensidades en su vecindad. Se puede reducir localmente la varianza y
es facil de implementar. Tiene el efecto de suavizar y difuminar la imagen, es
Optimo para el ruido aditivo gaussiano en el sentido del error cuadratico medio.
La imagen de ruido moteado es un modelo multiplicativo con ruido no
gaussiano, por lo tanto, el filtro de media simple no es eficaz en este caso [40]
[41] [42].

e Filtro de mediana: es un caso especial de filtro de orden estadistico que
opera, cambiando el valor de intensidad de cada pixel analizado, con la

finalidad de hacer que los puntos de intensidad se hagan muy parecidos a sus
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vecinos, eliminando puntos de muy alta y muy baja intensidad reemplazando
cada pixel de la imagen por el valor de la mediana, calculada a partir de los
valores de la mascara que lo rodea. Este filtro conserva la nitidez de los bordes
y produce un desenfoque menor que el filtro de media, especialmente es eficaz

cuando la imagen se ve afectada por ruido impulsivo. [40] [41] [42]

e Filtro Lee: Se hace uso del criterio de error medio cuadratico minimo (MMSE),
de esta manera se realiza una aproximacion del modelo multiplicativo a un

modelo lineal. Se representa con la siguiente ecuacion:

R@®) =1(0) + [1(t) — I(®OIW (t)

Donde R(t) es la imagen libre de ruido, I(t) es la media local de las
intensidades dentro de la ventana de filtro, I(t) es la intensidad de la imagen

con ruido y W (t) es la funcion de coeficiente que se define como:

2
u

wit)=1-

CE(t)
Donde
2
o
c2==
72
2
of (t)
C%(t) = —=

Donde g?(t) es la varianza de las intensidades dentro de la ventana de filtro,
o2y Z son la varianza y la media de la intensidad en una area homogénea de

la imagen respectivamente. [40] [41] [42]

e Filtro Kuan: Este reduce el Speckle en areas homogéneas. El filtro Kuan es

una generalizacion del filtro Lee donde el valor de W (t) se define como:
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2
0
w(t) = :
© 1+ C2
En las regiones homogéneas el valor de W (t) se aproxima a 0 actuando como
un filtro de media. Por otro lado, en las areas donde existen bordes el valor de
W(t) se aproxima a 1 presentando la imagen original ya que los filtros se

comportan como un filtro pasa todo. [40] [41] [42]

Filtro Frost: Este filtro elimina el ruido y la opacidad de la imagen, conserva la
forma de los bordes a diferencia de otros, debido a que la implementacién de
este filtro es menos destacada en la zona de los bordes. Este algoritmo asume
que el ruido es multiplicativo con estadisticas estacionarias. La expresion

utilizada en el calculo del filtro es:

R(x,y) =Zm(x+i,y+j)1(x+i,y+j)

i*j
Donde i y j son los indices de la ventana de filtro y m es la funcion de

ponderacion:

_ 2 5 5
m(x + i,y +j) =K, Ker O+

Donde t = (x,y), K, es la constante de normalizacion y K es el factor de

amortiguamiento.

El factor de amortiguamiento K se elige de manera que en regiones

homogéneas, KC?(t) tiende a 0. Asi, el valor de m(x + i,y + j) se aproxima a

1, lo que hace que el filtro actué como un filtro de media; en las areas en las

que existen bordes, KC?(t) se hace tan grande que el valor de se m(x + i,y +

j) aproxima a 0 para los pixeles circundantes (x,y), y sigue siendo 1 para el
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pixel (x,y). Esto hace que el filtro se comporte como un filtro pasa todo

preservando la imagen observada inicialmente. [40] [41] [42]

Filtro Gamma MAP: El filtro de maximo a posteriori (MAP) es un filtro no lineal
a diferencia de los filtros Lee, Kuan y Frost que son lineales. El filtro MAP
intenta estimar el nivel digital original del pixel, que se asume debe estar entre
la media local y el nivel digital del pixel degradado (actual). La I6gica del MAP
maximiza la funcién de densidad de probabilidad a posteriori respecto a la
imagen original. El algoritmo para la aplicacién de este filtro se basa en la

estimacion de una sefial observada x maximizando el teorema de Bayes:

_fxy)f(x)
fxlz) = W

Donde es la funcion f(x|z) de densidad de probabilidad a posteriori, f(x) es el
modelo de sefial original sin ruido, f(x|z) es el término de probabilidad
méaxima y f(x) es el modelo de los datos observados. Para utilizarlo, se
necesita el conocimiento a priori de la funcion de densidad de probabilidad
(PDF) de la imagen. [40] [41] [42]

2.4.1.2. Técnicas en el dominio wavelet

El uso de transformadas wavelet hace una mejora suave en la imagen lo cual

permite la eliminacion de speckle, esta mejora suaviza las areas homogéneas de

la imagen y preserva los bordes. Existen varios métodos basados en modelos

estadisticos para reducir el ruido.

La transformada wavelet discreta (DWT) proporciona una matriz de coeficientes,

conocidos como coeficientes wavelet, estos componen un conjunto de sub bandas

en diferentes orientaciones y escalas de resolucion. A medida que la transformada
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wavelet es buena en la compactacién de la energia, los pequefios coeficientes
probablemente representan el ruido, y los grandes coeficientes representan
importantes caracteristicas de la imagen. Los coeficientes que representan
caracteristicas tienden a persistir a través de las escalas y formar grupos
conectados espacialmente dentro de cada sub-banda. Estas propiedades hacen
atractivo a DWT para la eliminacion de ruido. Se han desarrollado un niamero de

técnicas de eliminacion de puntos basado en wavelets.

El procedimiento general es:

1. Calcular la transformada wavelet discreta.
Eliminar el ruido cambiando los coeficientes de onda.
3. Aplicar la transformada wavelet inversa (IDWT). Para construir la imagen sin

ruido.

La técnica mas utilizada es la contraccion wavelet, esta se basa en la
umbralizacion de los coeficientes wavelet, suprimiendo los coeficientes que
representan ruido y reteniendo los coeficientes que probablemente representan
caracteristicas de la imagen. Por lo general se realiza con uno de los dos
esquemas dominantes de fijacion de umbrales: umbralizacibn dura vy
umbralizacion suave. La imagen en el dominio wavelet se define como:

o=s+n

Donde o es el coeficiente wavelet observado, s es el componente libre de ruidoy n
es el ruido aditivo. El estimador de contraccion wavelet se representa como

§S=H=x*o

Donde H indica el factor de contraccion. Para las normas wavelet de
umbralizacion clasica se define un valor de umbral T y H se especifica de la
siguiente manera. Para umbralizacion dura:
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_{Osi lo]| <T
“Usilo| =T

Para umbralizacion suave:
Osilo|<T
H = T |
1——silo| =T

lo]

La umbralizacién suave proporciona suavidad, mientras que la umbralizacion dura
conserva las caracteristicas de la imagen. El inconveniente de los métodos de
fijacion de umbrales es que la eleccién del umbral generalmente se realiza de una

manera especializada.

Por otra parte, existe la contraccion garrote realizada por Gao donde se eliminan

los coeficientes pequefios y se minimizan los coeficientes grandes por medio de

una funcién no lineal. El factor de contraccion garrote H, se define como:
Osilo|<T

H= 0(1—(§>2> silo| =T

Por medio de simulaciones Gao comprob6 que la contraccion garrote presenta un
ECM menor que la contraccion suave y mayor suavidad que la contraccion dura
[43] [44].

En la tabla 4 se resumen algunas de las técnicas que se pueden utilizar en la
etapa de pre procesamiento.

Tabla 4. Técnicas de pre procesamiento

METODO DESCRIPCION

Técnicas de filtrado. Se hace uso de una ventana maovil para la convolucién
del filtro con la imagen para reducir el speckle.
VENTAJAS
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Facil y rapida.

DESVENTAJAS

e En la representacibn a unica escala es dificil
discriminar la sefal del ruido.
e Sensible al tamafio y la forma de la ventana de

filtro.

Técnicas en el dominio

wavelet.

DESCRIPCION

Transformar la imagen al dominio wavelet y eliminar el
ruido mediante la modificacion de los coeficientes

wavelet.

VENTAJAS

e En el dominio wavelet, las estadisticas de las
sefales se simplifican.
e El ruido y la sefial se procesan en diferentes

escalas y orientaciones.

DESVENTAJAS

DWT y IDWT calculos de complejidad aumentan el

tiempo.

2.4.2. Segmentacion de lesion

En esta etapa se divide la imagen en regiones no superpuestas y se separa la

lesion del fondo, se selecciona la region de interés (ROI) que sera destinada a la

extraccion de caracteristicas. Existen diferentes orientaciones que permiten

realizar la segmentacion de imagenes, las mas comunes son las técnicas clasicas,

dentro de estas se encuentra la umbralizacion global, local o adaptativa, aunque la

mas utilizada es la basada en emparejamiento de patrones que trata de segmentar

las lesiones buscando patrones que se asemejen a prototipos obtenidos

previamente de una muestra de entrenamiento. La substraccién de imagenes, es

otro enfoque que se aplica a pacientes a los que se les realiza seguimiento ya que
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permite la comparacion de imagenes meédicas mediante el alineamiento elastico,
identificando las ROI y las técnicas multiescala, en donde se aplican diferentes
escalas para identificar posibles variaciones en el tamafio de las lesiones. [31],
[37]

2.4.2.1. Técnicas basadas en umbrales

La umbralizacion es una técnica de segmentacion simple y eficiente, el objetivo de
esta técnica es separar los pixeles de la imagen en dos grupos por medio de la
fijacion de un umbral, de esta manera un grupo de pixeles tendréa valores inferiores
al umbral mientras otro grupo tendra valores superiores o iguales a este umbral.

Estas técnicas se clasificadas en dos grupos:

e Umbral global: Para aplicar esta técnica la imagen debe tener un histograma
bimodal (Figura 19), lo que permite separara los pixeles que componen el
objeto de los pixeles del fondo, mediante un valor de umbral T. La imagen

luego de la segmentacion dada por el umbral se define como

to sil(x,y)<T

Blxy) = {tl sil(x,y) =T

Donde B(x,y) es la imagen umbralizada, t, y t; son los valores que toma el
pixel, si t, y t; toman los valores de 0 y 1 se dice que la imagen se ha

binarizado e I(x,y) es la imagen original.
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Figura 19. Histograma bimodal [45]
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e Umbral local o adaptativo: los umbrales locales son usados cuando la imagen
no posee un histograma bimodal o no se obtiene una buena segmentacion, por
esto es necesario utilizar diferentes umbrales. Los métodos mas comunes de
umbralizacion local se basan en la divisidn de la imagen y la evaluaciéon de la
intensidad de los pixeles, en el primer enfoque se obtienen histogramas de las
sub imagenes, donde cada sub imagen contiene pixeles del objeto y el fondo,

en el segundo enfoque se analizan las intensidades en la vecindad de cada

pixel.

La desventaja de los umbrales locales frente a los umbrales globales es el

costo computacional, sin embargo los umbrales locales funcionan mejor en la

segmentacion de imagenes con fondo variable [46], [45].

2.4.2.2. Técnicas basadas en deteccién de bordes

Estas técnicas se basan en la diferencia de intensidades entre la frontera del
objeto y el fondo, la deteccién de bordes es de rapida ejecucion y no requieren

informacion anterior de la imagen, para aplicar esta técnica se debe realizar un
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procesamiento a la imagen ya que por lo general los bordes no rodean

completamente el objeto de interés lo cual causa un alto costo computacional.

El modelo de contorno activo mas conocido como Snake, es un método de
segmentacion basado en la deteccion de bordes usado comunmente en imagenes
US. El modelo de snake modifica su forma y se aproxima al contorno deseado
minimizando la energia asociada con el contorno actual como la suma de energias
internas y externas. Durante el proceso de deformacién, la fuerza se calcula a
partir de la energia externa derivada de la energia caracteristica de la imagen y de
la energia interna derivada del modelo de contorno.

2.4.2.3. Técnicas basadas en regiones

La segmentacion basada en regiones tiene en cuenta el criterio de similitud, este
enfoque divide la imagen en regiones basandose en la similitud de la intensidad de
los pixeles, suponiendo una intensidad uniforme. La més usada es la técnica de
crecimiento de regiones la cual parte de un pixel o un grupo de pixeles ubicados
en el area de interés. Luego, los pixeles en la vecindad son analizados uno a uno
y agregados a la region en crecimiento cuando cumplen el criterio de
homogeneidad, este puede ser la diferencia entre el valor de intensidad del pixel y
la media del valor de intensidad dentro de la region, si el resultado de esta
operacion es menor a un valor predefinido el pixel se agrega a la region. El
resultado de esta técnica es altamente dependiente del criterio de homogeneidad

seleccionado, asi como de los pixeles iniciales [39], [40], [45].

En la tabla 5 se resumen algunas de las técnicas que se pueden utilizar en la
etapa de segmentacion.
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Tabla 5. Técnicas de segmentacion

METODO DESCRIPCION
Métodos de | Se selecciona un valor de umbral para segmentar la
umbralizacion. imagen.

VENTAJAS

Simple y rapido.

DESVENTAJAS

No hay buenos resultados para las imagenes con

histogramas no bimodales.

Modelo de contorno

activo.

DESCRIPCION

Se utiliza el modo de deformacién Snake.

VENTAJAS

Se puede extraer la lesiébn con diferente forma y

mantener el limite correctamente.

DESVENTAJAS

Velocidad de iteracién lenta.

Técnica de crecimiento

de regiones.

DESCRIPCION

Se hace uso del criterio de homogeneidad para la

clasificacion de pixeles.

VENTAJAS

Preciso y exacto debido a la evaluacion de todos los

pixeles.

DESVENTAJAS

Altamente dependiente del criterio de homogeneidad

seleccionado y de los pixeles iniciales.
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2.4.3. Extraccién de Caracteristicas

En este paso se encuentra un conjunto de caracteristicas de lesiones de mama
ubicadas en la ROI para clasificar con precision las imagenes y por lo tanto
distinguir tejidos malignos y benignos. El rendimiento de CAD esta asociado mas a
esta etapa que al proceso de segmentacion [37], mejorando la deteccion de
nodulos en el tejido estudiado. Las caracteristicas de ecografia se pueden dividir
en cuatro categorias [31]: caracteristicas de textura, caracteristicas logicas o
geomeétricas, caracteristicas basadas en modelos y caracteristicas descriptivas. La
mayoria de las caracteristicas descriptivas son usadas en el método de
clasificacion de lesiones de mama BI-RADS ecogréafico descrito en la seccién
2.3.1. En la tabla 6 se presentan diferentes caracteristicas de cada una de las

categorias.

2.4.3.1. Caracteristicas de textura

Existen diferentes formas de obtener caracteristicas de textura en imagenes
digitalizadas, entre las mas utilizadas se encuentran las matrices de concurrencia
o también conocidas matrices de dependencia de niveles de gris [37] [40]. La
textura en una imagen depende de variaciones de tonos, colores y forma de la
superficie de la imagen, de esta manera la textura se representa en forma de
sombras y regiones mejor iluminadas. Las caracteristicas de textura ayudan en la

identificacion de objetos o regiones de interés. [47] [35]
2.4.3.2. Caracteristicas morfolégicas o geométricas

Se usa el &rea y el borde para calcular la forma de la lesién en la ROI. Ya que los
tumores benignos generalmente tienen formas suaves, mientras que los malignos

tienden a tener bordes irregulares [35], [48], [49].
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2.4.3.3. Caracteristicas basadas en modelos

Las caracteristicas basadas en modelos se centran en el eco de retrodispersion
del tejido mamario observado en las imagenes de US. Una vez el eco ha sido
modelado y se encuentras los parametros del modelo estos se utilizan como
caracteristicas para distinguir lesiones malignas y benignas. Los modelos més
utilizados para el diagnostico del cancer de mama son la ley de potencia de ruido
(PLSN), el modelo Nakagami, el modelo de distribucion K y el modelo de espectro
generalizado (GS).

Las ventajas de las caracteristicas basadas en modelos son que no se ven
influenciadas por la experiencia del radiélogo ni por las formas en que se obtienen
las imagenes. La desventaja de las caracteristicas basadas en modelos es que el
fondo de los modelos es bastante complejo y la estimacion de los parametros es

muy complicada [40].

2.4.3.4. Caracteristicas del elastograma

Conjunto de caracteristicas usadas en la categorizacion de las imagenes de
elastografia a color para distinguir la elasticidad de los tejidos.

e Dureza media del contorno en modo-B: Esta es la dureza media calculada para
el area encerrada por el contorno en modo-B superpuesto en la cara de la

elastografia a color.

e Dureza media del contorno en el elastograma: Esta es la dureza media
calculada para el area encerrada por el contorno de segmentacion de lesion en

el elastograma.

e Dureza media del area superpuesta: Esta es la dureza media del area de
superposicion tanto en la segmentacién en modo-B y la segmentacién en el

elastograma
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e Dureza media de la banda externa: esta es la dureza media del area en la

banda externa de la lesibn segmentada. La distancia usada para la banda

exterior de la lesion tiene un limite de 5 pixeles.

e Dureza media de la banda interna: esta es la dureza media del area encerrada

en la banda interna de la lesién segmentada. La banda usada tiene un limite de

una distancia de 5 pixeles desde el borde de la lesion.

e Relacion entre las diferentes durezas: se determinan umbrales para clasificar

un pixel como duro, medio duro o blando en el elastograma. [31]

Tabla 6. Caracteristicas empleadas en la clasificacién de lesiones de mama en
imagenes de US [40]

CATEGORIA

CARACTERISTICA

Caracteristicas
descriptivas

Margen.

Forma.

Presencia de calcificaciones.

Ecogenicidad.

Acustica posterior.

Extensién ductal.

Orientacion.

Micro lobulaciones.

Caracteristicas

textura

de

Coeficientes de auto covarianza.

Diferencia de bloques de probabilidades inversas.

Variacion de bloques de los coeficientes de correlacion

locales.

Varianza, auto correlacion, o contraste promedio.

Distorsion de distribucion de coeficientes wavelet.

Media y varianza de orden estadistico después de la
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descomposicion wavelet.

Contraste en los valores del nivel de gris.

Correlacion de la matriz de co-ocurrencia.

Disimilitud.

Frecuencia relativa de los elementos del borde.

Comportamiento acustico posterior, diferencia minima

lateral o sombra acustica posterior.

Homogeneidad de la lesion.

Desviacion estandar del valor de gris y su gradiente de la

lesion.

Caracteristicas basadas en la matriz de dependencia
espacial de tonos gris. (Correlacién, energia, suma de
entropia, diferencia de entropia, inercia y homogeneidad

local).

Caracteristicas basadas en la matriz de dependencia de
niveles de gris (contraste, media, entropia, diferencia

inversa del momento y segundo momento angular).

Dimension fractal y caracteristicas relacionadas.

Caracteristicas
morfologicas

geométricas

Espiculacion.

Relacion entre la anchura y la profundidad.

Patréon de ramificacion.

Numero de lobulaciones.

Nitidez del margen.

Ecogenicidad del margen.

Variacion angular en el margen.

Numero de protuberancias y depresiones sustanciales.

indices de lobulaciones.

Circunferencia eliptica normalizada.

Esqueleto eliptico normalizado.
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Relacion entre el eje mayor y el eje menor.

Area de la lesion.

Gradiente radial normalizado a lo largo del margen.

Factor de forma.

Convexidad.

Circularidad del margen.

Grado de interfaz abrupta tras el borde de la lesion.

Caracteristica angular.

Caracteristicas Caracteristicas basadas en el modelo PLSM (ley de

basada en modelos potencia de ruido de disparo).

Caracteristicas basadas en el modelo Nakagami.

Caracteristicas basadas en el modelo de espectro

generalizado.

Caracteristicas basadas en el modelo de distribucion k.

Asimetria normalizada k.

Fuerza del margen.

Factor de speckle.

Caracteristicas del | Dureza media del contorno en modo B.

elastograma. Dureza media del contorno en elastografia.

Dureza media del area superpuesta.

Dureza media de la banda externa.

Dureza media de la banda interna.

Relacién entre las diferentes durezas.

2.4.4. Clasificacion

Después de obtener las caracteristicas, estas se clasifican para determinar el
grado de malignidad de la lesion o la patologia de la misma. Existen varios tipos

de clasificadores, se pueden usar individualmente o realizar una combinacion que
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puede ser en paralelo, en cascada o de forma jerarquica para mejorar el
rendimiento del proceso [31], [37], [40].

2.4.4.1. Clasificadores lineales

Los clasificadores lineales mas utilizados para la deteccion y clasificacion de
lesiones de mama son el andlisis discriminante lineal (LDA) y la regresion logistica
(REGLOG). La idea principal del LDA es encontrar la combinacion lineal de las
caracteristicas que mejor separe dos o mas clases de datos, en el LDA se asume
qgue las variables independientes son continuas, con distribucion normal y que la
varianza en cada grupo es igual y REGLOG es un modelo que predice la

probabilidad de un evento que ocurre como funcion de otros factores [40], [50].

Kmeans es un algoritmo de agrupamiento, en el que se crean conjuntos de datos
similares entre si, a cada conjunto de estos se le asigna un centroide, un punto se
asigna a un grupo determinado si esta mas cerca al centroide de ese grupo que a
cualquier otro. En la figura 20 se observa dos grupos de datos uno en rojo y otro

en azul con su respectivos centroides [51].

Figura 20. Funcionamiento K-means [52]
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2.4.4.2. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) imitan las propiedades del sistema
nervioso biologico y las funciones de aprendizaje adaptativo biolégico. Es un
sistema de autoaprendizaje que cambia sus pardmetros basados en la informacion
externa o interna que fluye a través de la red durante la fase de aprendizaje. Una
RNA se compone de una capa de entrada que es la capa que recibe la
informacion proveniente de las fuentes externas, una capa de salida que transfiere
la informaciébn obtenida y una o0 mas capas ocultas que pueden estar
interconectadas de distintas maneras, lo que determina, junto con su numero, las

distintas topologias de redes neuronales.

En la deteccion y clasificacion del cancer de mama, se utilizan con frecuencia tres
tipos de redes neuronales artificiales: red neuronal Back-propagation, mapa de
auto-organizacion (SOM) y redes neuronales jerarquicas [40] [47]. Sin embargo, la
red neuronal mas utilizada es la RNA feedforward que se caracteriza por ser un
conjunto de neuronas que reciben informacién multivariable, la procesan y dan
una respuesta que también puede ser multivariable. La topologia y las
interconexiones de la RNAf hacen fluir informacién de manera unidireccional como
se puede observar en la figura 21. El funcionamiento de la red parte del ingreso de
los datos a traves de las neuronas de la capa de entrada, al pasar la informacién a
la capa oculta, cada una de las neuronas receptoras recibe la suma ponderada de

todas las entradas conectadas a ella, estas conexiones representa un peso [53].
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Figura 21. Topologia de una RNAf [53]
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2.4.4.3. Arbol de decision

Un arbol de decision es un esquema de clasificacion utilizado en el ambito de la
inteligencia artificial que estd constituido por nodos internos que equivalen a un
atributo o caracteristica, un nodo de probabilidad que indica los posibles eventos
que pueden ocurrir y las hojas que representan la decisién o la clase a la que
pertenece. La manera como hace la clasificacion un arbol de decision es siguiendo
las caracteristicas mas relevantes hasta llegar a una hoja que contiene la decisién
final [40], [54], [55].

2.4.4.4. Maquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial, son una técnica de aprendizaje automatico,
donde se busca obtener un hiperplano que permita separar dos o mas clases de
datos. Existen diferentes casos entre ellos se encuentran el caso linealmente
separable donde existe un hiperplano que separa una clase de otra y el caso
linealmente no separable donde se introduce una variable de holgura alrededor del
hiperplano. También existen maquinas no lineales de soporte vectorial y maquina

de soporte vectorial para la multiclasificacion [40], [56].
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2.4.45. Logicadifusa

El uso de la légica difusa en sistemas de reconocimiento de patrones y vision por
computador ha aumentado ya que es bastante Gtil en problemas con alto grado de
incertidumbre y donde se necesita usar el conocimiento de un experto que utiliza
conceptos ambiguos o imprecisos [57]. La logica difusa introduce una informacion
gue expresa el grado de pertenencia de una variable hacia un atributo. En los
conjuntos difusos la funcién de pertenencia puede tomar valores entre 0y 1, y la

transicion del valor entre 0 y 1 es gradual y no cambia de manera instantanea [38].

En la tabla 7 se resumen los clasificadores comunmente utilizados para la
clasificacion de lesiones de mama.

Tabla 7. Clasificadores cominmente utilizados en el diagndstico de lesiones de
mama

CLASIFICADOR DESCRIPCION

Clasificadores lineales. | Construyen limites de decision mediante la
optimizacion de criterios como LDA y LOGREG.
VENTAJAS

Sencillo y eficaz para datos separables linealmente.
DESVENTAJAS

Bajo rendimiento para datos no linealmente separables

y adaptabilidad pobre para un problema complejo.

Redes neuronales | DESCRIPCION

artificiales (RNA). Construye  funciones de mapeo no lineal:
backpropagation, SOM y RNA jerarquica.
VENTAJAS

Robusta, no se necesita ninguna regla o expresion

explicita, aprendizaje adaptativo y auto organizacion.
DESVENTAJAS
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Largo tiempo de entrenamiento, complejidad de
aprendizaje para grandes tareas, elevada cantidad de

datos para el entrenamiento

Arbol de decision

DESCRIPCION

Tiene una estructura de &rbol con las reglas de

clasificacion en cada nodo.

VENTAJAS

Baja complejidad, trata problemas multi-clase y es de
facil interpretacion.

DESVENTAJAS

La precision depende totalmente del disefio del arbol y
las caracteristicas escogidas.

Méaquina de

vectorial.

soporte

DESCRIPCION

Mapea los datos de entrada en un espacio de
dimension superior y busca un hiperplano 6ptimo para

Sseparar las muestras.

VENTAJAS

Proceso de entrenamiento mas rapido que RNA,
proceso de entrenamiento repetible y buen

desempeiio.

DESVENTAJAS

Aprendizaje supervisado (los datos de entrenamiento

deben ser etiguetados), parametros dependientes.

Légica difusa

DESCRIPCION

Introduce una funcidbn que expresa el grado de
pertenencia de una variable e entrada con relacién a

los conjuntos previamente definidos.

VENTAJAS

plantear el problema en los mismos términos en los
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que lo haria un experto humano, facil implementacion,

buenos resultados en procesos no lineales

DESVENTAJAS

Multiples definiciones de operadores y reglas de
inferencia difusas y se debe tener un conocimiento

previo para el planteamiento de reglas.
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3. IMPLEMENTACION DEL PROCESO CAD.

En este capitulo se presentan las herramientas software, asi como las técnicas y
procedimientos que se utilizaron para el desarrollo de la aplicacion, teniendo en
cuenta las etapas de un sistema CAD. En la etapa de pre procesamiento se
presentaran los algoritmos utilizados para la mejora y eliminacion de ruido en las
imagenes de ecografia mamaria y de los elastogramas correspondientes.
Posteriormente las técnicas de segmentacion con las que se separa el fondo de la
lesién permitiendo la extraccion de diferentes caracteristicas utilizadas en la

clasificacion de las lesiones.

Se cuenta con una base de datos de imagenes de ultrasonido de diferentes tipos
de lesiones de mama descargada de [58], esta contiene un archivo tipo
STRADWIN y STRADWIN DATA para cada imagen donde estan contenidos los
datos adquiridos en el US [59]. Estos archivos almacenan la imagen, la posicion y
el analisis de datos de una sola grabacion hecha por el transductor, el archivo con
extensién .sw contiene informacion textual y .sxi contiene datos binarios de la

imagen.

3.1. HERRAMIENTAS SOFTWARE
3.1.1. QT 54

QT es un marco de desarrollo para escritorio y moéviles, soporta plataformas como:
Linux, OS X, Windows, VxWorks, QNX, Android, iOS, Blackberry, Sailfish OS entre

otros.

QT es un marco escrito en C++ mas no un lenguaje de programacion, su
funcionamiento se basa en el procesador MOC (Meta Object Compiler), que se

utiliza para extender el lenguaje C++ con funciones como sefales y ranuras,
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analiza los archivos de cédigo fuente escrito en QT y genera un codigo fuente en
C++ estandar compatible de esta manera con el propio marco, aplicaciones y
bibliotecas utilizadas pueden ser compiladas por cualquier compilador de C++

estandar.

3.1.1.1. QT Designer

QT Designer permite el disefio y construccién de interfaces graficas de usuario
(GUI), utilizando la biblioteca de QT, permite desarrollar una interfaz de manera
mas sencilla y rapida sin tener que escribir en cédigo fuente. El disefio de una
interfaz en QT Designer es basico, pues este permite arrastrar los elementos
graficos a utilizar desde el mend a un formulario, tiene componentes como
seleccionar, cortar, pegar, cambiar tamanos, entre otros. Este programa permite
cambiar dinamicamente propiedades establecidas dentro del codigo y obtener un

archivo con extension (ui) con las caracteristicas que contiene la interfaz [60].

3.1.2. OpenCv 2.4.6

OpenCv es una biblioteca abierta, bajo una licencia BSD es decir es libre para uso
académico y comercial, tiene interfaces en C++, Python y Java, fue disefiado para
la eficiencia computacional y para aplicaciones en tiempo real con el objetivo de
suministrar un entorno de desarrollo facil de utilizar y muy eficiente. Contiene
multiples funciones para &reas en el proceso de vision, reconocimiento de objetos,

reconocimiento facial, vision estérea y vision robdtica [61].

OpenCv permite realizar:
e Operaciones basicas.
e Procesado de imagenes y andlisis.
e Analisis estructural.

e Analisis de movimiento.
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¢ Reconocimiento de modelos.
e Reconstrucciéon 3D y calibracion de camaras.
e Interfaz gréfica.

e Entre otras.

3.1.3. Microsoft Visual Studio 2012 Professional

Microsoft Visual Studio es un entorno de desarrollo integrado, permite crear
aplicaciones para Windows, Android e i0S. Soporta lenguajes tales como C++,
Visual Basic, .NET y Java. Visual Studio permite crear aplicaciones cliente,
aplicaciones web y servicios web en cualquier entorno soportado por la plataforma
.NET. De esta manera se logra que las aplicaciones se intercomuniquen entre

estaciones de trabajo, paginas web y dispositivos maviles [62].

3.1.4. Matlab Compiler Runtime 2013

MATLAB Runtime es un conjunto independiente de bibliotecas compartidas que
permite la ejecucion de aplicaciones o componentes de MATLAB compilados en
ordenadores que no tienen instalado MATLAB. Cuando se utilizan conjuntamente,
MATLAB, MATLAB Compiler y MATLAB Runtime le permiten crear y distribuir

aplicaciones numeéricas o componentes de software de forma rapida y segura [52].

3.1.5. CMake 3.3.2

CMake es un codigo abierto, disefiado para construir, probar y empaquetar
software. Es utilizado para el proceso de compilacion de software, asi como los
compiladores independientes de los archivos. CMake cubre la necesidad de un

entorno de construccién de gran alcance en proyectos de cddigo abierto.
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Sus principales funcionalidades son: ficheros de configuracion escritos en lenguaje
de scripting especificos para CMake, analisis autométicos de dependencias para
C, C++, Java entre otros, soporte para versiones de Microsoft Visual Studio,

deteccidon de cambios de ficheros, etc [63].

3.2. ETAPAS CAD

El desarrollo del proceso CAD se basa en las etapas descritas en [31], partiendo
del software descargado desde [64]. A lo largo de las etapas CAD se hicieron
modificaciones y se crearon nuevos algoritmos que permiten el cumplimiento de
los objetivos, los métodos utilizados en cada etapa CAD se acogieron a partir de
las ventajas y desventajas presentadas en las diferentes tablas de la seccién 2.4.
En el algoritmo de pre procesamiento se adicion6é un filtro wavelet, a la
segmentacion no se le realiz6 ninguna mejora y en la extraccion de caracteristicas
se crearon algoritmos para las caracteristicas descriptivas, morfologicas y de
textura, mientras que las caracteristicas del elastograma se toman del software
descargado, esto se desarrollé en OpenCV vy los clasificadores en Matlab.

3.2.1. Pre procesamiento

Una vez cargada la imagen de US a analizar se realiza un filtro wavelet a toda la
imagen con el fin de eliminar el ruido multiplicativo, se utilizé6 un algoritmo con
contraccion garrote ya que de acuerdo a lo mencionado en la seccién 2.4.1.2 ésta
presenta un menor ECM y una mayor suavidad, el algoritmo utilizado se encuentra
en el Anexo D. Los resultados obtenidos se pueden visualizar en la figura 22
donde en la parte izquierda se encuentra la imagen original y en la derecha la
imagen filtrada, esta presenta mayor calidad lo cual es necesario para que el
usuario realice una mejor selecciéon de la ROI, donde se encuentra la lesion

sospechosa.
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Figura 22. Resultado filtro wavelet con contraccion garrote.

[
7 Imagen original - o X

La seleccion de la ROI se realiza de forma manual, esta puede hacerse en la
imagen en modo B o en el elastograma con el fin de minimizar la carga
computacional en las siguientes etapas de procesamiento. Para seguir mejorando
la calidad de la ROI se aplica un filtro de mediana con un tamafo de 7*7, se
realiza la ecualizacion del histograma, la mejora del contraste y un filtro difuso
siguiendo las tareas realizadas en la etapa de pre procesamiento descrita en [31],

ver figura 23, codigo implementado en el software descargado.

Figura 23. Pre procesamiento ROI

Il_ﬂ Imagen con filtro de mediana E Ecualizacién del histograma

CX| Mejora del contraste
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En el elastograma (Figura 25) se aplica el mismo pre procesamiento desarrollado
en la ROI de la imagen en modo B después de que esta se convierte del modelo
de color RGB a HSV, del cual solo se toma el componente Hue (tono)(Figura 26),
de donde se obtiene informacién de elasticidad por medio de la escala de
tonalidad que se distribuye entre rojo, verde y azul representado tejidos blandos,

moderados y duros respectivamente, ver figura 24.

Figura 24. Escala de tonalidad de elastografia
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Figura 25. Elastograma

Elastograma

Figura 26. Componente Hue del elastograma

Conversion RGB a HSV.
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Después de la secuencia aplicada se logra destacar la lesién del fondo tanto en la
imagen en modo B como en el elastograma, por lo que en la etapa de

segmentacion el objetivo es encontrar el contorno de la lesion.

3.2.2. Segmentacion

Se hace uso de una técnica basada en umbralizacién para encontrar el contorno,
esto es posible gracias a la etapa de pre procesamiento en la que se obtiene una
imagen en donde se distingue la frontera entre el objeto y el fondo, para una
mayor precision se aplica un umbral de tal manera que la imagen quede binaria.
Para encontrar el contorno de la lesion se utiliza el comando findCountours de
OpenCV con el que se obtiene el contorno de la Figura 27. Este proceso se tomé

del software descargado.

Figura 27. Contorno de la lesion

3.2.3. Extracciéon de caracteristicas

Una vez se cuenta con el contorno de la imagen se calculan las caracteristicas
gue permiten hacer la clasificacion de las lesiones, se escogieron algunas
caracteristicas descriptivas, morfolégicas, de textura y del elastograma,
descartando las caracteristicas basadas en modelos debido a su complejidad en el

calculo.
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3.2.3.1. Caracteristicas descriptivas

Estas son una de las caracteristicas mas relevantes debido a que son las
utilizadas en el método de clasificacion BI-RADS, entre ellas se utilizan las
caracteristicas de forma, orientacion y margen. Estas caracteristicas se

escogieron ya que son las mas utilizadas en el diagndstico de lesiones de mama.

e [Forma

Las lesiones benignas se caracterizan por tener una forma oval o redonda y las
lesiones malignas tienen un borde irregular o lobulado. Para determinar la
malignidad o benignidad de la lesién segun la forma se encontré la envolvente
convexa de la lesion por medio de la funcion convexHull de OpenCV. Una vez
encontrada dicha envolvente, se calcula el &rea dentro del contorno de la lesion y
dentro de la envolvente convexa (Anexo E, seccidn 1), se encuentra la relacion Ra

entre las areas de la siguiente manera:

Al
Ra = 1o
Donde Al es el area dentro del contorno de la lesibn y Ae es el area de la
envolvente. En la figura 28 se observa el contorno de la lesion y su envolvente
convexa. Si la lesion tiene forma redonda u ovalada las areas tienden a ser iguales
por lo que la relacién toma un valor cercano a 1, de lo contrario si la lesién tiene
bordes irregulares las areas tienden a ser diferentes y el valor de la relacion sera

cada vez menor.
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Figura 28. Caracteristica forma

e Orientacion

La orientacion de la lesiéon se determina a partir de la relacién de la longitud de sus
ejes, mediante esta relacion es posible saber si la lesion es paralela o anti paralela
en relacién al plano cutaneo (Anexo E, seccion 2), las lesiones paralelas se
consideran con un mayor grado de benignidad que las anti paralelas. La relacion

Re se calcula como:

Ly

Re = —

Lx
Donde Lx es la longitud del eje x de la lesion y Ly la longitud del eje y de la lesion,
si el valor de Re es cercano a 0 la lesién es mas ancha que alta, esto indica que la
lesion es paralela, de lo contrario si el valor es mayor que 1 la lesion sera anti

paralela. En la figura 29 se puede observar los ejes x y y en una lesion.
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Figura 29.Caracteristica Orientacion

e Margen

La caracteristica de margen describe la transicion entre la lesién y el fondo de la
ROI, entre mayor sea la distincion de esta frontera el nédulo tendra margenes mas
circunscritos siendo esta una caracteristica de lesiones benignas. Para definir si
una lesién tiene margen circunscrito o no circunscrito se hace uso de la ROI
después de aplicarle el filtro difuso, esta imagen se convierte a blanco y negro
mediante un umbral fijado, una vez realizada esta operacion se hace un conteo de
los objetos que se encuentran por fuera de la frontera de la lesion (Anexo E
seccién 3), en imagenes malignas con bordes poco definidos el nimero de objetos
es mucho mayor que en imagenes benignas con bordes definidos. En la parte
izquierda de la figura 30 se observa una lesiébn maligna y en la derecha una lesion

benigna.

Figura 30. Caracteristica margen
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3.2.3.2. Caracteristicas morfoldgicas

Estas caracteristicas se basan en la forma de la lesién y son complementarias con
las caracteristicas descriptivas, 1o cual permite realizar su célculo de manera
simultanea. El vector de caracteristicas morfolégicas esta compuesto por: factor
de forma, numero de lobulaciones, area de la lesidbn, numero sustancial de
protuberancias y depresiones (NSPD), indice de lobulaciones y convexidad. El

area de la lesion ya ha sido calculada en la caracteristica de forma.

e Factor de forma

Esta caracteristica es una relacién entre el area y el perimetro de la lesion,
sabiendo que las lesiones benignas tienden a ser redondeadas mientras las

lesiones malignas tienen forma irregular. El factor de forma es calculado como:

41 * Area
Factor de forma = ————
Perimetro

Si la lesién fuera redonda el valor de FF seria 1, por lo que las lesiones con

valores cercanos a este valor tienden a ser benignas [48]. Ver Anexo E seccion 4.

e Numero sustancial de protuberancias y depresiones (NSPD)

Haciendo uso de la envolvente convexa de la lesibn encontrada, se procede a
buscar los puntos en donde se presentan protuberancias y depresiones. Estos
puntos se encuentran mediante la sentencia convexityDefects (Anexo E seccion
5). NSPD es igual a la suma de las protuberancias y depresiones presentes en la
lesion, entre mayor sea el valor de NSPD la lesion tendra mayor grado de
malignidad [40]. En la Figura 31 se muestra el numero de protuberancias y

depresiones encontradas en el contorno de una lesion.
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Figura 31. Caracteristica NSPD

e Numero de lobulaciones

Las lobulaciones son salientes de la lesion, si el nimero de lobulaciones es mayor
a 3 se considera la lesion como maligna. Para encontrar el numero de
lobulaciones se encontré la envolvente céncava de la lesion, el nimero de
lobulaciones es igual al nUmero de objetos por fuera de dicha envolvente o al
namero de lados del poligono formado [40] (Anexo E, seccion 6). En la Figura 32
se observa un poligono de seis lados que corresponde a la envolvente concava de
una lesion.

Figura 32. Envolvente concava
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e Indice de lobulaciones

Esta caracteristica es complementaria de NSPD y del numero de lobulaciones, el

indice de lobulaciones IL se define como:

_ AreaMax — Areamin
- Al

Donde AreaMax es el area de la lobulacibn mas grande, Areamin es el area de la
lobulacion méas pequefia, n es el nimero total de lobulaciones y Ai es el area de

cada lobulacién [40].

e Convexidad

Una vez encontrada la envolvente convexa de la lesién se realiza una relacion
entre el perimetro de la envolvente y el perimetro de la lesion, esta relacidén sera
cercana a 1 para las lesiones benignas donde el perimetro de la lesion y el

perimetro de la envolvente son semejantes [48].

Perimetro envolvente convexa

Convexidad = - —
Perimetro lesion

3.2.3.3. Caracteristicas de textura

Se realiza un andlisis estadistico de cada una de las lesiones, para esto se
encuentra la matriz de coocurrencia. La matriz de coocurrencia describe la
frecuencia de un nivel de gris que aparece en una relacion espacial especifica con
otro nivel de gris dentro del area de una ventada determinada, a partir de esta se
extrae un conjunto de caracteristicas propuestas por Haralick. Para el calculo de la
matriz de co-ocurrencia se sigue el procedimiento descrito en [65] - [66] teniendo
en cuenta cuatro direcciones (0°, 45°, 90°, 135°) y una distancia entre pixeles de
5.
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e Energia

La energia mide la uniformidad de la distribucion de los niveles de gris en la
imagen y el nivel de grosor de la textura, asi como una idea de la suavidad de la
textura. Si el valor es mayor, mayor es la uniformidad y menor es la variacion en

los niveles de gris.

N N
Energi Zsz(i,j)

i=1j=1

Donde p(i, ) es el valor de la matriz de coocurrencia en la posicion (i, j).

e Entropia

La entropia mide la aleatoriedad de la distribucién de los niveles de intensidad en

la imagen.

N N
Entropia = —zzp(l Nlog[p(i, )]
=

e Contraste

El contraste permite identificar las variaciones bruscas de niveles de gris en la
imagen. Si la variacion en los tonos de gris es mayor, mayor es el contraste y si el

valor es 0 los niveles de gris son constantes en toda la imagen.

N-1 N N
Contraste = z nz{zz p(i, )}
n=0 i=1j=1

e Correlacion

La correlacion mide la probabilidad de relacion entre las diferentes intensidades
presentes en el entorno, de esta manera los pixeles mas cercanos estan mas
correlacionados que los pixeles lejanos. Si la correlacion es 0 significa que no

existe correlacion entre los niveles de gris.
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Correlacion =

N (i — wi)(j — pi)
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N N
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e Homogeneidad

La homogeneidad es el calculo de la regularidad de la textura en la imagen, si el

contraste desciende la homogeneidad aumenta.

N N O
i,
Homogeneidad = ZZ 1 +p(Lij)

l=1]=1

e Disimilaridad

Es una medida similar al contraste, su valor es alto si el contraste es alto.

2

—1N-
Disimilaridad = p(i, HIi—Jjl
j=0

H

I
o

i



e Varianza

Mide la variacion de la intensidad en la textura alrededor de la media de la
intensidad de la imagen procesada.

Varianza = z Z(i —m)?p(i,j)

N

l

m Es las media de p(i, ).

e Suma promedio

Es la medida promedio de niveles de gris, describe el brillo y la profundidad de

sombra de la imagen. [67] [68]

N N
Suma promedio = Z k Z Z p(i,j)

k=2 i=1j=1

3.2.3.4. Caracteristicas del elastograma

El calculo de las caracteristicas del elastograma se realiza en el software
descargado, el objetivo es encontrar la dureza media de la lesion. El software
descargado calcula las siguientes caracteristicas: dureza media del contorno en
modo B, dureza media del contorno en el elastograma, dureza media de la banda
externa, dureza media de la banda interna y dureza media del area superpuesta,
para encontrar el area superpuesta se realiza la interseccion del contorno en modo
b y el contorno en el elastograma como se observa en la Figura 33. La descripcién

de las caracteristicas del elastograma se presenta en la seccion 2.4.3.4.
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Figura 33. Interseccion de contornos

El célculo de las caracteristicas se hace por medio de la media de la dureza que

se define como:

n-11y:
. Zl:O hl
media = ————

Donde hi es el valor del tono del pixel y n es el valor total de pixeles en cada una

de las areas.

Finalmente se obtuvo un vector de 22 caracteristicas el cual se subdivide en tres
grupos, el primer grupo estd conformado por las caracteristicas descriptivas y
morfolégicas con un total de 9, el segundo grupo por las 5 caracteristicas del

elastograma y por ultimo 8 caracteristicas de textura.

3.2.4. Clasificacion

Después de calcular las caracteristicas se procede a clasificar las lesiones, para
esto se hace una optimizacién del vector de caracteristicas con el fin de eliminar
caracteristicas redundantes e irrelevantes y de esta manera lograr un mejor

diagndstico.
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Se hizo un procedimiento sistematico para una primera aproximacion del vector
Optimo de caracteristicas, a partir del comando silhouette de Matlab el cual permite
visualizar la separabilidad de las clases y la pertenencia de cada muestra
evaluada a su respectiva clase, esta pertenencia tiene un valor comprendido entre
-1 y 1 (Silhoutte Value), un valor alto indica que la muestra esta bien adaptada a
su propia clase (Figura 34). De forma manual se realizaron combinaciones de las
caracteristicas pertenecientes a cada grupo hasta encontrar la combinacion con

mejor separabilidad y valores de pertenencia altos.

Figura 34. Ejemplo gréafica Silhouette [52]

Cluster

o 02 0.4 06 08 1
Silhouette Value

En el proceso de lograr un mejor vector de caracteristicas o rectificarlo se utilizd
un modelo de regresion lineal, el cual estudia la relacion entre variables, una
variable dependiente y una o mas independientes Y = By + B;X; + B,X, + - +
B,X, . De acuerdo con la ecuacion la variable dependiente Y se interpreta como
una ecuacion lineal de un conjunto de variables independientes X, cada una de las
cuales va acompafada de un coeficiente B que indica el peso relativo de la
variable en la ecuacion, se calcula el error de la raiz cuadrada de la media (RMSE)
entre valores observados y pronosticados. Para esto se utilizO el comando

stepwise de Matlab el cual muestra la estimacion de los parametros que no
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pertenecen al modelo en rojo y los parametros que pertenecen al modelo en un
fondo a color y las barras de los coeficientes més cercanas a la linea punteada, en
la parte inferior Model History se visualiza el RMSE que presenta cada una de las

combinaciones (Figura 35).

Figura 35. Ejemplo grafico Stepwise [52]

=J bIepwise Regression — LI & I
£

File Edit Tools Stepwise Desktop Window Help
Coefficients with Error Bars  Coeff. <t-stat p-val
X1 | —e—{| 1.86875 3.5500 0.004s| MeXstep
: Iave X4 in
X2 i 3 0.78%125 4.6862 0.0007
Next Step
X3 | —t—r -1.25578-2.0984 0.0598
X4l wi ~0.738162-4.7748 0.0006 Al Stepe
2 0 2 Export .. |
Intercept = 95.4231 R-square =0 F=Mah
RMSE = 15,0437 Adj R-sg = -0.0333333 p = Nahl
Model History
18 T
it}
2 161 .
14 -
14 ;
1

En la clasificacion se utilizaron algoritmos de Matlab lineales como Kmeans.
Kmeans es un clasificador no supervisado. Entre la clasificacion no lineal se utilizé
redes neuronales y arboles de decision que son clasificadores supervisados. La
red neuronal es de tipo feedforward, en Matlab se utliza el comando
feedforwardnet. El arbol de decision se hizo con el comando fitctree, este utiliza
una clasificacion binaria que acepta una clasificacion multiclases, se basa en las
variables de entrada o atributos, para entregar una respuesta. Se escogieron
clasificadores lineales y no lineales con el fin de realizar una comparacion entre

estos.

Adicionalmente se utiliza la clasificacion UENO del software descargado, esta
clasificacion se realiza a partir de la caracteristica de dureza media del contorno

en modo B en la ROI.
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En la tabla 8 se presenta un resumen de lo utilizado en las etapas del proceso
CAD, en la columna Referencia se dan a conocer los articulos que presentan la
teoria de cada uno de los algoritmos, en la columna Cdodigo se referencian las
fuentes de donde se extrajeron los codigos, cuando se menciona que es de
desarrollo propio es porque el cédigo se construyo utilizando diferentes funciones
de OpenCV o Matlab.

Tabla 8. Resumen implementacion proceso CAD

NOMBRE

REFERENCIA |

CODIGO

| HERRAMIENTA

ETAPA : PRE PROCESAMIENTO

Filtrado Wavelet Fuente [43] [44] Anexo D OpenCV

Filtro de mediana | Fuente [31] Software [64] OpenCV

Ecualizacién del Fuente [31] Software [64] OpenCV

histograma

Mejora del Fuente [31] Software [64] OpenCV

contraste

Filtro difuso Fuente [31] Software [64] OpenCV
ETAPA: SEGMENTACION

Técnica de | Fuente [31] Software [64] OpenCV

umbralizacion

Contorno Fuente [31] Software [64] OpenCV

ETAPA: EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Caracteristicas descriptivas y morfolégicas

Forma Fuente propia Desarrollo propio OpenCV
Orientacion Fuente propia Desarrollo propio OpenCV
Margen Fuente propia Desarrollo propio | OpenCV
Factor de forma Fuente [48] Desarrollo propio OpenCV
NSPD Fuente [40] Desarrollo propio OpenCV
Numero de Fuente [40] Desarrollo propio OpenCV
lobulaciones

Convexidad Fuente [48] Desarrollo propio | OpenCV
indice de | Fuente [40] Desarrollo propio OpenCV
lobulaciones

Area de la lesion Fuente [40] Desarrollo propio OpenCV
Caracteristicas de textura

Energia Fuente [67] [68] Desarrollo propio OpenCV
Entropia Fuente [67] [68] Desarrollo propio OpenCV
Contraste Fuente [67] [68] Desarrollo propio OpenCV
Correlaciéon Fuente [67] [68] Desarrollo propio OpenCV
Homogeneidad Fuente [67] [68] Desarrollo propio OpenCV
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Disimilaridad Fuente [67] [68] Desarrollo propio OpenCV
Varianza Fuente [67] [68] Desarrollo propio OpenCV
Suma promedio Fuente [67] [68] Desarrollo propio OpenCV
Caracteristicas del elastograma
Dureza media del | Fuente [31] Software [64] OpenCV
contorno en modo
B
Dureza media del | Fuente [31] Software [64] OpenCV
contorno en el
elastograma
Dureza media del | Fuente [31] Software [64] OpenCV
area superpuesta
Dureza media de | Fuente [31] Software [64] OpenCV
la banda interna
Dureza media de | Fuente [31] Software [64] OpenCV
la banda externa

ETAPA: CLASIFICACION
Silhouette Fuente [52] Desarrollo propio Matlab
Stepwise Fuente [52] Desarrollo propio Matlab
K means Fuente [52] Desarrollo propio | Matlab
Redes neuronales | Fuente [52] Desarrollo propio Matlab
Arboles de Fuente [52] Desarrollo propio Matlab
decision
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El principal objetivo de la aplicacion software es el apoyo al diagnéstico de cancer
de mama permitiendo la comparacion de casos similares con el caso a
diagnosticar, para dar cumplimiento a este objetivo se elabor6 un diagrama de

flujo (Figura 36) que representa el funcionamiento de la aplicacion.

Figura 36. Diagrama de flujo del funcionamiento de la aplicacion

4. DESARROLLO DE LA APLICACION

\

—~

}—» Abrir archivo ——»<

El primer paso es cargar los archivos .sw y .sxi de la lesién a diagnosticar, para
esto se hace uso de una dll generada en Matlab la cual permite visualizar la
ecografia en una escala de grises. La dll obtiene un marco de datos de radio
frecuencia identificado por un namero, el archivo sw contiene mas de 100 marcos
correspondientes a ecos obtenidos mientras se hace presion manual con la sonda

en la superficie de la lesion. Para realizar este proceso se selecciona el botén

Presentacién
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Abrir archivo ubicado en la pantalla inicial ver Figura 37.
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Figura 37. Pantalla Inicial

= app - © BEM

Abrir Archivo
Calcular Elastograma

Abrir Elastograma

Calcular Segmentacion

Universidad
@del Cauca

Si se cuenta con el elastograma de la lesién este se

Abrir elastograma, de lo contrario se debe calcular el elastograma (ver Figura 38)

para lo cual se hace uso de la dll generada en Matlab, esta hace un filtro de

mediana sobre la envolvente de los ecos de pre y pos
algoritmo AM2D para el célculo del desplazamiento y
calcular el elastograma se utiliza el método AM2D utili
de [70].

Figura 38. Calculo del elastograma
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Una vez obtenido el elastograma se procede a seleccionar la ROI, como se
menciond anteriormente esto se puede realizar en la imagen en modo B o en el
elastograma, para esto se accede a la pantalla Clasificacion por medio del boton
Calcular Segmentacion. La seleccion de la ROI (ver Figura 39) se hace fijando el
apuntador sobre un punto y desplazandose hasta cubrir el area de interés que

contiene la lesion.

Figura 39. Seleccion de la ROI

Clasificacion

Region Operacién 1

Segmentacién
Sobreposicién
Casificacion

(® RO sobre la Referencia

() RO sobre el elastograma

Resultados de clasificacién
Diagnostico de Ia lesién RNA:

Patologia: Caracteristicas

Marcador UENO:

Después de seleccionada la ROI se hace el pre procesamiento y la segmentacion
de la lesi6on en la ecografia, para realizar este mismo procedimiento en el
elastograma se pulsa el boton Segmentacion. El pre procesamiento y la

segmentacion se realizan segun lo presentado en la seccién 3.2.

El boton Sobreposicién permite sobreponer los dos contornos encontrados en la
segmentacion para realizar la extraccién de caracteristicas, el calculo del vector de
caracteristicas y su posterior clasificacion se desarrolla al oprimir el botdn
Clasificacion. Cabe aclarar que se realizan dos clasificaciones esto debido a la
informacién suministrada en la base de datos utilizada, en esta base de datos se
realizaron dos diagnosticos para cada caso de estudio el primero divide las
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lesiones en tres categorias: benignas, sospechosas y malignas y el segundo de
acuerdo a la patologia de la lesibn encontrada en la biopsia: quistes,
fibroadenomas y carcinomas invasivos. La base de datos consta de 63 imagenes
de estas 24 son benignas, 14 sospechosas y 25 malignas de acuerdo a la primera
clasificacion, para la segunda clasificacion se utilizaron solo 28 muestras divididas
en 3 grupos: fibroadenomas, quistes y carcinomas invasivos ya que estas
patologias son las que cuentan con mayor numero de casos, las patologias
sobrantes cuentan con maximo 4 casos lo cual resulta insuficiente para el

entrenamiento y prueba de los diferentes clasificadores.

El primer diagnéstico se realiza al pulsar el botén Clasificacion y el segundo al
pulsar el botén Clasificacion Il, los resultados se visualizan en el recuadro
Resultados de clasificacion, ademas en este recuadro se puede visualizar la
aproximacion de la clasificacion UENO (ver Figura 40).

Figura 40. Resultados clasificacion

Resultados de clasificacion

Diagnostico de la lesidn RNA: Maligno
Patologia: C. Invasivo
Marcador UENO: 4

Para permitir al usuario comparar el caso diagnosticado con casos similares se
despliegan las caracteristicas obtenidas desde el boton Caracteristicas, en la
pantalla desplegada se encuentran los botones Casos Similares | y Casos
Similares |l (Figura 41), estos corresponden a los dos tipos de clasificaciones. Al
oprimir cualquiera de los dos botones se muestran las carpetas que contiene la
informacion de casos con el mismo diagnéstico, al elegir una de estas carpetas se

puede observar la imagen de ecografia y las caracteristicas, con lo que el usuario
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puede

realizar una comparacion visual

diagnosticado, ver Figura 42.

entre distintos casos

Figura 41. Visualizacion de caracteristicas

n Caracteristicas ?
CARACTERISTICAS CLASIFICACION I
Area de la lesién: 2901
NSPD: 0
indice de lobulaciones: 0
Disimilaridad: 16.2446
DM del contorno en modo b: 0.26942
DM de la banda interna: 0.280424
DM del contorno en el elastograma: ~ 0.171849
CARACTERISTICAS CLASIFICACION II
Namero de objetos: 0
Reladion de ejes: 1.2069
indice de lobulaciones: 0
Disimilaridad: 16.2446
DM del contorno en modo b: 0.26942
*DM = Dureza media
Casos Similares 1 Casos Similares IT
Regresar

Figura 42.Caracteristicas caso similar

Caso Similar

DIAGNGSTICO

Quiste Benigno

CARACTERISTICAS
Numero de objetos:
Relacion de ejes: 1.27692
Indice de lobulaciones: 0
Disimilaridad: 16.0617
DM del contorno en modo B: 0.265408

y

el

caso

En el Anexo G se presenta el manual de usuario de la aplicacién el cual permite

un mayor entendimiento del funcionamiento de la misma.
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5. RESULTADOS.

Para la obtencion de los resultados se encontraron las 22 caracteristicas de las 63

muestras que conforman la base de datos y se planteé el siguiente plan de

pruebas desarrollado en Matlab y comprobado en la aplicacion:

FASE 1: Prueba de los clasificadores Kmeans y red neuronal utilizando el total
de las caracteristicas extraidas en la clasificacion | (lesiones benignas,

sospechosas y malignas).

FASE 2: Optimizacion del vector de caracteristicas mediante la herramienta

silhouette y stepwise.

FASE 3: Prueba de los clasificadores Kmeans y red neuronal utilizando los
vectores optimizados en la clasificacion | (lesiones benignas, sospechosas y

malignas).

FASE 4: Comparacion de clasificadores supervisados no lineales redes

neuronales artificiales y arboles de decision.

FASE 5: Optimizaciobn del vector de caracteristicas mediante stepwise y
pruebas de los clasificadores redes neuronales y arboles de decision para la

clasificacion Il (quistes, fiboroadenomas y carcinomas invasivos).

FASE 6: Aporte de las caracteristicas de elastografia para la primera (lesiones
benignas, sospechosas y malignas) y segunda clasificacion (quistes,

fibroadenomas y carcinomas invasivos).

FASE 1

Se organiz0 una matriz de 63 filas y 22 columnas para la primera clasificacion

(Benigna, sospechosa y maligna), cada fila es un caso a evaluar y las columnas

representan las caracteristicas. Las primeras 24 filas corresponden a las muestras
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de lesiones benignas, las 14 siguientes lesiones sospechosas y los 25 restantes

lesiones malignas.

5.1.1. Kmeans

Kmeans arroja una etiqueta (ldx) para cada uno de las muestras fijadas en la
entrada (caracteristica), en este caso entrega una de las 3 clases que se le asigné

a cada muestra. Ver Figura 43.

Figura 43. Comando Kmeans en Matlab

% Implementacion Emeans

Idx = kmeans (caracteristica,3):

En la primera clasificacion se hace uso de la mitad de los datos para el
entrenamiento y se obtuvieron los siguientes resultados (Tabla 9):

Tabla 9. Resultados entrenamiento Kmeans

Clase Diagnostico Clase Diagnostico
Muestra Kmeans real Muestra Kmeans real

1 2 Benigno 17 1 Sospechoso
2 2 Benigno 18 1 Sospechoso
3 2 Benigno 19 1 Sospechoso
4 3 Benigno 20 3 Maligno
5 3 Benigno 21 3 Maligno
6 1 Benigno 22 1 Maligno
7 3 Benigno 23 1 Maligno
8 2 Benigno 24 2 Maligno
9 2 Benigno 25 3 Maligno
10 3 Benigno 26 1 Maligno
11 3 Benigno 27 3 Maligno
12 3 Benigno 28 3 Maligno
13 1 Sospechoso 29 3 Maligno
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14 1 Sospechoso 30 1 Maligno
15 Sospechoso 31 Maligno
16 1 Sospechoso 32 3 Maligno

[ERN
[ —

El algoritmo Kmeans no logra separar las clases satisfactoriamente ya que el
etiquetado no concuerda con el diagnostico real, solo las lesiones sospechosas las
clasifica con una sola etiqueta, sin embargo, esta etiqueta también esta asignada
a lesiones malignas en gran cantidad. Las lesiones malignas y benignas no
cuentan con una etigueta predominante, por estas razones no se realizan pruebas

de clasificacion con las 31 muestras restantes.

5.1.2. Red neuronal

Las redes neuronales artificiales son clasificadores supervisados por lo que
necesitan de un vector que defina la clase para cada una de las muestras (T y T1),
se utilizaron dos redes neuronales feedforward donde los mejores resultados se
obtuvieron con dos capas ocultas. Para iniciar el proceso de entrenamiento y
prueba se dividio las muestras en dos grupos uno de 31 (caracteristicasl) y otro
de 32 (caracteristicas2), cada grupo es utilizado para entrenamiento y prueba. Ver

figura 44.

Figura 44. Entrenamiento de la red neuronal Matlab

% Entrenamientoc de las redes neuronales

net = feedforwardnet(2):
netl = train{net,caracteristicas1',T):
net?2 = train(net,caracteristicas2',T1l);

Se utilizaron tres clases, lesiones benignas etiquetadas con 10, lesiones
sospechosas etiquetadas con 20 y lesiones malignas etiqguetadas con 30. La
salida de la red neuronal proporciona valores proximos a las etiquetas, para una

mejor visualizacion y analisis de los resultados se hizo una aproximacion
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obteniendo valores enteros. Los resultados obtenidos para los dos grupos se
muestran a continuacién (Tabla 10 y Tabla 11):

Tabla 10. Clasificacion RNA grupo 1

Muestra %E?Ae D|ag£§;t|co Muestra CF:QIEEAG DlagF?é)asltlco
1 10 Benigno 17 20 Sospechoso
2 10 Benigno 18 20 Sospechoso
3 10 Benigno 19 20 Sospechoso
4 10 Benigno 20 30 Maligno
5 10 Benigno 21 30 Maligno
6 10 Benigno 22 30 Maligno
7 10 Benigno 23 20 Maligno
8 10 Benigno 24 30 Maligno
9 10 Benigno 25 20 Maligno
10 10 Benigno 26 20 Maligno
11 10 Benigno 27 20 Maligno
12 10 Benigno 28 30 Maligno
13 30 Sospechoso 29 30 Maligno
14 20 Sospechoso 30 20 Maligno
15 20 Sospechoso 31 20 Maligno
16 30 Sospechoso

Tabla 11. Clasificacion RNA grupo 2

Muestra Clase Diagnostico Muestra Clase Diagnostico
RNA Real RNA Real

1 10 Benigno 17 30 Sospechoso
2 10 Benigno 18 30 Sospechoso
3 10 Benigno 19 30 Sospechoso
4 10 Benigno 20 30 Maligno
5 10 Benigno 21 10 Maligno
6 10 Benigno 22 30 Maligno
7 10 Benigno 23 30 Maligno
8 10 Benigno 24 30 Maligno
9 30 Benigno 25 30 Maligno
10 20 Benigno 26 30 Maligno

80




11 10 Benigno 27 30 Maligno
12 10 Benigno 28 30 Maligno
13 30 Sospechoso 29 30 Maligno
14 30 Sospechoso 30 30 Maligno
15 10 Sospechoso 31 30 Maligno
16 20 Sospechoso 32 30 Maligno

De las 63 muestras evaluadas por las RNAs, 46 fueron bien clasificadas, mientras
que las 17 muestras restantes indicadas en rojo fueron erroneas, esto da un
porcentaje de aciertos de aproximadamente 73%. La mayoria de desaciertos
ocurren entre lesiones sospechosas y malignas, con el fin de mejorar esta
clasificacion se procedio a optimizar el vector de caracteristicas. El porcentaje de

aciertos se calcula mediante la siguiente formula:

nimero de muestras mal clasificadas * 100

porcentaje de aciertos = 100 — -
numero total de muestras

5.2. FASE?2

5.2.1. Silhouette

Después de realizar todas las posibles combinaciones entre los grupos de
caracteristicas se obtuvo una reduccion del numero de caracteristicas desde 22 en
la Fase 1 a un conjunto de 11 caracteristicas, en las siguientes graficas se
observa que la mayoria de muestras tienen un valor de silhouette superior a 0,6 y
las clases son separables.

e Caracteristicas descriptivas y morfologicas: La combinacion de caracteristicas

de orientacion, numero de lobulaciones, area de la lesion y NSPD obtuvo el

mejor resultado ver Figura 45.
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Figura 45. Resultados optimizacion de caracteristicas descriptivas

y morfolégicas

Cluster

0 0.2 04 06 0.8 1

Silhouette Value

Caracteristicas de textura: La combinacion de las caracteristicas de

[}
disimilaridad, varianza y suma promedio obtuvo el mejor resultado. Ver Figura

46.
Figura 46. Resultados optimizacién de caracteristicas de textura

Cluster

1 L
0 0.2 04 0.6 0.8
Silhouette Value
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e Caracteristicas del elastograma: La combinaciéon de las caracteristicas de
dureza media del contorno en modo B, dureza media de la banda externa,

dureza media del area superpuesta, dureza media del contorno en el

elastograma obtuvo el mejor resultado, ver Figura 47.

Figura 47. Resultados optimizacion de caracteristicas del
elastograma

Cluster

0 0.2 04 06 0.8 1
Silhouette Value

En la Figura 48 se observa el vector de 11 caracteristicas conformado por las

caracteristicas mencionadas anteriormente.
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Figura 48. Resultados optimizacion de caracteristicas silhouette

Cluster

1
0 02 04 06 08 1
Silhouette Value

5.2.2. Stepwise

Para implementar el comando Stepwise de Matlab (Figura 49) se necesita de la
matriz de caracteristicas de 63 muestras (caracteristica) y un vector que contiene

la clase de cada muestra (T).

Figura 49. Comando Stepwise

stepwise (caracteristica,T)

Al utilizar este comando se despliega una pantalla donde se observan todas las
caracteristicas, esta herramienta selecciona las caracteristicas que generan un
modelo con menor RMSE vy las colorea en azul, en el recuadro inferior (Model
History) se observa la disminucion del RMSE a medida que se agregan

caracteristicas al modelo. Ver figura 50.

84



Figura 50. Resultados optimizacion de caracteristicas Stepwise

Stepwise Regression = =l u
File Edit Tools Stepwise Desktop Window Help
Coefficients with Error Bars Coeff. t-stat p-val

x4 » 0.7373 | Next step

X5 ® 0.307623 0.6203 Move no terms

X6 b -4.32252e-05 -0.5654  0.5741 Next Step

X7 » 0.0543488 0.

X8 . 0. All Steps

X9 » -0.
X10 i 5.7
X1 » -7.47808 -0.3718 7 1 S Export

-500 0 500 1000
Intercept = -5.8815 R-square = 0.905737 F=75.4964
| RMSE = 2.89745 AdjR-sq = 0.89374 p = 6.82805¢-26
Model History
10 " T T T T T T T
&
= 50 = £
x » » » » » »
0 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8

El modelo de caracteristicas encontrado esta conformado por: NSPD, indice de
lobulaciones, area de la lesién, disimilaridad, dureza media del contorno en modo
B, dureza media de la banda interna y dureza media del contorno del elastograma.

5.3. FASES3

Nuevamente se trabaj6é con las 63 muestras divididas en dos grupos, pero en este

caso se probaron los dos vectores de caracteristicas encontrados en la fase 2.

5.3.1. Kmeans

Se realiz6 el entrenamiento de Kmeans con un grupo de 32 muestras y el vector
de caracteristicas encontrado manualmente con la herramienta silhouette, los

resultados se pueden observar en la Tabla 12.
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Tabla 12. Resultado entrenamiento Kmeans con vector de caracteristicas
Silhouette

Clase Diagnostico Clase Diagnostico
Muestra Muestra
Kmeans real Kmeans real

1 2 Benigno 17 1 Sospechoso
2 2 Benigno 18 1 Sospechoso
3 2 Benigno 19 1 Sospechoso
4 3 Benigno 20 3 Maligno
5 3 Benigno 21 3 Maligno
6 1 Benigno 22 1 Maligno
7 3 Benigno 23 1 Maligno
8 2 Benigno 24 2 Maligno
9 2 Benigno 25 1 Maligno
10 3 Benigno 26 1 Maligno
11 3 Benigno 27 1 Maligno
12 3 Benigno 28 3 Maligno
13 1 Sospechoso 29 3 Maligno
14 1 Sospechoso 30 1 Maligno
15 1 Sospechoso 31 1 Maligno
16 1 Sospechoso 32 1 Maligno

La optimizacién del vector de caracteristicas con la ayuda de silhouette no mejoré
la separacion de las clases, de nuevo se presentan las lesiones sospechosas
agrupadas en una misma clase y las lesiones malignas y benignas sin una clase
dominante. Se procedié a probar el vector de caracteristicas encontrado con la

herramienta stepwise y se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 13. Resultado entrenamiento Kmeans con vector de caracteristicas
Stepwise

Clase | Diagnostico Clase Diagnostico
Muestra Kmeans real Muestra Kmeans real

1 1 Benigno 17 3 Sospechoso
2 1 Benigno 18 3 Sospechoso
3 1 Benigno 19 3 Sospechoso
4 3 Benigno 20 3 Maligno
5 3 Benigno 21 2 Maligno
6 3 Benigno 22 1 Maligno
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7 1 Benigno 23 1 Maligno
8 3 Benigno 24 2 Maligno
9 1 Benigno 25 1 Maligno
10 3 Benigno 26 2 Maligno
11 1 Benigno 27 3 Maligno
12 3 Benigno 28 1 Maligno
13 3 Sospechoso 29 2 Maligno
14 3 Sospechoso 30 3 Maligno
15 1 Sospechoso 31 3 Maligno
16 3 Sospechoso 32 3 Maligno

Los resultados observados en la Tabla 13 permiten descartar el algoritmo Kmeans
ya que no se ve una mejora en la separacion de las clases. Las lesiones
sospechosas fueron las Unicas donde se nota una etiqueta predominante, sin
embargo, esta etiqueta también se encuentra en las lesiones malignas y benignas.

5.3.2. Red neuronal

Se realizé el entrenamiento y prueba con los dos grupos de muestras, utilizando
las caracteristicas halladas con silhouette. De las 63 muestras evaluadas por las
RNAs, 55 fueron bien clasificadas, mientras que solo 8 muestras indicadas en rojo
tuvieron una mala clasificacion, con un porcentaje de aciertos cercano al 87 %.
Todas las lesiones benignas fueron bien clasificadas y los desaciertos se

encontraron entre las lesiones sospechosas y malignas (Tabla 14 y 15).

Tabla 14. Clasificacion RNA con vector de caracteristicas Silhouette grupo 1

Clase |Diagnostico Clase |Diagnostico
Muestra RNA gReaI Muestra RNA gReaI

1 10 Benigno 17 20 Sospechoso
2 10 Benigno 18 20 Sospechoso
3 10 Benigno 19 20 Sospechoso
4 10 Benigno 20 30 Maligno
5 10 Benigno 21 30 Maligno
6 10 Benigno 22 30 Maligno
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7 10 Benigno 23 20 Maligno
8 10 Benigno 24 30 Maligno
9 10 Benigno 25 30 Maligno
10 10 Benigno 26 30 Maligno
11 10 Benigno 27 30 Maligno
12 10 Benigno 28 30 Maligno
13 20 Sospechoso 29 30 Maligno
14 30 Sospechoso 30 30 Maligno
15 20 Sospechoso 31 20 Maligno
16 20 Sospechoso

Tabla 15. Clasificacion RNA con vector de caracteristicas Silhouette grupo 2

Clase | Diagnostico Clase | Diagnostico
Muestra RNA gReaI Muestra RNA gReaI

1 10 Benigno 17 20 Sospechoso
2 10 Benigno 18 20 Sospechoso
3 10 Benigno 19 30 Sospechoso
4 10 Benigno 20 30 Maligno
5 10 Benigno 21 30 Maligno
6 10 Benigno 22 30 Maligno
7 10 Benigno 23 30 Maligno
8 10 Benigno 24 30 Maligno
9 10 Benigno 25 30 Maligno
10 10 Benigno 26 20 Maligno
11 10 Benigno 27 30 Maligno
12 10 Benigno 28 30 Maligno
13 30 Sospechoso 29 20 Maligno
14 20 Sospechoso 30 30 Maligno
15 30 Sospechoso 31 30 Maligno
16 20 Sospechoso 32 30 Maligno

Los resultados obtenidos con el vector de caracteristicas arrojado por stepwise

fueron los siguientes (Tabla 16 y Tabla 17):
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Tabla 16. Clasificacion RNA con vector de caracteristicas Stepwise grupo 1

Clase |Diagnostico Clase |Diagnostico
Muestra RNA gReaI Muestra RNA gReaI

1 10 Benigno 17 30 Sospechoso
2 10 Benigno 18 20 Sospechoso
3 10 Benigno 19 20 Sospechoso
4 10 Benigno 20 30 Maligno
5 10 Benigno 21 30 Maligno
6 10 Benigno 22 30 Maligno
7 10 Benigno 23 30 Maligno
8 10 Benigno 24 30 Maligno
9 10 Benigno 25 30 Maligno
10 10 Benigno 26 30 Maligno
11 10 Benigno 27 30 Maligno
12 10 Benigno 28 30 Maligno
13 10 Sospechoso 29 30 Maligno
14 20 Sospechoso 30 30 Maligno
15 10 Sospechoso 31 30 Maligno
16 20 Sospechoso

Tabla 17. Clasificacion RNA con vector de caracteristicas Stepwise grupo 1

Clase | Diagnostico Clase | Diagnostico
Muestra RNA gReaI Muestra RNA gReaI

1 10 Benigno 17 20 Sospechoso
2 10 Benigno 18 20 Sospechoso
3 10 Benigno 19 30 Sospechoso
4 10 Benigno 20 30 Maligno
5 10 Benigno 21 30 Maligno
6 10 Benigno 22 30 Maligno
7 10 Benigno 23 30 Maligno
8 10 Benigno 24 30 Maligno
9 10 Benigno 25 30 Maligno
10 10 Benigno 26 30 Maligno
11 10 Benigno 27 30 Maligno
12 10 Benigno 28 30 Maligno
13 20 Sospechoso 29 30 Maligno
14 20 Sospechoso 30 30 Maligno
15 20 Sospechoso 31 30 Maligno
16 30 Sospechoso 32 30 Maligno
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De las 63 muestras evaluadas por las RNAs, 58 fueron bien clasificadas, mientras
que solo 5 muestras indicadas en rojo tuvieron una mala clasificaciébn, con un
porcentaje de aciertos cercano al 92 %. Todas las lesiones benignas y malignas
fueron bien clasificadas y los desaciertos se encontraron en las lesiones

sospechosas.

5.4. FASE 4

De las fases anteriores se concluye que el mejor clasificador es la RNA utilizando
las caracteristicas encontradas con stepwise. Se hace necesario la comparacion
de este clasificador con otro clasificador no lineal supervisado, para esto se
escogieron los arboles de decision, aunque los arboles de decision no necesitan
de una optimizacién de caracteristicas previa se sigue trabajando con el vector de
siete caracteristicas. La implementacion de un arbol de decisién en Matlab al igual
gue una RNA (Figura 51), necesita de un vector que defina la clase a la que
pertenece cada una de las muestras de entrenamiento (T y T1) para los grupos ya

conformados anteriormente (caracteristicasl y caracteristicas2).

Figura 51. Entrenamiento arbol de decision Matlab

3 Entrenamiento Arbol de decisidn

tresl fitetree (caracteristica=sl,T) ;!

treeZ2 = fitctree (caracteristicas?Z,Tl):

Una vez entrenados los arboles de decisibn se obtuvieron los resultados
presentados en las tablas 18 y 19, de las 63 muestras evaluadas por los arboles
de decision, 57 fueron bien clasificadas, mientras que 6 muestras indicadas en
rojo tuvieron una mala clasificacion, con un porcentaje de aciertos cercano al 90
%. Todas las lesiones malignas fueron bien clasificadas y los desaciertos se

encontraron en las lesiones benignas y sospechosas.
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Tabla 18. Clasificacion arbol de decision con vector de caracteristicas Stepwise

grupo 1
I Arbol Diagnosti I Diagnosti

Muestra Cas%- bo agReoaslt co Muestra %ﬁze agR:;‘l co
1 10 Benigno 17 30 Sospechoso
2 10 Benigno 18 20 Sospechoso
3 10 Benigno 19 20 Sospechoso
4 10 Benigno 20 30 Maligno
5 10 Benigno 21 30 Maligno
6 20 Benigno 22 30 Maligno
7 10 Benigno 23 30 Maligno
8 10 Benigno 24 30 Maligno
9 10 Benigno 25 30 Maligno
10 10 Benigno 26 30 Maligno
11 10 Benigno 27 30 Maligno
12 10 Benigno 28 30 Maligno
13 20 Sospechoso 29 30 Maligno
14 20 Sospechoso 30 30 Maligno
15 20 Sospechoso 31 30 Maligno
16 20 Sospechoso

Tabla 19. Clasificacion arbol de decision con vector de caracteristicas Stepwise

grupo 2
Clase Arbol Diagnostico Clase Diagnostico
Muestra D. gReaI Muestra RNA gReaI
1 20 Benigno 17 20 Sospechoso
2 10 Benigno 18 20 Sospechoso
3 10 Benigno 19 20 Sospechoso
4 10 Benigno 20 30 Maligno
5 10 Benigno 21 30 Maligno
6 10 Benigno 22 30 Maligno
7 10 Benigno 23 30 Maligno
8 10 Benigno 24 30 Maligno
9 10 Benigno 25 30 Maligno
10 20 Benigno 26 30 Maligno
11 10 Benigno 27 30 Maligno
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12 20 Benigno 28 30 Maligno
13 20 Sospechoso 29 30 Maligno
14 20 Sospechoso 30 30 Maligno
15 30 Sospechoso 31 30 Maligno
16 20 Sospechoso 32 30 Maligno

Aunque los dos clasificadores tuvieron un porcentaje de aciertos similar, las RNAs
solo tuvieron errores en las lesiones sospechosas, mientras que los arboles de
decision tuvieron errores en lesiones benignas y sospechosas. Para representar
estos resultados de una forma mas clara se realizaron matrices de confusion a

partir de las tablas anteriores (Tabla 20 y 21). Para una mayor comprension de las

matrices de confusiéon ver Anexo F.

Tabla 20. Matriz de confusion de las RNAs clasificacion |

Segun el diagnostico real

Matriz de confusion . : Total
Benignas | Sospechosas |Malignas
Seglin las Benignas 24 2 0 26
RNAS Sospechosas 0 9 0 9
Malignas 0 3 25 28
Total 24 14 25 63
Precision (%) 100 64,3 100 92
Tabla 21. Matriz de confusion de los arboles de decision clasificacion |
Matriz de confusion .Segun el diagnostico reall Total
Benignas | Sospechosas |Malignas
Segun los Benignas 20 0 0 20
arboles de | Sospechosas 4 12 0 16
decision Malignas 0 2 25 27
Total 24 14 25 63
Precision (%) 83,3 85,7 100 90,5
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5.5. FASES

Una vez obtenidos los resultados de la primera clasificacion se escogio utilizar
redes neuronales y arboles de decision para realizar las pruebas de la segunda
clasificacion teniendo en cuenta la optimizacion del vector de caracteristicas por
medio de la herramienta stepwise. Para la segunda clasificacion se cuentan con
28 muestras que se separaron en dos grupos de 13 y 15 muestras para

entrenamiento y prueba.

Al realizar la optimizacidn se obtuvo el siguiente vector de caracteristicas: margen,
relacion de ejes, indice de lobulaciones, disimilaridad y dureza media del contorno
en modo b. Con estas cinco caracteristicas se encontraron los siguientes
resultados de clasificacién, en este caso los quistes se etiquetaron con 10, los

fibroadenomas con 20 y los carcinomas invasivos con 30.

Tabla 22.Clasificacion 11 RNA grupo 1

Muestra %lﬁie Diagnostico Real

1 10 Quiste

2 10 Quiste

3 10 Quiste

4 10 Quiste

5 20 Quiste

6 20 Fibroadenoma

7 20 Fibroadenoma

8 20 Fibroadenoma

9 10 Fibroadenoma
10 20 Fibroadenoma
11 20 Fibroadenoma
12 30 Carcinoma Invasivo
13 30 Carcinoma Invasivo
14 30 Carcinoma Invasivo
15 30 Carcinoma Invasivo
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Tabla 23. Clasificacion 1l RNA grupo 2

Muestra %lzi\e Diagnostico Real

1 10 Quiste

2 10 Quiste

3 10 Quiste

4 20 Quiste

5 20 Fibroadenoma

6 20 Fibroadenoma

7 20 Fibroadenoma

8 20 Fibroadenoma

9 20 Fibroadenoma
10 30 Carcinoma Invasivo
11 30 Carcinoma Invasivo
12 30 Carcinoma Invasivo
13 30 Carcinoma Invasivo

Tabla 24. Clasificacion Il Arbol de decision grupo 1

Muestra A?kl)?)T(a[). Diagnostico Real

1 10 Quiste

2 10 Quiste

3 10 Quiste

4 10 Quiste

5 20 Fibroadenoma

6 20 Fibroadenoma

7 20 Fibroadenoma

8 20 Fibroadenoma

9 20 Fibroadenoma
10 30 Carcinoma Invasivo
11 30 Carcinoma Invasivo
12 20 Carcinoma Invasivo
13 30 Carcinoma Invasivo
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Tabla 25. Clasificacion Il Arbol de decisién grupo 2

Muestra A(r:li?)sl%. Diagnostico Real

1 10 Quiste

2 10 Quiste

3 10 Quiste

4 10 Quiste

5 10 Quiste

6 20 Fibroadenoma

7 20 Fibroadenoma

8 20 Fibroadenoma

9 20 Fibroadenoma
10 20 Fibroadenoma
11 20 Fibroadenoma
12 20 Carcinoma Invasivo
13 30 Carcinoma Invasivo
14 20 Carcinoma Invasivo
15 20 Carcinoma Invasivo

De las 28 muestras evaluadas las redes neuronales (Tabla 22 y Tabla 23)
clasificaron correctamente un total de 25 casos, mientras que los arboles de
decision 24 casos (Tabla 24 y Tabla 25), los desaciertos se muestran en rojo. El
porcentaje de aciertos es de 89% y 86% respectivamente, los datos se resumen

en las matrices de confusion (Tabla 26 y 27).

Tabla 26. Matriz de confusion de las RNAs clasificacion Il

Matriz de confusion - Seggn el diagnostico re.al - Total
Quistes | Fibroadenomas | C. invasivos
Seg(in Quistes 7 1 0 8
las RNAS Flbrgaden_omas 2 10 0 12
C. invasivos 0 0 8 8
Total 9 11 8 28
Precision (%) 77,7 90,9 100 89,3
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Tabla 27. Matriz de confusiéon de los arboles de decisidn clasificacion |l

Matriz de confusion - Segu.n el diagnostico rgal - Total
Quistes |Fibroadenomas |C. invasivos
Seguln Quistes 9 0 0 9
los Fibroadenomas 0 11 4 15
arboles
de C. invasivos 0 0 4 4
decision
Total 9 11 8 28
Precision (%) 100 100 50 85,7

Con los resultados obtenidos en la fase 4 y la fase 5 se toma la decision de utilizar

las redes neuronales como clasificadoras y los vectores de caracteristicas

obtenidos con stepwise en la aplicacion software.

5.6.

FASE 6

Con el fin de ver el aporte de las caracteristicas de elastografia se hizo un

entrenamiento y prueba a las redes neuronales de la primera y la segunda

clasificacion excluyendo las caracteristicas de elastografia. Conservando las

etiquetas para la primera clasificacion: 10 para lesiones benignas, 20 para

lesiones sospechosas y 30 para lesiones malignas y las etiquetas para la segunda

clasificacion: 10 quistes, 20 fiboroadenomas y 30 carcinomas invasivos.

Tabla 28. Clasificacion | RNA sin caracteristicas de elastografia grupo 1

Muestra Clase Diagnéstico Muestra Clase | Diagnostico
RNA Real RNA Real

1 10 Benigno 17 20 Sospechoso
2 10 Benigno 18 20 Sospechoso
3 10 Benigno 19 20 Sospechoso
4 10 Benigno 20 30 Maligno
5 10 Benigno 21 30 Maligno
6 10 Benigno 22 20 Maligno
7 10 Benigno 23 30 Maligno
8 10 Benigno 24 20 Maligno
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9 20 Benigno 25 20 Maligno
10 10 Benigno 26 20 Maligno
11 10 Benigno 27 20 Maligno
12 20 Benigno 28 30 Maligno
13 20 Sospechoso 29 30 Maligno
14 20 Sospechoso 30 20 Maligno
15 20 Sospechoso 31 20 Maligno
16 20 Sospechoso

Tabla 29. Clasificacion | RNA sin caracteristicas de elastografia grupo 2

Muestra CRIE?Ae Dlagr\?;sltlco Muestra CRlﬁlie Dlagggasl,tlco
1 10 Benigno 17 20 Sospechoso
2 10 Benigno 18 20 Sospechoso
3 10 Benigno 19 30 Sospechoso
4 30 Benigno 20 30 Maligno
5 30 Benigno 21 30 Maligno
6 10 Benigno 22 20 Maligno
7 20 Benigno 23 20 Maligno
8 10 Benigno 24 30 Maligno
9 10 Benigno 25 20 Maligno
10 30 Benigno 26 30 Maligno
11 10 Benigno 27 30 Maligno
12 10 Benigno 28 20 Maligno
13 20 Sospechoso 29 30 Maligno
14 20 Sospechoso 30 30 Maligno
15 30 Sospechoso 31 30 Maligno
16 20 Sospechoso 32 30 Maligno

En la primera clasificacion (Tabla 28 y Tabla 29) se puede observar una gran
disminucién del porcentaje de aciertos (69,8 %), esto se debe a que de las 7
caracteristicas obtenidas después de la optimizacion 3 de ellas son del

elastograma. En este caso se observan tres falsos positivos los cuales se pueden

evidenciar en la Tabla 30.
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Tabla 30. Matriz de confusion de las RNAs sin caracteristicas de elastografia
clasificacion |

Matriz de confusion : Segun el diagnostico real. Total
Benignas | Sospechosas | Malighas
Seqdn las Benignas 18 0 0 18
FgNAs Sospgchosas 3 12 11 27
Malignhas 3 2 14 18
Total 24 14 25 63
Precision (%) 75 85,7 56 69,8

En la segunda clasificacién el porcentaje disminuyd muy poco (82,1 %), debido a
que de las 5 caracteristicas obtenidas en la optimizacion solo 1 pertenece a las
caracteristicas de elastografia (Tabla 31 y 32), en la tabla 33 se observa la matriz
de confusibn calculada para la segunda clasificacion excluyendo las
caracteristicas elastograficas. En el Anexo H, se presentan los resultados
obtenidos para la primera clasificacion (lesiones benignas, sospechosas y
malignas) utilizando el total de caracteristicas descriptivas (3 caracteristicas),
morfolégicas (6 caracteristicas) y de textura (8 caracteristicas) que suman un total

de 17 caracteristicas, solo se dejan por fuera las 5 caracteristicas elastograficas.

Tabla 31. Clasificacion || RNA sin caracteristicas de elastografia

grupo 1
Muestra | Clase RNA | Diagnostico Real
1 20 Quiste
2 10 Quiste
3 20 Quiste
4 10 Quiste
5 20 Quiste
6 20 Fibroadenoma
7 20 Fibroadenoma
8 20 Fibroadenoma
9 20 Fibroadenoma
10 30 Fibroadenoma
11 20 Fibroadenoma
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12 30 Carcinoma Invasivo
13 30 Carcinoma Invasivo
14 30 Carcinoma Invasivo
15 30 Carcinoma Invasivo

Tabla 32. Clasificacion Il RNA sin caracteristicas de elastografia

grupo 2

Muestra| Clase RNA Diagnostico Real
1 10 Quiste
2 10 Quiste
3 10 Quiste
4 10 Quiste
5 20 Fibroadenoma
6 30 Fibroadenoma
7 20 Fibroadenoma
8 20 Fibroadenoma
9 20 Fibroadenoma
10 30 Carcinoma Invasivo
11 30 Carcinoma Invasivo
12 30 Carcinoma Invasivo
13 30 Carcinoma Invasivo

Tabla 33. Matriz de confusion de las RNAs sin caracteristicas de elastografia
clasificacion Il

Segun el diagnéstico real

Matriz de confusion - : - : Total
Quistes | Fibroadenomas | C. invasivos
i Quistes 6 0 0 6
Segun las —

RNAS Flbrgadeqomas 3 9 0 12
C. invasivos 0 2 8 10
Total 9 11 8 28

Precision (%) 66,6 81,8 100 82,1

Con la caracteristica de dureza media del contorno en modo b se realiz6 una

aproximacion a la clasificacion UENO presentada en el software descargado, no

se pudieron comprobar los resultados de esta clasificacién ya que no se cuenta

con un diagnédstico real para la misma. Los resultados obtenidos solo fueron
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evaluados de manera visual teniendo en cuenta el conocimiento adquirido en la
seccion 2.3.2., se comprueba que las lesiones benignas tienen puntajes entre 1y
3, las lesiones malignas 4 y 5y las lesiones sospechosas puntajes variables entre
2y 4 ver Tabla 34.

Tabla 34. Clasificacion UENO

Muestra Clasificacion | Diagnoéstico de Muestra Clasificacion | Diagndostico de
UENO la BD UENO la BD
1 1 Benigna 33 3 Sospechosa
2 1 Benigna 34 3 Sospechosa
3 1 Benigna 35 2 Sospechosa
4 2 Benigna 36 3 Sospechosa
5 3 Benigna 37 3 Sospechosa
6 3 Benigna 38 3 Sospechosa
7 2 Benigna 39 5 Maligna
8 2 Benigna 40 5 Maligna
9 1 Benigna 41 5 Maligna
10 2 Benigna 42 4 Maligna
11 3 Benigna 43 5 Maligna
12 1 Benigna 44 4 Maligna
13 2 Benigna 45 4 Maligna
14 2 Benigna 46 4 Maligna
15 1 Benigna 47 5 Maligna
16 2 Benigna 48 4 Maligna
17 2 Benigna 49 4 Maligna
18 2 Benigna 50 5 Maligna
19 2 Benigna 51 5 Maligna
20 1 Benigna 52 5 Maligna
21 2 Benigna 53 4 Maligna
22 1 Benigna 54 4 Maligna
23 3 Benigna 55 4 Maligna
24 1 Benigna 56 4 Maligna
25 4 Sospechosa 57 5 Maligna
26 2 Sospechosa 58 5 Maligna
27 3 Sospechosa 59 5 Maligna
28 3 Sospechosa 60 5 Maligna
29 3 Sospechosa 61 5 Maligna
30 2 Sospechosa 62 5 Maligna
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS.

En el presente trabajo se disefid e implementé una aplicacion software para el
apoyo al diagnostico de lesiones de mama, para dicho diagndéstico se hace uso del
calculo de caracteristicas extraidas de imagenes de ultrasonido y elastografia, a
partir de ellas se realizan clasificaciones autométicas y se permite la comparacion
de la lesion evaluada con casos similares. De esta manera se brinda una

herramienta de apoyo al profesional en el diagndstico.

Se definieron seis fases de pruebas para verificar el funcionamiento de los
clasificadores, a lo largo de estas pruebas se conoce el desempefio de los mismos
y los posibles cambios que se pueden realizar en el vector de caracteristicas para
aumentar el desempefio. También se calcul6 el porcentaje de aciertos obtenido
por los clasificadores supervisados con el fin de obtener el mejor clasificador para

la implementacién de la aplicacion.

6.1. CONCLUSIONES

Con base al trabajo realizado y los resultados obtenidos se plantean las siguientes

conclusiones:

e El uso de sistemas CAD da un orden al procesamiento de imagenes médicas,
facilitando la construccion de algoritmos para el pre procesamiento, la
segmentacion, la extraccion de caracteristicas y la clasificacion de lesiones.
Las etapas de pre procesamiento y segmentacion permiten detectar el
contorno de las lesiones, actividad necesaria para la extraccion de

caracteristicas.

e La optimizacién del vector de caracteristicas mejora considerablemente la

precision en la clasificacion, ya que al reducir la dimensién del vector se
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eliminan caracteristicas redundantes o irrelevantes y se encuentra una mejor

combinacion de atributos aumentando el desempefio del clasificador.

De los grupos de caracteristicas utilizados las caracteristicas de textura fueron
las que menos aportaron para la clasificacion. En las dos clasificaciones
realizadas, solo se hace uso de una de las ocho caracteristicas encontradas
mientras que del grupo de nueve caracteristicas descriptivas y morfolégicas se

usan cinco y del grupo de cinco caracteristicas elastograficas se usan cuatro.

Al evaluar y comparar los clasificadores utilizados, se determiné que el
clasificador lineal no supervisado Kmeans no es conveniente en esta
aplicacion, debido a que no se logra la separacion entre clases. Por otra parte,

los clasificadores no lineales supervisados utilizados tienen rendimientos altos.

Se construyeron algoritmos para la clasificacion de lesiones de mama a partir
de imagenes de ecografia y elastografia alcanzando resultados satisfactorios
en las pruebas experimentales, se realizaron dos clasificaciones con

precisiones del 92 % y el 89,3 % en el mejor caso.

La combinacion de las técnicas de elastografia y ecografia en la
caracterizacion de lesiones de mama se complementan, por lo que se mejora
el rendimiento del diagnostico y se evitan los falsos positivos, dado que la
precision del clasificador disminuyd en un 22 % al no utilizar las caracteristicas
elastograficas y presentd falsos positivos, ademas que estas técnicas no son

invasivas.
Por medio de la aplicacion software se le brinda al usuario informacién de las
caracteristicas y el diagnéstico de la lesion evaluada, igualmente de casos

similares lo que permite la comparacion entre éstos.
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6.2.

TRABAJOS FUTUROS

Haciendo uso de una base de datos con mayor nUmero de casos, extender la
clasificacion entre las diferentes patologias que se pueden presentar en la

mama.

Debido a que BI-RADS es un método de clasificacion estandar y en este
trabajo no se pudo realizar esta clasificacion por falta de informacion que
permitiera corroborar los resultados, crear algoritmos que permitan esta
clasificacion al igual que la clasificacion UENO a partir de imagenes mamarias
de ecografia y elastografia, teniendo una base de datos que proporcione la

informacidn necesaria.

Realizar algoritmos de clasificacién que incluyan caracteristicas basadas en
modelos y analizar el impacto que estas generan en el diagnéstico de lesiones

de mama mediante elastografia ultrasonica.
Trabajar mas a fondo en cada una de las etapas que conforman un sistema

CAD y comparar las posibles metodologias que se encuentren en cada una de

ellas.
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ANEXO A: TECNICAS DE ELASTOGRAFIA E IMAGENOLOGIA

A.1l. Técnicas de elastografia cuantitativa

Shear Wave Elasticity Imaging (SWEI): se usan fuerzas de radiacion acustica
(FRA) para realizar el desplazamiento vertical de los tejidos, este
desplazamiento permite verificar la dureza del area evaluada. Esto se
considera una técnica cualitativa, pero SWEI adicionalmente proporciona

informacién cuantitativa.

Teniendo en cuenta el desplazamiento y el tiempo en que tarda el tejido en
volver a su posicion inicial después de ser expuesto a FRAs se calcula la
velocidad, con esta se muestran imagenes en tiempo real a escala de colores y

el médulo de elasticidad de la region de interés.

Crawling Wave: se hace uso de dos generadores de ondas ubicados en las
partes laterales del tejido sospechoso, que producen una interferencia de baja
frecuencia gracias a que cada uno emite ondas desfasadas entre si. Las ondas
de baja frecuencia son percibidas por el transductor que se ubica en la parte
superior, posteriormente por medio de algoritmos de correlacién se observa la
interferencia de las ondas, para un tejido duro la interferencia sera mucho
mayor. La dificultad de Crawling Wave es la ubicacién de las fuentes

generadoras por lo que se considera una técnica experimental.

Supersonic shear imaging (SSI): en el desarrollo de esta técnica se aplican
varios haces de ultrasonido de manera continua para la generacion de ondas
de corte, dichas ondas se distorsionan al encontrar masas en los tejidos. El uso
de un escéaner de ultrasonido ultra rapido es necesario para realizar las tareas
de generacion y recepcion de ondas en tiempos inferiores a los 20
milisegundos.
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Vibro elastografia: el transductor es utilizado como una fuente de vibracion
para crear movimiento en el tejido, ademas de recibir las ondas de
desplazamiento. Las imagenes generadas por medio de ésta técnica son

mejores, pero se pueden producir perturbaciones externas.

A.2. Técnicas de elastografia cualitativa

En la elastografia cualitativa se puede observar la presencia de masas duras en la

region de interés, maneja parametros que indican la dureza relativa en las areas

del tejido separando zonas duras de blandas. Entre los enfoques cualitativos mas

utilizados se encuentran:

Elastografia por compresion: se aplica una compresion cuasiestatica en la
zona de interés y se comparan las ondas de ultrasonido obtenidas antes y
después de la compresion, se basa en la relacion tension-deformacion,
ademas se obtienen parametros elasticos gracias a que los tejidos después de
la compresion retornan a su forma inicial. La compresion se estima calculando
la derivada del desplazamiento del tejido antes y después de la presion
aplicada. Por otra parte en los tejidos sanos el modulo de Young es bajo, es
decir que se comprimen mas; en los tejidos duros el médulo es alto debido a

que no tienden a comprimirse.

Impulso por fuerzas de radiacién acustica (ARFI): se aplica una fuerza de
radiacion acustica (FRA) de alta intensidad por un tiempo corto sobre la region
de interés, ésta fuerza viaja de forma vertical desplazando los tejidos en ésta
direccién, para calcular el desplazamiento y el tiempo que tarda en retornar se
toma la posicion inicial y final, un tejido blando tendra mayor desplazamiento y
menor tiempo para regresar a su posicion inicial. El uso de FRAs aumenta la
temperatura del tejido reduciendo el tiempo de exposicion al paciente y

limitando la intensidad.
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Sonoelastografia: en ésta técnica se hace uso de ondas de corte de baja
frecuencia y baja amplitud para excitar el tejido que se quiere diagnosticar,
debido a la relacion inversa entre la dureza del tejido y la amplitud de la onda
se puede comparar la suavidad relativa de los tejidos. Un tejido duro responde
ante la presencia de ondas de baja amplitud, mientras que los tejidos suaves

se excitan con una alta vibracion [71], [72], [73].

A.3. Técnicas alternativas de imagenologia

Las técnicas de imagenologia descritas anteriormente son las mas utilizadas en el

diagnéstico y deteccion del cancer de mama, dentro de la medicina se encuentran

otros estudios de imagenes alternativos, algunos de ellos son:

Ductograma (Galactograma): Técnica en donde se introduce material de
contraste por medio de un pequefio tubo metélico, el cual se inserta en la
abertura de un conducto del pezén que presente secrecion. Posteriormente se

realiza una radiografia y se observa si hay masas o bultos dentro del ducto [4].

Escaner nuclear: En un estudio de medicina nuclear se inyectan en el cuerpo
sustancias radioactivas y se utilizan camaras especiales para ver el recorrido
de las sustancias. La medicina nuclear a diferencia de las otras técnicas de
imagenologia basadas en los cambios estructurales que generan los tumores,

estudia el metabolismo de los tejidos [4].

PET (Tomografia por emision de positrones): Al igual que en la medicina
nuclear se hace uso de sustancias radiactivas, en éste caso la sustancia
utilizada es la glucosa la cual contiene un atomo radiactivo. Al ser inyectada en
el seno las células cancerosas absorben gran cantidad de glucosa debido a su
rapido crecimiento, aproximadamente una hora después se utilizan camaras

especiales para detectar las areas con mayor radiactividad en el cuerpo.
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La mayoria de casos en los que se utiliza la tomografia por emisién de
positrones son aquellos en los que el paciente ya ha sido diagnosticado con
cancer y se desea conocer si la enfermedad se ha extendido, de lo contrario

las PET no pueden distinguir entre tumores malignos y benignos [4].

Tomografia de impedancia eléctrica: Durante el desarrollo de una tomografia
de impedancia eléctrica se mide la conductividad eléctrica de los senos, la
deteccion de un tumor maligno se basa en la idea de que las células
cancerosas conducen la electricidad de distinta forma que las células
normales. En la prueba se usan pequefos electrodos para aplicar corriente la

cual se detecta luego sobre la piel del seno [4].

Termografia: Mediante una camara sensible al calor se detecta la temperatura
sobre la superficie de la mama, la deteccién de los tumores es posibles ya que
éstos se caracterizan por generar mayor metabolismo y flujo sanguineo,
aumentando la temperatura de la zona. Una de las principales desventajas es

su ineficacia al detectar el cancer de seno en sus inicios [4].
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ANEXO B: MANUAL DE INSTALACION

El objetivo de este manual es dar a conocer la instalacion de los diferentes

programas utilizados en la construccion de la aplicacion:

B.1. Instalacion de OpenCV 2.4.X.

En este caso de estudio, se utiliza la version 2.4.6.

1. Crear una carpeta llamada OpenCV. Se recomienda que esta carpeta sea
creada en el disco C. Dentro de la carpeta creada anteriormente, se deben
descomprimir los archivos que se descargaron. Una vez descomprimidos
los archivos se procede a configurar las variables de entrono, para habilitar

el uso de OpenCV en el equipo.
2. Sobre el icono de Equipo dar clic derecho, en el menu de opciones que

despliega, pulsar la opcién Propiedades. Aparecera una ventana como

esta:
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Figura B.1. Ventana propiedades del equipo

.
P 1 Panl deconol Sty e’ St B »

Es importante saber el tipo de arquitectura, ya que de esta manera se

selecciona el tipo de compilador que se usara, en este caso es vc1l.

3. Para configurar las variables de entorno, en la misma ventana de
propiedades, en la parte superior izquierda, pulsar Configuracion
Avanzada del Sistema.

Figura B.2. Configuracion avanzada del sistema

Ventana principal del Panel de
control
'E:;f' Administrador de dispositivos

'E:;f' Configuracion de Acceso
remoto

'E:;f' Proteccion del sisterna

By Configuracién avanzada del
sistemna

4. Sobre la nueva ventana, seleccionar Variables de entorno...

116



Figura B.3. Ventana de configuracién propiedades del sistema

Propiedades del sistema - =

Nombre de equipa | Hardware |
Opiones avanzadas Protecci6n del sistema Acceso remota |

Para realizar la mayoria de estos cambios, inicie sesidn como administrador.
Rendimierto

Efectos visuales, programacién del procesador, uso de memoria y
memoria virtual

,

. Perfiles de usuario

Configuracién del escritorio comespondients al inicio de sesién

Inicio y recuperacidn

Inicio del sistema, emores del sistema e informacidn de depuracidn

Variables de entoma.

5. En la ventana Variables de entorno, dar clic al botobn Nueva... ubicado en

la parte inferior de esta.

Figura B.4. Ventana de configuracion de variables de entorno

~
Variables de entorno L |

TEMP “4USERPROFILE %\AppData\Local Temp

™P %4UISERPROFILE %\AppData\ocal Temp

Variables del sistema

Variable valor =
asliog Destination=fle =
ComSpec C:\Windows\system32\emd. exe
ESET_OPTIONS
FP_NQ_HOST_C... NO -
tueva... | [ Edtar.. | [ Eiminer ]

|

El siguiente paso es configurar el valor de la nueva variable con la
siguiente informacion:
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Figura B.5. Configuracion de nueva variable de entorno

-

MNueva variable del sistema

S

Mombre de |a variable:

Valor de |a variable:

OPEMNCY_DIR

C:\opencyibuild

Aceptar ][ Cancelar

6. En la ventana de Variables de entorno, en la parte inferior se encuentra un
recuadro llamado Variables del sistema, seleccionamos la linea Path y
seleccionar Editar...

Figura B.6 .Configuracion variable del sistema

Varisbles de entorno [

Variables de usuario para Cristian

Variable valor

OPENCV_DIR C:\opencyibuild),

TEMP %USERPROFILE%\AppData\ocal\Temp

™ %USERPROFILE%\AppDataLocal{Temp

Nueva... | [ Edtar.. | [ Eimnar ]

Variables del sstema

Varizble valor -

NUMBER_OF P... 2 o

os Windows_NT

Path C2\Program Fies\Common Fies\Microsof,..

PATHEXT .COM; .EXE; .BAT;.CMD; .VBS; VBE;. J5;.... ™
| | |

En la siguiente ventana se encuentra una lista de direcciones pre-
configuradas, no borrar ninguna, solo agregar ‘;’ a la linea final y adicionar
la siguiente direcciéon %OPENCV_DIR%\x86\vc11\bin.
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Figura B.7. Adicion de la variable del sistema para OpenCV

— b
Editar la variable del sistema ﬁ

Mombre de la variable: Path

Valor de la variable: 0 - 2W0PEMCY DIR %%\wEa6 ol i

[ Aceptar ][ Cancelar ]

B.2. Configuracion de OpenCV en Visual Studio.

Para completar la guia de instalacion de OpenCV, es necesario configurar su uso

en Visual Studio. Para ello se debe crear una hoja de propiedades en el proyecto.

1. Abrir el proyecto, o crear un nuevo proyecto si esta empezando. ubicarse

en el explorador de soluciones.

Figura B.8. Explorador de soluciones Visual Studio

Solution Explorer v @ Xx
@ o-2d »R

Search Solution Explorer (Ctri+") P~

4 [%] Diagnostico -

b &3 External Dependencies

b =m Header Files

4 &g Source Files

++ area_overlap.cpp

*+ calcelast.cpp

*++ calculate_Histogram.cpp
*++ calculos.cpp

*4+ caracteristicas.cpp

*+ contrast_enhancement.cpp

vvwvwvwvwvvw

#a dec featiires Fnn
Solution Explorer  Team Explorer | Class View

2. Clic derecho sobre el proyecto que hemos creado, y seleccionamos la

pestafia Propiedades.
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Figura B.9. Hojas de propiedades del proyecto

Configuration: | Active(Debug)

Common Properties
4 Configuration Properties

General
Debugging
VC++ Directories
C/C++
Linker
Manifest Tool
XML Document Generator
Browse Information
Build Events
Custom Build Step
Custom Build Tool
Code Analysis

Diagnostico Property Pages

v | Platform: | Active(Win32)

4 General
Qutput Directory
Intermediate Directory
Target Name
Target Extension
Extensions to Delete on Clean
Build Log File
Platform Toolset
Enable Managed Incremental Build
4 Project Defaults
Configuration Type
Use of MFC
Use of ATL
Character Set
Common Language Runtime Support
Whole Program Optimization
Windows Store App Support

Output Directory

v Configuration Manager...

D:\Diagnostico\build\Debug\

Diagnostico.dir\Debug\

Diagnostico

~.exe
*.cdf:*.cache;*.obj;*.ilk;*.resources;*.tib;*.thi;*.tlh;*.tmp;*.rsp;*.pgc:*.§
S(IntDir)\S(MSBuildProjectName).log

Visual Studio 2012 (v110)

No

Application (.exe)

Use Standard Windows Libraries

Not Using ATL

Use Multi-Byte Character Set

No Common Language Runtime Support
No Whole Program Optimization

No

Specifies a relative path to the output file directory: can include environment variables.

Aceptar Cancelar Aplicar

3. Se despliega el sub-directorio C/C++, se selecciona la opcion General. En

la parte derecha de la ventana, se modifica la opcion Directorios de

inclusion adicionales. En esta pestafia, se coloca la direccion donde se
ubican los archivos include de OpenCV: $(OPENCV_DIR)\include.
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Figura B.10. Configuracion directorios de inclusion OpenCV

‘ Diagnostico Property Pages ?
} Configuration: | Active(Debug) v | Platform: | Active(Win32) v Configuration Manager...
Common Properties Additional Include Directories D:\Diagnosti ild; D:\Di ico;C:\opencv\build\include;C:\¢
4 Configuration Properties Additional #using Directories
General Debug Information Format Program Database (/Zi)
Debugging Common Language RunTime Support
VC++ Directories Consume Windows Runtime Extension
4.GfChe Suppress Startup Banner Yes (/nologo)
[General| Warning Level Level3 /W3)
Optimization Treat Warnings As Errors No (/WX-)
Preprocessor ) 5D checks
Code Generation : s
Multi-processor Compilation
Language
Precompiled Headers
Output Files
Browse Information
Advanced
All Options
Command Line
Linker
Manifest Tool
XML Document Generator
Browse Information
Build Events
Custom Build Step
Custorn Build Tool Additional Include Directories
Code Analysis Specifies one or more directories to add to the include path; separate with semi-colons if more than one.
< > (/I[path])
Aceptar ‘ Cancelar

4. Se despliega el sub-directorio Vinculador, se selecciona la opcion General.
En la parte derecha de la ventana, se modifica la opcion Directorios de
bibliotecas adicionales. En esta pestafia, se coloca la direccion donde se
ubican los archivos “lib” de OpenCV: ‘¢(OPENCV_DIR)\ x86\vc11\lib’.
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Figura B.11. Configuracion directorio de archivos ‘lib’ OpenCV

Diagnostico Property Pages ? n
Configuration: | Active(Debug) v | Platform: | Active(Win32) v Configuration Manager...
VC++ Directories ~ Output File $(OutDir)S(TargetName)$(TargetExt)
a4 C/C++ Show Progress Not Set
General Version
Optimization Enable Incremental Linking Yes (/INCREMENTAL)
Preprocessor Suppress Startup Banner Yes (/NOLOGO)
Code Generation Ignore Import Library No
Language Register Output No
Preccmp‘lled Heade Per-user Redirection Ne
Outpunliess Additional Library Directories C:/Program Files (x86)/MATLAB/R2013a/extern/lib/win32/micrd
Brives Information Link Library Dependencies No
Advanced .
All Options Use Library Dependency Inputs No

Commeand Line L St

Prevent DIl Binding

4 Linker
General| Treat Linker Warning As Errors
Input Force File Output
Manifest File Create Hot Patchable Image
Debugging Specify Section Attributes
System
Optimization

Embedded IDL
Windows Metadata
Advanced

All Options
Command Line

MA-ifo Tt

< >

Output File
The /OUT option overrides the default name and location of the program that the linker creates.

1 Aceptar || cancelar

5. En el mismo sub-directorio Vinculador, se selecciona la opciéon Entrada.
En la parte derecha de la ventana, modificar la opcién Dependencias

adicionales.

Después de haber dado clic en la opcién Editar, aparecera un cuadro de
dialogo. En ese cuadro se pondran los nombres de los archivos de libreria

de OpenCV que se van a usar.

Los nombres de estor archivos, se pueden encontrar en la ubicacion
‘C:\opencv\build\x86\vc11’.

“opencv_calib3d246.lib
opencv_contrib246.lib
opencv_core246.lib
opencv_features2d246.lib

opencv_flann246.lib
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opencv_gpu246.lib
opencv_haartraining_engine.lib
opencv_highgui246.lib
opencv_imgproc246.lib
opencv_legacy246.lib
opencv_ml246.lib
opencv_nonfree246.lib
opencv_objdetect246.lib
opencv_ocl246.lib
opencv_photo246.lib
opencv_stitching246.lib
opencv_superres246.lib
opencv_ts246.lib
opencv_video246.lib

opencv_videostab246.lib”

Con esto se termina la configuracion e instalacién de OpenCV.
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ANEXO C: CONSTRUCCION LIBRERIA COMPARTIDAD EN MATLAB

Se crea una biblioteca compartida o DLL para agregar funcionalidad basada en
MATLAB a la aplicacion que estd en desarrollo. Se selecciona una 0 mas
funciones basadas en MATLAB para incluirlas en la biblioteca compartida, y el
compilador de MATLAB genera un archivo binario que se vincula a la aplicacion.
Las bibliotecas compartidas generadas por el compilador de MATLAB son
compatibles con el entorno de desarrollo de Microsoft Visual Studio en Windows y
con el C ++ Suite C de GNU / herramienta en la mayoria de las plataformas UNIX.
En este caso la dll contiene las redes neuronales previamente entrenadas que son
utilizadas para la clasificacion, para incluir un archivo tipo net en una libreria
compartida es necesario generar una funcién de Matlab para esto se hace uso del

comando genFunction.

Figura C.1. Comando genFunction

genFunction (net2, '"redneurconal.m', 'MatrixCnly','wes', 'ShowlLinks', 'no')

El primer parametro net2 es la red neuronal que ha sido entrenada, el segundo
parametro corresponde al nombre de la funciéon que se va a generar, MatrixOnly
anula la notacion de celda por defecto y en su lugar genera una funcién que utiliza
argumentos de matriz compatibles con las herramientas Matlab Coder, para las
redes estaticas, las columnas de la matriz se interpretan como muestras
independientes. Para las redes dindmicas las columnas de la matriz se interpretan
como una serie de pasos de tiempo y ShowLinks desactiva el comportamiento por
defecto de mostrar los enlaces generados y el codigo fuente.

Para la construccion de una libreria compartida se hace uso de la siguiente linea

de codigo:
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Figura C.2. Construccion de la libreria compartida

mos —v -W cpplib:libstrains -T link:1ib ENA RMNATT

El comando mcc permite las funciones de Matlab para ser utilizadas en C++, -v
muestra los pasos de compilacion, -W controla la generacion de envolturas de
funcidn, cpplib:libstrains genera la envolvente del cédigo C/C++ para la integracion
con otras aplicaciones, en este caso tiempo por nombre libstrains, -T link:lib invoca
un compilador C/C++ para crear un archivo binario como biblioteca compartida de
la plataforma del codigo generado. RNA y RNAIl son las funciones de Matlab

generadas para las redes neuronales.
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ANEXO D: ALGORITMO FILTRO WAVELET

#include "opencv2/opencv.hpp"
#include <iostream>

#include <vector>

#include <stdio.h>

using namespace cv;
using namespace std;

// signum

float sgn(float x)
{

float res=0;
if(x==0)
{

}
if(x>0)

{

}
if(x<0)

{
}

return res;

res=0;
res=1;

res=-1;

}

// Garrot shrinkage

float Garrot_shrink(float d,float T)
{

float res;
if(fabs(d)>T)
{

res=d-((T*T)/d);
}

else

{
}

res=0;

return res;

}

// Wavelet transform

static void cvHaarWavelet(Mat &src,Mat &dst,int NIter)
{
float c,dh,dv,dd;
assert( src.type(
assert( dst.type(

V_32FC1 );

) == C
) == CV_32FC1 );
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int width = src.cols;
int height = src.rows;
for (int k=0;k<NIter;k++)
{
for (int y=0;y<(height>>(k+1));y++)
{
for (int x=0; x<(width>>(k+1));x++)
{

c=(src.at<float>(2*y,2*x)+src.at<float>(2*y,2*x+1)+src.at<float>(2*y+1,2*x)+src.at<f
loat>(2*y+1,2*x+1))*0.5;
dst.at<float>(y,x)=c;

dh=(src.at<float>(2*y,2*x)+src.at<float>(2*y+1,2*x) -
src.at<float>(2*y,2*x+1)-src.at<float>(2*y+1,2*x+1))*0.5;
dst.at<float>(y,x+(width>>(k+1)))=dh;

dv=(src.at<float>(2*y,2*x)+src.at<float>(2*y,2*x+1) -
src.at<float>(2*y+1,2*x)-src.at<float>(2*y+1,2*x+1))*0.5;
dst.at<float>(y+(height>>(k+1)),x)=dv;

dd=(src.at<float>(2*y,2*x)-src.at<float>(2*y,2*x+1)-
src.at<float>(2*y+1,2*x)+src.at<float>(2*y+1,2*x+1))*0.5;
dst.at<float>(y+(height>>(k+1)),x+(width>>(k+1)))=dd;
}

}
dst.copyTo(src);

}

//Inverse wavelet transform

static void cvInvHaarWavelet(Mat &src,Mat &dst,int NIter, float SHRINKAGE_ T)
{

float c,dh,dv,dd;

assert( src.type() == CV_32FC1 );

assert( dst.type() == CV_32FC1 );

int width = src.cols;

int height = src.rows;

// NIter - number of iterations

for (int k=NIter;k>0;k--)
{
for (int y=0;y<(height>>k);y++)
{
for (int x=0; x<(width>>k);x++)
{
c=src.at<float>(y,x);
dh=src.at<float>(y,x+(width>>k));
dv=src.at<float>(y+(height>>k),x);
dd=src.at<float>(y+(height>>k),x+(width>>k));

dh=Garrot_shrink(dh, SHRINKAGE T);
dv=Garrot_shrink(dv, SHRINKAGE T);
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dd=Garrot_shrink(dd, SHRINKAGE T);

dst.at<float>(y*2,x*2)=0.5*(c+dh+dv+dd);
dst.at<float>(y*2,x*2+1)=0.5*(c-dh+dv-dd);
dst.at<float>(y*2+1,x*2)=0.5*(c+dh-dv-dd);
dst.at<float>(y*2+1,x*2+1)=0.5*(c-dh-dv+dd);

}
}
Mat C=src(Rect(@,0,width>>(k-1),height>>(k-1)));

Mat D=dst(Rect(@,0,width>>(k-1),height>>(k-1)));
D.copyTo(C);

}

void wavelet(Mat im,Mat *Imfiltered)
{

const int NIter=1;

Mat GrayFrame=Mat(im.rows, im.cols, CV_8UC1);
Mat Src=Mat(im.rows, im.cols, CV_32FCl);
Mat Dst=Mat(im.rows, im.cols, CV_32FCl);
Mat Temp=Mat(im.rows, im.cols, CV_32FC1l);
Mat Filtered=Mat(im.rows, im.cols, CV_32FC1l);

Dst=0;

cvtColor(im, GrayFrame, CV_BGR2GRAY);
GrayFrame.convertTo(Src,CV_32FC1);
cvHaarWavelet(Src,Dst,NIter);
Dst.copyTo(Temp);

cvInvHaarWavelet(Temp,Filtered,NIter,50);
double M=0,m=0;
// Normalization to ©-1 range (for visualization)
minMaxLoc(Dst,&m,&M);
if((M-m)>0)

{

}
minMaxLoc(Filtered, &m,&M);
if((M-m)>0)

{

}

*Imfiltered = Filtered;

Dst=Dst*(1.0/(M-m))-m/(M-m);

Filtered=Filtered*(1.0/(M-m))-m/(M-m);
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ANEXO E: ALGORITMOS PARA LA EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

E.1. CARACTERISTICA DE FORMA
Se parte de la imagen binaria generada a partir del contorno encontrado en la

segmentacion (Figura E1).

Figura E1. Imagen binaria

Se realiz6 una operaciéon morfolégica para eliminar huecos pequefios y unir
componentes cercanos, en OpenCV ser hace uso del comando morphologyEx, el
primer parametro de este comando es la imagen binaria, el segundo parametro es
la imagen de salida, en el tercer parametro se define la operacion morfolégica a
realizar, en este caso cierre y por ultimo el elemento estructurante. El elemento
estructurante  debe ser definido con anterioridad por medio de
getStructuringElement donde el parametro mas relevante es el segundo el cual
define el tamafio del elemento estructuraste.
Operacidn morfologica

Mat SE1 = getStructuringElement(MORPH RECT, Size(10,10), Point(-1,-1));
morphologyEx(bmode bin, bmode bin, MORPH_CLOSE, SE1);
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Figura E.2. Resultado de operacion morfologica aplicada

Una vez aplicada la operacion morfolégica se encuentra el contorno por medio del
comando findCountours, sus parametros son: la imagen a la que se le aplico la
operacion morfolégica, el vector de puntos que almacena cada uno de los
contornos encontrados, un vector opcional que contiene informacion topolégica de
la imagen para cada uno de los contornos, el modo de recuperacion del contorno,

el método de aproximacién del contorno y el punto de desplazamiento.

findContours(bmode_bin,contour_des, hierarchy_des,CV_RETR_TREE,CV_CHAIN_APPROX_TC89_KCOS, Pt4);

Después de encontrar los contornos se calcula la envolvente convexa de cada uno
de ellos por medio de convexHull, sus pardmetros son: cada uno de los contornos
encontrados, un vector de puntos donde se almacenan las envolventes convexas
de cada uno de los contornos y la orientacién del contorno.

convexHull(Mat(contour_des[i]), hull[i], false);

Con lo realizado anteriormente se encontraron diferentes contornos, el contorno
con mayor area representa el contorno de la lesion, para encontrar este contorno
se realiza una comparacion entre areas el calculo de las areas se realiza con el
comando contourArea, este comando recibe cada uno de los contornos.

area = contourArea(contour_des[i])

Una vez encontrado el contorno que representa la lesion se calcula el area de la
lesion y de su respectiva envolvente con las que se encuentra la relacion entre

areas.
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E.2. CARACTERISTICA DE ORIENTACION

La caracteristica de orientacion se calcula con la funcién Parallel construida en
OpenCV, el primer parametro de esta funcion es el contorno de la lesion, el
segundo parametro es la imagen en escala de grises que permite visualizar los

ejes encontrados.

Parallel(contour_des[sm],bmodel)

Para encontrar los ejes de la lesion se buscan los puntos situados en los
extremos, para esto se compara la componente en x y en y de todos los puntos
gue pertenecen al contorno. Una vez encontrado los cuatro puntos situados en los

extremos se calcula la distancia entre ellos.

AxisX = maxX.x - minX.x
AxisY = maxY.y - minY.y

Donde AxisX es la longitud del eje x de la lesion, maxX es el punto con la mayor
componente en X, minX es el punto con la menor componente en x, AxisY es la
longitud del eje y de la lesién, maxY es el punto con la mayor componente en vy,
minY es el punto con la menor componente en y. Con AxisX y AxisY se calcula la

relacion entre los ejes.

axis_ratio = AxisY/AxisX;

E.3. CARACTERISTICA DE MARGEN

A partir de la imagen binaria se encuentran todos los contornos con el comando
findCountours, este retorna un vector con todos los contornos encontrados en la
imagen los cuales son contados. EI nUmero de objetos es igual a los contornos

gue se encuentran por fuera de contorno de la lesion.
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for (int j = @; j < contours.size(); j++)

vector<Point> contour = contours[j];
Point pnt = contour[@];
if(pointPolygonTest(contours[sml], pnt, false) < @)

=
1

}

total objects = total objects + 1;

}

Se corren todos los contornos por medio del primer ciclo for, la variable sml
previamente encontrada corresponde a la posicion del contorno de la lesién, para
determinar que los objetos no se encuentren dentro de la lesién se extrae un punto
(pnt) del contorno evaluado. EI comando pointPolygonTest verifica que este punto
se encuentre fuera de la lesion lo cual permite hacer el conteo de los objetos

(total_objects).

E.4. CARACTERISTICA DE FACTOR DE FORMA

Se parte del contorno de la lesion (contour_des[sm]), con el comando contourArea
se calcula el &rea y con el comando arcLength se calcula el perimetro, donde el
segundo argumento especifica si el contorno es cerrado (true) o si solo es una

Ccurva.

float A_contour = contourArea(contour_des[sm]);
fleat P_contour = arclLength(contour_des[sm],true);

E.5. CARACTERISTICA DE NSPD

Con el contorno de la lesion y la envolvente convexa se encuentran los defectos
de convexidad por medio de la sentencia convexityDefects, esta funcion retorna un
vector que contiene el punto inicial, punto final, punto mas lejano y la distancia del

punto inicial al mas lejano de cada uno de los defectos.
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convexityDefects(contour_des[i],inthull[i],defects[i]);

for (int i=0;i<defectos.size();i++)

1
distancia = static_cast<double>(defectos[i].val[3])/256 ;
if (distancia>10)
i

prominences = prominences + 1;
depressions = depressions + 1;

E.6. CARACTERISTICA DE NUMERO DE LOBULACIONES

Una vez encontrados los puntos de convexidad se construye la envolvente
concava uniendo las depresiones mediante el comando line, el primer parametro
es la imagen binaria de ROI, el segundo y tercer parametro corresponde a los
puntos donde se ubican las depresiones, estos puntos se almacenaron
anteriormente en el vector p_lobulations, los siguientes parametros determinan el

color, el ancho y en tipo de linea.

line(lob_index,p_lobulations[i],p_lecbulations[i+1],CV_RGE(@,9,8),3,8);

Mediantes el comando findContours se encuentran los contornos que representan
el area encerrada por la envolvente céncava y los objetos externos a esta
(lobulaciones). Para realizar el conteo de lobulaciones se calcula el tamafio del
vector de contornos (contour_lob.size) menos el contorno de la envolvente

coOncava.

findContours(lob_indexl, contour_lob,hierarchy_lob,CV_RETR_TREE,CV_CHAIN_APPROX_TC89_KCO0S,Pt);
lobulations = contour_lob.size() - 1;
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ANEXO F: MATRIZ DE CONFUSION

En este anexo se explicara la construccion de una matriz de confusion, para esto
se utilizara la matriz de confusién de las RNAs clasificacién | (Tabla F.1.). El
primer paso es llenar las casillas cuyos datos estan subrayados en azul, en este
caso las filas representan el diagndéstico segun las RNAs y las columnas el

diagnostico que proporcién la base de datos (BD).

En la columna sospechosas el primer dato (2) representa las lesiones clasificadas
como benignas por las RNAs pero son lesiones sospechosas segun la BD, el
segundo dato (9) representa las lesiones que concuerdan en el diagnostico y el
tercer dato (3) son las lesiones clasificadas como malignas segun las RNAs pero

son lesiones sospechosas segun el diagnéstico real.

Tabla F.1. Matriz de confusién de las RNAs clasificacion |

Matriz de confusion .Segun el diagnostico Rea.ll Total
Benignas | Sospechosas |Malignas
Segtin las Benignas 24 2 0 26
RNAS Sospgchosas 0 9 0 9
Malighas 0 3 25 28
Total 24 14 25 63
Precision (%) 100 64,3 100 92

El segundo paso es calcular los totales para esto se suma los valores de las filas y
columnas respectivamente, por ultimo, se calcula la precision la cual representa el
porcentaje de aciertos de las RNAs. Por ejemplo, se calculara la precision de

lesiones sospechosas.

lesiones sospechosas clasificadas como sospechosas * 100

precision = total de lesiones sospechosas
o 9*100—643
precision = —-— = 64,
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Para calcular la precision total del sistema (92), se utiliza la siguiente ecuacion:

lesiones bien diagnosticadas * 100

recisién = - - -
P total de lesiones diagnosticadas

Donde las lesiones bien diagnosticadas son la suma de la diagonal conformada
por las celdas con fondo verde.

oL (24 +9 + 25) x 100
precision = o3 =92.06
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ANEXO G: MANUAL DE USUARIO

En esta guia se indica paso a paso el funcionamiento de la aplicacion para el
apoyo al diagndstico de cancer de mama y los posibles escenarios que se pueden
presentar. Para el funcionamiento de la aplicacion de debe tener instalado Matlab
2013 o el compilador de Matlab 2013 al igual que QT 5.4.

G.1. Cargar archivos .sw y .sxi

El primer paso es abrir los archivos. sw y .sxi que contienen la informacion
ecografica, es necesario que estos dos archivos se encuentren en la misma
ubicacion y tengan el mismo nombre. Una vez oprimido el boton Abrir Archivo en
la pantalla principal App se realiza la busqueda y apertura del archivo. sw, el
archivo. sxi se cargara automaticamente.

Figura G.1. Inicio de la aplicacién (1) Abrir Archivo (2) Seleccionar archivo .sw de

la lesion a evaluar (3) Cargar archivo
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Una vez cargados estos archivos se despliega la pantalla Imagen de Referencia
donde se visualiza el primer marco en escala de grises de la ecografia a evaluar.
Se debe oprimir el botdn Regresar para continuar con el siguiente paso.

Figura G.2. Imagen de referencia (1) Regresar a la pantalla
principal

% Imagen de Referencia - OIEN

G.2. Cargar el elastograma

Si se cuenta con un elastograma este se carga por medio del boton Abrir
elastograma, al presionar el boton se debe buscar la ubicacién del archivo
(archivo con extension yml), una vez ubicado se procede a abrirlo y se desplegara
la ventana Elastograma. Se debe de fijar el marco de referencia para esto es
necesario oprimir el boton Calcular elastograma, en la pantalla desplegada con la
segunda barra de desplazamiento se elige el nimero del marco de referencia, una

vez fijado el nUmero se pulsa el botén Salir.
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Figura G.3. Cargar elastograma (1) Abrir elastograma (2) Seleccionar archivo.
yml de la lesion a evaluar (3) Cargar archivo (4) Regresar a la pantalla principal
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Figura G.4. Seleccionar Marco de referencia (1) Abrir pantalla Elastograma (2)
Fijar el marco de referencia por medio de la barra deslizante (3) Regresar a la
pantalla principal
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Para calcular el elastograma en caso que sea necesario se debe pulsar el botén
Calcular Elastograma y se desplegara la pantalla Elastograma, dentro de esta
se encuentran gran cantidad de términos, para la eleccion del marco de referencia,
el marco de post compresion y el punto medio se cuenta con barras de
desplazamiento en la parte inferior, los demas parametros estan ubicados en el

recuadro Parametros AM2D.
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Figura G.5. Calcular Elastograma (1) Abrir pantalla Elastograma (2) Seleccionar
parametros con las barras deslizantes (3) Seleccionar parametros (4) Calcular
Elastograma (5) Estado del proceso de célculo

* .

Porbmeyes D

«
>

Moo B¢ neferesciai 37 5 L Gradar Elamagrama o s ¥
« »

Marco de post comprendec 33

Una vez se hayan fijjado todos los parametros se procede al calculo del
elastograma (botén Calcular) este proceso tomara un tiempo por lo que se
muestra el letrero Calculando por favor espere, si el resultado es satisfactorio se
procede a seleccionar la opcion ¢Grabar elastograma al salir? vy finalmente se

retorna a la pantalla principal por medio del boton Salir.
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Figura G.6. Guardar elastograma (1) Seleccionar la opcion de grabar
el elastograma (2) Regresar a la pantalla principal

lamograma ? n

G.3. Obtener diagnostico

Una vez cargado el elastograma se oprime el boton Calcular Segmentacion, se
desplegara la pantalla Clasificacién. El primer paso es pulsar el boton Region de
Operacion, esta seleccion se puede hacer en la imagen de referencia en modo B
0 en elastograma segun la opcion que se seleccione. En la pantalla emergente se
debe seleccionar la ROI deseada, se recomienda que en el centro de esta se
encuentre la lesién a diagnosticar, para escoger esta area se fija el apuntador en
un punto y se arrastra de tal manera que se forme un recuadro alrededor de la

lesion, finalmente se pulsa la tecla Entrar.
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Figura G.7. Seleccion de la ROI (1) Region de operacion (2) Seleccion de la ROI
mediante recuadro (3) Presionar tecla Entrar

Finaliza la seleccion de la ROI se visualizara el contorno de lesion en modo B
encontrado, con el botdbn Segmentacién se encuentra el contorno de la lesion en
el elastograma teniendo en cuenta la misma regién de interés seleccionada

anteriormente.
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Figura G.8. Segmentacion del elastograma (1) Contorno de la lesion en la
Imagen en modo B (2) Contorno de la lesibn de la imagen en modo B
superpuesto en el elastograma (3) Segmentacion del elastograma
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Figura G.9. Sobreposicion de los contornos (1) Contorno en el elastograma
(2) Sobreposiciéon

Chanilinciin 11

Carmctorktias

Al oprimir el boton Sobreposicién se muestra la interseccion de los dos contornos

y se procede a realizar la primera clasificacion (Botén Clasificar) los resultados de

esta clasificacibn se imprimen en el recuadro Resultados de clasificacién,
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mientras se esta realizando este procedimiento aparecera el letrero Calculando
Caracteristicas en la parte inferior de la pantalla.

Figura G.10. Primera clasificacion (1 y 2) Area superpuesta de los contornos
(3) Clasificacion (4) Estado del proceso de clasificacion

Chanificacnin B

Caractorition

Figura G.11. Segunda clasificacion (1) Resultados primera clasificacion (2)
Clasificacion
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Una vez realizada la primera clasificacion se debe realizar la segunda
clasificacion, para ello se oprime el boton Clasificacién Il. Por ultimo, se podran
visualizar las caracteristicas utilizadas en cada una de las clasificaciones con el

botén Caracteristicas.

Figura G.12. Caracteristicas encontradas (1) Resultados clasificaciones (2)
Caracteristicas de la lesion (3) Casos similares | (4) Casos similares Il
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Para mirar casos similares al que se ha diagnosticado se oprime cualquiera de los
dos botones Casos similares | o Casos similares Il, en este caso se desplegara
la carpeta de lesiones benignas o la carpeta de quistes respectivamente, se
selecciona cualquiera de los casos que contenga esta carpeta y se abre el archivo
.Sw de esta manera se despliega la pantalla Caso similar, en donde se ve la
ecografia del caso similar acompafiada de las caracteristicas y el diagnostico de

esta lesion, con lo que se puede realizar una comparacion.
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Figura G.13. Seleccion de un caso similar (1) Eleccién de uno de los casos
similares (2) Abrir archivo .sw del caso similar (3) Diagnostico y
caracteristicas del caso similar
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ANEXO H: APORTE DE LAS CARACTERISTICAS ELASTOGRAFICAS
TOMANDO EL TOTAL DE CARACTERISTICAS EXTRAIDAS

En las tablas H.1 y H.2 se pueden observar los resultados de la clasificacion de los
63 casos haciendo uso de las caracteristicas descriptivas, morfologicas y de
textura y del clasificador redes neuronales artificiales, se etiquetaron las lesiones
benignas con 10, sospechosas con 20 y malignas con 30. En la fase 1 de pruebas
al realizar la clasificacion con el total de caracteristicas y las redes neuronales
artificiales se obtuvo una precision del 73 % al eliminar las caracteristicas del
elastograma la precision disminuyo a un 53.97 %, lo que corresponde a 34 casos

bien diagnosticados de 63.

Tabla H.1. Clasificacion | RNA sin caracteristicas de elastografia grupo 1.

Muestra Clase | Diagndstico Muestra Clase | Diagndstico
RNA Real RNA Real

1 10 Benigno 17 20 sospechoso
2 10 Benigno 18 20 Sospechoso
3 10 Benigno 19 20 Sospechoso
4 10 Benigno 20 20 Maligno
5 10 Benigno 21 30 Maligno
6 10 Benigno 22 20 Maligno
7 20 Benigno 23 20 Maligno
8 10 Benigno 24 10 Maligno
9 10 Benigno 25 10 Maligno
10 10 Benigno 26 20 Maligno
11 10 Benigno 27 10 Maligno
12 20 Benigno 28 20 Maligno
13 20 sospechoso 29 10 Maligno
14 10 sospechoso 30 20 Maligno
15 20 sospechoso 31 20 Maligno
16 20 sospechoso
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Tabla H.2. Clasificacion | RNA sin caracteristicas de elastografia grupo 2.

Clase | Diagnostico Clase | Diagnostico
Muestra RNA gReaI Muestra RNA gReaI

1 30 Benigno 17 30 Sospechoso
2 10 Benigno 18 20 Sospechoso
3 10 Benigno 19 30 Sospechoso
4 10 Benigno 20 30 Maligno
5 30 Benigno 21 30 Maligno
6 30 Benigno 22 30 Maligno
7 10 Benigno 23 30 Maligno
8 30 Benigno 24 30 Maligno
9 10 Benigno 25 10 Maligno
10 30 Benigno 26 30 Maligno
11 30 Benigno 27 30 Maligno
12 30 Benigno 28 30 Maligno
13 30 sospechoso 29 30 Maligno
14 30 sospechoso 30 30 Maligno
15 30 sospechoso 31 30 Maligno
16 30 sospechoso 32 10 Maligno

Se realiza la optimizacion

de las caracteristicas descriptivas, morfologicas y de

textura mediante la herramienta stepwise y el vector de caracteristicas resultante

estd conformado por: factor de forma, nimero de lobulaciones, area de la lesion,

NSPD, indice de lobulaciones y disimilaridad.

Figura H.1 Resultado de la optimizacién del vector de caracteristicas Stepwise
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Con el vector optimizado se realiz6 nuevamente la clasificacion de las 63 muestras
y se obtuvieron los resultados presentados en las Tabla H.3 y en la tabla H.4. De
las 63 muestras evaluadas 48 fueron bien clasificadas lo que corresponde a un
porcentaje de precision de 76.2 %. La precision mas alta obtenida en las
diferentes pruebas utilizando todos los grupos de caracteristicas (caracteristicas
descriptivas, morfoldgicas, de textura y del elastograma) fue de 92 % esta
corresponde a la clasificacion realizada con el vector de caracteristicas
conformado por: NSPD, indice de lobulaciones, area de la lesion, disimilaridad,
dureza media del contorno en modo B, dureza media de la banda interna y dureza
media del contorno del elastograma.

Los resultados encontrados en las diferentes pruebas realizadas excluyendo las
caracteristicas elastograficas concuerdan con la naturaleza del problema, ya que
identificar la malignidad o benignidad de las lesiones depende de la elasticidad de
los tejidos, al no hacer uso de caracteristicas elastograficas el porcentaje de
precision en la primera clasificacion (lesiones benignas, sospechosas y malignas)

disminuyé del 92% al 76.2% en el mejor de los casos.

Tabla H.3. Clasificacion | RNA sin caracteristicas de elastografia y optimizacién
del vector de caracteristicas grupo 1.

Muestra Clase | Diagndstico Muestra Clase | Diagndstico
RNA Real RNA Real

1 10 Benigno 17 20 sospechoso
2 10 Benigno 18 20 Sospechoso
3 10 Benigno 19 30 Sospechoso
4 10 Benigno 20 30 Maligno
5 10 Benigno 21 30 Maligno
6 10 Benigno 22 20 Maligno
7 10 Benigno 23 10 Maligno
8 10 Benigno 24 30 Maligno
9 20 Benigno 25 30 Maligno
10 10 Benigno 26 30 Maligno
11 10 Benigno 27 30 Maligno
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12 10 Benigno 28 20 Maligno
13 20 sospechoso 29 20 Maligno
13 20 sospechoso 30 20 Maligno
15 10 sospechoso 31 30 Maligno
16 20 sospechoso

Tabla H.4. Clasificacion | RNA sin caracteristicas de elastografia y optimizacion
del vector de caracteristicas grupo 2.

Muestra Clase | Diagnostico Muestra Clase | Diagnostico
RNA Real RNA Real

1 10 Benigno 17 30 Sospechoso
2 10 Benigno 18 20 Sospechoso
3 10 Benigno 19 20 Sospechoso
4 20 Benigno 20 30 Maligno
5 10 Benigno 21 30 Maligno
6 10 Benigno 22 30 Maligno
7 10 Benigno 23 20 Maligno
8 10 Benigno 24 30 Maligno
9 10 Benigno 25 30 Maligno
10 10 Benigno 26 30 Maligno
11 20 Benigno 27 20 Maligno
12 10 Benigno 28 30 Maligno
13 10 sospechoso 29 30 Maligno
14 20 sospechoso 30 30 Maligno
15 20 sospechoso 31 30 Maligno
16 30 sospechoso 32 30 Maligno
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