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“Y levant6 la vista hacia los cielos y pregunté ;Por qué...?”

“Y los cielos se abrieron y respondieron ;Por qué no...?”

Hank McCoy






Resumen

Esta tesis presenta un procedimiento completo y automatizado de registro multi-
modal de mamografias de rayos-X y de resonancia magnética para ayudar a los
radiologos en el diagnoéstico de cancer de mama. Este método permite a los radi6-
logos, por primera vez, marcar puntos en imagenes de resonancia magnética de
la mama y, sin intervencién manual, obtener los puntos correspondientes en las

imagenes de mamografia de rayos-X craneocaudal y mediolateral y viceversa.

En la metodologia desarrollada son segmentadas autométicamente las imagenes
de resonancia magnética y de rayos-X utilizando C-Means y Otsu, respectivamen-
te. El volumen 3D obtenido de la resonancia magnética es comprimido en dos
direcciones (craneocaudal y mediolateral) usando un modelo biomecanico de la
mama. Por ultimo, las proyecciones de ambas compresiones son segmentadas y
registradas mediante transformadas afines y métodos de registro no-rigidos con

las imAgenes de rayos-X originales.

El procedimiento ha sido validado de manera cualitativa y cuantitativa por dos
expertos radidlogos de dos hospitales diferentes. La validacion cualitativa fue rea-
lizada mediante puntos marcados aleatoriamente y ofrecié muy buenos resultados
asi como acuerdo entre ambos radiélogos. El estudio cuantitativo ha ofrecido una
media de error menor de 5 mm entre los puntos marcados por los radiélogos en las

imé&genes reales y los que se han obtenido mediante la metodologia presentada.

La contribucién principal de esta tesis es el desarrollo de una metodologia comple-
ta para el registro automatico de imagenes de rayos-X y resonancias magnéticas
cuya finalidad es la localizaciéon de lesiones sospechosas de tumor en una moda-
lidad de imagen, partiendo de una posicién en la otra modalidad de imagen. Los
resultados muestran que este proceso puede acelerar el diagnoéstico de estas lesio-
nes ya que permite a los radiélogos estimar su posicién, con un error clinicamente
aceptable.






Resum

Aquesta tesis presenta un procediment complet i automatitzat de registre multi-
modal de mamografies de rajos-X i de resonancia magnética per ajudar als radio-
legs en el diagnéstic de cancer de mama. Este procediment permet als radiolegs,
per primera vegada, marcar punts en imatges de resonancia magnética de la ma-
ma i, sense cap intervencié manual, obtenir els punts corresponents en les imatges

de mamogradia de rajos-X craneocaudal i mig-lateral i a 'inversa.

En la metodologia desenvolupada les imatges de resonancia magnética i de rajos-
X son segmentades automaticament utilitzant Otsu y C-Means, respectivament.
El volum 3D obtés de la imatge de resonancia magnética és comprés en dos di-
reccions (craneocaudal i mig-lateral) utilitzant un model biomecanic de la mama.
Per 1ltim, les projeccions de les dos compressions son generades i registrades mit-
jancant transformades afins i métodes de registre no-rigids amb les imatges de

rajos-X originals .

El procediment ha sigut validat de manera qualitativa i quantitativa per dos ex-
perts radiolegs de dos hospitals diferents. La validacié qualitativa va ésser realit-
zada mitjancant punts marcats aleatoriament i obtingué molt bons resultats aixi
com concordancia entre ’opinié dels dos radiolegs. L’estudi quantitatiu ha obtin-
gut una mitja d’error inferior a 5 mm entre els punts marcats pels radiolegs en

les imatges reals i els obtinguts marcant-los amb 1’aplicacié.

La contribucié principal d’esta tesis és el desenvolupament d’una metodologia
completa per al registre automatic d’imatges de rajos-X i resonancia magneéti-
ca amb la finalitat de localitzar lessions sospitoses de tumor en una modalitat
d’imatge, partint d’una possici6é en l'altra modalitat d’imatge. Els resultats mos-
tren que aquest procés pot accelerar el diagnostic d’estes lessions ja que permet

als radiolegs estimar la seua possicid, amb un error clinicament acceptable.






Abstract

This work presents a complete and automated process of multimodal registration
between X-ray and magnetic resonance mammograms to aid radiologists in breast
cancer diagnosis. This process allows radiologists, for the first time, to mark points
in the magnetic resonance images of the breast and without any manual interven-
tion provides their corresponding points in both breast X-ray images, craniocaudal

and mediolateral, and vice versa.

In the developed methodology magnetic resonance images and X-ray images are
automatically segmented using the Otsu method and the C-Means method, res-
pectively. The magnetic resonance images are compressed in both directions (cra-
niocaudal and mediolateral) using a biomechanical model of the breast. Finally,
a projection of both compressions are performed and registered with the original
X-ray images using affine transformations and non-rigid registration methods.

The process has qualitatively and quantitatively been validated by two expert ra-
diologists from two different hospitals. The qualitative validation had been carried
out using random points and showed very good results as well as a good agree-
ment between both radiologists. The quantitative study showed a medium error
of less than 5 mm between points marked by radiologists and the corresponding
points obtained by the application.

The main contribution of this thesis is the development of a complete methodology
to automatically register X-ray and magnetic resonance images of the breast,
which objective is to locate suspicious lessions in one image modality using a
determined position from the other image modality. Results show that this process
can accelerate the mammographic screening processes since it permits radiologists

to estimate the position of lessions with a clinically acceptable error.
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Capitulo 1

Introduccion

El cancer de mama es uno de los problemas de salud mas importante en
las mujeres [1]. Su mortalidad esta relacionada con el tamafnio del tumor
y el tiempo de deteccion [1, 2, 3|. Para su deteccion se han establecido
varios tipos de imagenes: rayos-X, resonancias magnéticas, ecografias, etc.
Sin embargo, hay ocasiones en las que la deteccién con una modalidad no
es suficiente, como en el caso de tumores pequeiios, y se hace necesaria una

fusiéon o registro entre dos o més modalidades.

El registro entre imagenes de rayos-X (RX) y de resonancia magnética
(RM) es un campo estudiado por la ayuda que puede prestar a los médicos
en su lucha contra el cdncer de mama. Las notables diferencias entre ambos
tipos de imégenes justifican estos estudios y la complejidad con la que se
encuentran los especialistas que tienen que analizar y relacionar ambos

tipos de imagen.

Las imagenes de RX, también llamadas radiografias, son proyecciones bidi-
mensionales del tejido interno de una mama comprimida entre dos placas

con la paciente en posicion de bipedestacion (vertical). Los RX atraviesan
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la mama y se van atenuando al atravesar tejidos con diferente opacidad
radiolégica, imprimiendo la imagen en la placa con la energfa que les que-
da tras atravesar completamente la mama. Por lo tanto, cada punto en la
imagen puede contener informacion de varios tejidos y de, posiblemente,
diferentes posiciones dentro de la mama. Para una correcta representaciéon
de la mama, los estudios con imagenes de RX utilizan varias imagenes cap-
tadas mediante dngulos y posiciones diferentes. El proceso estandar consta
de dos imagenes: Craneo-Caudales (CC) y Oblicuo-Laterales (MLO). Las
imagenes CC se obtienen al atravesar los RX la mama de arriba a abajo de
manera completamente vertical, mientras que las MLO se obtienen al atra-
vesar los RX la mama de manera transversal. La mamograffa de RX es el
método més estandarizado y usado para la deteccién del cdncer de mama,
principalmente debido a su bajo coste, aunque tenga sus limitaciones [4, 5].
Por ejemplo, su especificidad (las estructuras benignas son clasificadas co-
mo sospechosas en un 65 %-85 % de los casos) y su sensibilidad (la densidad
de algunos tumores es similar a la de tejidos benignos en un 5 %-15 %) son
limitadas [6, 7].

Las imé4genes de RM, también llamadas simplemente resonancias, son ima-
genes tridimensionales del tejido interno de una mama. Al contrario que
las radiografias, las resonancias se obtienen mediante perturbaciones del
campo magnético de los dtomos de la mama y se obtienen sin ningin tipo
de compresion mamogréfica y con la paciente en posicion prono (boca aba-
jo). Por lo tanto, tenemos informacion tridimensional de la distribucion de
tejidos de la mama. Las imégenes de RM obtienen buenos resultados en la
deteccion de pequenos tumores [4, 8, 9] , pero carecen de estandarizacion

Yy son caras.

La combinacién de ambas modalidades supone, por lo tanto, todo un avan-
ce en el diagnoéstico del cancer de mama ya que lesiones sospechosas de

tumor detectadas mediante mamografias de RX pueden no ser detectadas



en las iméagenes de RM y viceversa, lo cual dificulta su diagnoéstico. Esta
combinacién, como se vera mas adelante, no es una tarea sencilla ya que
se trata de una tarea multidisciplinar donde varias areas de investigacion
estan implicadas, como por ejemplo: la segmentacion de imigenes, la simu-
lacién virtual de compresiones, la proyecciéon de volimenes 3D y el registro

de imagen.

Los primeros intentos de hacer un registros RX-RM fueron llevados a cabo
por Behrenbruch et al. [10] en 2003 y por Marti et al. [11] en 2004. Estos
autores utilizaban los limites de la mama y marcadores internos artificiales
para ajustar las proyecciones del volimen de la RM a las im4genes de RX
correspondientes. En estos trabajos se hacia imprescindible contar con la
ayuda de un especialista en cada paso del proceso para que interviniera
manualmente en la segmentacion, establecimiento de marcas, etc. En estos
primeros intentos no se tenian en cuenta las deformaciones que se producen
en el interior de la mama ya que, como se ha comentado, se intentaba
registrar la proyeccién del volumen sin deformar con las imégenes de RX

reales.

Poco después, comenzaron los trabajos con simulacién de las deformacio-
nes experimentadas durante la generacién de imégenes de RX. El uso de
elementos finitos para la simulacién de la compresion utilizando modelos
biomecénicos se extendié. Uno de los primeros intentos realizados sobre
seis pacientes obtuvo una media de error en el registro de 4.3 mm [12].
Sin embargo, esta aproximacién necesitaba interaccionar con un experto

radi6logo durante la mayor parte del proceso.

Autores como Rajagopal et al. [13] o Chung et al. [14] utilizaron modelos
biomecanicos diferentes a los anteriores para localizar microcalcificaciones
en RM, pero la media del error de su metodologia no fue cuantificada.

Extendiendo el método de la localizacién de microcalcificaciones al registro
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real entre RM e imagen de RX CC, Reynolds et al. |15] consiguié una buena
evaluacion de 4 casos pero solo cualitativamente (a nivel visual) y atn sin
ser un proceso completamente automatizado. Lee et al. [16], mediante la
optimizacién de la posicién de la mama en las placas durante la simulacién
de la compresion, consigui6 reducir el error cuantificado de registro de 16.4
mm a 3.1 mm. Sin embargo, sblo se evalu6 un caso y el proceso ain requeria

mucha interaccién humana.

Sélo recientemente se han conseguido metodologias automatizadas de regis-
tro. La metodologia de Hopp et al. [17] presenta 79 casos estudiados donde
se realiza el registro automatico de RM con imagen de RX CC. Basado en
un trabajo previo [18], los autores sugieren que extender la aplicacion al
registro de imagen de RX MLO es trivial. Sin embargo, la presencia del
musculo pectoral en las MLO y la proyeccion del volumen de RM cuando
los voxeles que lo forman no son iguales en las tres direcciones dificultan

esta extension, como se demostrard en esta tesis.

Otros trabajos recientes utilizan transformadas afines para realizar el re-
gistro. Inicialmente, se presentaron sin evaluaciéon mediante casos reales ni
simulacién de la compresion mamografica [19]. Posteriormente, anadieron
la compresion virtual a su estudio evaluando el registro RM-RX CC con 10
casos y afladiendo un modelo elipsoidal de la mama [20]. En estos trabajos
se ha obtenido un error de 19.4 mm con las transformadas afines y de 12.7

mm con el modelo elipsoidal.

Un método de registro RM-RX presentado por Mertzanidou et al. [21], con
ambas modalidades CC-MLO y précticamente automaético, ha evaluado 49
casos con una media de error en el registro de 13.1 mm. Sin embargo, aun
requiere intervencién manual para la segmentacién del misculo pectoral en
las imagenes de RX MLO.

En esta tesis se ha desarrollado una metodologia completa para el registro
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automéatico RM-RX en ambas direcciones CC y MLO. El proceso se ha
implementado en una aplicacién que permite marcar un punto en la RM y
la aplicacion muestra el punto correspondiente en la imagen de RX CC y
MLO, o se puede marcar un punto en la imagen de RX CC y otro en la de

RX MLO y la aplicacién mostrard el punto correspondiente en la RM.

En este proceso la segmentacion de las imagenes de RX CC y MLO (tejido
graso, denso y miusculo pectoral), la segmentacion de iméagenes de RM
(tejido graso, denso, piel y misculo pectoral), la compresion virtual CC y
MLO de la mama mediante MEF y un modelo biomecanico, la proyeccion
virtual de estas compresiones y el registro entre las imagenes de RX reales

v las proyecciones virtuales se realiza de manera totalmente automatica.

La aplicacién desarrollada que utiliza la metodologfa presentada en esta
tesis servird de ayuda para combinar la informacion de las imagenes de
RX y de RM sin que los radiélogos tengan que establecer mentalmente
comparaciones entre las proyecciones 2D de una mama deformada con un
volumen 3D sin comprimir, ayudandoles en sus diagnosticos y agilizando
as{ el proceso del analisis de imagenes mamograficas. Para mayor facilidad
de uso, se ha implementado una interfaz de facil manejo con la que los
radiélogos puedan interactuar sin dificultades y, a través de la cual, estos
radiélogos han llevado a cabo la validacién cualitativa y cuantitativa del

método de registro desarrollado.

1.1. Objetivos

El objetivo principal de esta tesis es la definicién de una metodologia que
realice el registro entre mamografias de RX y de RM sin intervencién ma-

nual. Es decir, la tnica interaccién humana durante el proceso seré la de
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seleccionar inicialmente las imégenes correspondientes y, una vez finaliza-
do el proceso, el marcado de puntos de interés en las imagenes de RX o
de RM. El sistema se encargarad de realizar automaticamente todas las ta-
reas necesarias para que se muestre el punto en el otro tipo de imagen.
Estas tareas que se muestran de manera esquematizada en la figura 1.1
son: segmentacion de iméagenes (tanto de RX como de RM), deformacion
virtual de la mama, proyeccién de la mama deformada, registro entre la
imagen de RX real y la obtenida virtualmente, y la identificacién del punto

correspondiente en la otra modalidad de imagen.

1.1.1. Objetivos Secundarios

Para el registro entre imégenes de RX y de RM, se necesitan dos imégenes
2D de RX y una 3D de RM. Con la RM se obtiene un modelo tridimensional
de la mama que se deformaré virtualmente para obtener dos proyecciones
con las condiciones similares a como se obtienen las iméagenes de RX reales.
Con el registro de ambas proyecciones (las reales y las virtuales) se podran

identificar puntos en ambas modalidades de mamografia.

Para simplificar la informacién presente en las imagenes, se ha de obtener
un método valido de segmentacion de imagenes de RX y de RM. Por método
valido se entiende un método eficaz y eficiente con el que obtener unas
segmentaciones correctas de ambos tipos de imagenes. La segmentacién de
las imagenes de RX servird para separar el tejido denso del tejido graso, y

la de las RM servira para separar el tejido graso, el denso y la piel.

La RM segmentada ha de deformarse virtualmente para emular el proceso
de compresién que se produce durante la obtencién de imigenes de RX.
Por lo tanto, se ha de simular el comportamiento biomecanico de la mama

de manera que se puedan obtener resultados aceptables en un periodo de



1.1. Objetivos

Imagen RX

[magen RM
CC MLO i
Segmentacion Segmentacion
RX RM
CC MLO Compresion
virtual
e MLO!
Proyeccion
cc' MLO'
REGISTRO

Figura 1.1: Proceso sequido para el registro RX-RM.
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tiempo reducido. Para utilizar la imagen tridimensional de la mama en un
modelo biomecanico es necesario, ademaés, averiguar la manera de convertir
la imagen de RM en una malla que pueda utilizarse en un programa de
elementos finitos (EF) que es la herramienta habitualmente utilizada en

modelado biomecanico.

Se ha de obtener un método de proyecciéon para emular el proceso de RX con
el que obtener radiografias virtuales a partir de la mama deformada y que
pueda modificar la posicién del emisor de RX para obtener las proyecciones

en la posicién adecuada.

Por ultimo, se tiene que conseguir un método de registro que permita re-
gistrar correctamente las imagenes de RX virtuales y reales con un error
métrico que sea clinicamente aceptable. Ademads, hay que determinar la
forma en la que se obtendran los puntos de las imagenes de RX correspon-
dientes al punto de la imagen de RM marcado por el usuario o el punto
de la imagen de RM correspondiente a los puntos de las imigenes de RX

marcados por el usuario.

1.2. Contribuciones Principales

La contribucién principal de esta tesis es la construcciéon de una metodo-
logia para el registro entre imagenes de RM-RX completamente automati-
zada, es decir, sin la intervencién del usuario en ninguna parte del proceso
excepto en la elecciéon de las imagenes a analizar. El proceso automatizado
incluye la segmentacién de RM y las dos modalidades de imagenes de RX
(CC y MLO), la deformacion virtual de la RM, su proyeccion y el registro
final.

Durante el desarrollo de la investigacion se han podido analizar diferentes
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metodologias de segmentacion, evaluando junto a radiélogos expertos las

que ofrecen mejores resultados para el objetivo final del estudio.

Se ha obtenido un algoritmo para obtener una segmentaciéon més realista de
la piel en las imagenes de RM y se ha demostrado su impacto e importancia

en el proceso de deformacién virtual.

Las diferencias en la simulacién de la compresién de las mamas cuando se
considera o no la gravedad también han sido evaluadas durante el desarrollo
de esta tesis, demostrando que los resultados son mas realistas con una

aplicaciéon adecuada de la fuerza de la gravedad.

Se ha presentado un método de registro que combina las transformadas
afines con modelos no rigidos para un correcto registro entre las imagenes

de RX virtuales y reales que ofrece resultados adecuados.

Por ultimo, se ha validado la metodologia empleando imagenes sin lesiones
0 que presentaban lesiones muy pequefias en ambas modalidades. La pre-
sencia de lesiones de tamafio medio o grande implica que el radiélogo puede
establecer la correspondencia entre modalidades de manera relativamente
facil, mientras que la aplicacion estd disenada para ser utilizada cuando
no hay correspondencia visual o ésta resulta compleja dado el tamano de
la lesién a analizar. Es por ello que se ha llevado a cabo una validacion
cuantitativa (en los casos que los expertos han podido marcar equivalen-
cias visualmente) y una cualitativa (en la que los expertos han evaluado
aproximadamente marcas realizadas al azar) obteniéndose unos excelentes

resultados.
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1.3. Esquema de la tesis

Los objetivos y contribuciones principales de esta tesis se han presentado
en este capitulo. Los siguientes capitulos describen cada uno de los pasos

seguidos en la metodologia desarrollada para realizar el registro RX-MR.

El capitulo 2 presenta una introduccién sobre el cancer de mama femenino

y las modalidades de imégenes tratadas en la tesis (de RX y de RM).

En el capitulo 3 se aborda la segmentaciéon de las imagenes de RX, tanto
CC como MLO. También se analizan las caracteristicas y configuraciones de
las imagenes utilizadas, el estado del arte sobre el tema, las investigaciones

realizadas en esta tesis y el método elegido finalmente por los médicos.

El capitulo 4 describe la segmentaciéon de las imagenes de RM. También
cuenta con un repaso bibliografico, las caracteristicas de las imagenes usa-

das, las pruebas realizadas en esta tesis y el método finalmente seleccionado.

Como se ha comentado anteriormente, para la deformacion virtual de la
mama se ha utilizado un modelo biomecanico. De este modo, en el capitulo
5 se presenta el uso de modelos biomecanicos para la deformacién virtual
de la mama, los modelos propuestos en la literatura, las pruebas realizadas
en esta tesis y la configuracion final seleccionada. También se menciona el
método seleccionado para volver a transformar la malla deformada en una
imagen 3D estadndar para poder ser tratada a continuacién. Los programas
ANSYS® y Simpleware® son presentados también en esta secciéon ya que
han sido empleados para la deformacién virtual y la generacion de mallas,
respectivamente. Estos programas cuentan con sus correspondientes licen-
cias y permisos de uso para esta tesis y su inclusién en una aplicacién.
Ambos paquetes han sido integrados de modo que el usuario no tiene que
conocer su funcionamiento ni interactuar con ellos. Es la aplicacion final

la encargada de comunicarse automéaticamente con los programas externos
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mediante scripts.

Todo lo referente al registro de las imagenes y el proceso de obtencion de
los puntos equivalentes RX-RM o RM-RX se encuentra en el capitulo 6. Lo
que se ha usado hasta la fecha de elaboracién de esta tesis en la bibliografia,
la proyeccion virtual de la mama deformada, el modelo de proyeccién de
RX que se intenta emular, los pardmetros que se han tenido en cuenta
para su implementacién, los estudios realizados, los problemas observados
y la solucién final adoptada en la aplicacion son expuestos y explicados en
este capitulo. También se mencionard el software Matlab® , porque se ha
utilizado en este apartado debido a su facilidad de calculo con matrices.
Al igual que con el resto de programas externos, se dispone de licencia y

permiso de uso.

Las conclusiones de esta tesis se presentan en el capitulo 7: aportaciones,

beneficios y problemas de la aplicacién y trabajo futuro.
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Capitulo 2

Cancer de mama. Diagnoéstico
y tratamiento

2.1. Introduccion

En este capitulo se van a describir los conceptos mas importantes relaciona-
dos con esta enfermedad, los cuales pueden ser interesantes para entender

las motivaciones, importancia y dificultad de esta tesis.

El registro entre imagenes de RX y de RM es, como se ha mencionado
anteriormente, un campo de estudio cuyo objetivo es asistir a los médicos en
el proceso de deteccién del cancer de mama. Las diferencias existentes entre
ambos tipos de imagen demuestran la complejidad con la que se encuentran
los especialistas que tienen que analizar y relacionar ambos tipos de imagen.
La combinacién de ambas modalidades supone una gran ayuda para el
especialista ya que las zonas sospechosas de tumor detectadas mediante
mamografias de RX pueden no ser obvias en las correspondientes imagenes

de RM y viceversa. La existencia de una herramienta o metodologia como
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Capitulo 2. Céncer de mama. Diagnéstico y tratamiento

la propuesta en esta tesis podra ayudar al cribado y, méas importante, al

diagnostico en este tipo de casos.

2.2. El cancer de mama

El cancer de mama es el crecimiento anémalo de células malignas en el
tejido mamario. Es uno de los problemas de salud més importantes en
mujeres [1]. Su mortalidad esta relacionada con el tamafo del tumor y
el tiempo de deteccion [1, 2, 3|, y solo el cancer de pulmén causa maés
muertes por cancer que el de mama en mujeres [3]. La Sociedad Espafiola
de Oncologia Médica (SEOM) estima que, en el 2015, sera el cancer més

diagnosticado en mujeres espanolas (figura 2.1).

Mama 21.262
Colorrectal 12.786
Ginecolégicos il 12304
Hematolégicos
Estémago

7.640

Pulmén
Pancreas
Melanoma
SNC
Vejiga

Cabeza y Cuello
Higado

Rifién

Tiroides
Esoéfago

0 5.000 10.000 15.000 20.000 25.000

Figura 2.1: Incidencia estimada de cdncer en mujeres en 2015 por SEOM.
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En el interior de la mama femenina hay entre 15 y 20 secciones llamadas
l6bulos (figura 2.2). Cada lébulo esta formado por secciones més pequenias
llamadas lobulillos, que contienen grupos de pequenas glindulas capaces
de generar leche, que es transportada entre ellos y al exterior mediante los
llamados conductos. El espacio entre los 16bulos y los conductos lo forma
el tejido denso de la mama. La mama también contiene vasos linfaticos que
estan conectados a pequenos tejidos llamados nodos linfaticos. El resto de

espacio en el interior de la mama lo ocupa el tejido graso.

Lobulillos A Lobulo

Conductos
.
Pezén — “ '

Areola

// Grasa
Nodos / /
Linféticos

Conductos
Linfaticos

Figura 2.2: Estructuras dentro de la mama (imagen obtenida a través del portal
TSID.net).

Las células normales crecen y se dividen para formar més cuando el cuerpo

las necesita. Cuando se hacen viejas o resultan danadas, “mueren” y nue-
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vas células las reemplazan. Este proceso, en ocasiones, funciona de forma
incorrecta y se forman nuevas células cuando el cuerpo no las necesita, y
las células viejas o danadas no “mueren” como deberian. Este crecimiento

anémalo de células suele formar una masa de tejido llamada tumor.

La mayoria de los tumores que se generan en la mama son benignos, es
decir, ni se extienden ni son peligrosos. Se deben principalmente a factores
genéticos y sus tinicos efectos son inflamatorios y molestos. Los malignos
pueden ser localizados o haberse extendido a través de los vasos sanguineos
o linfaticos y se clasifican en varios tipos dependiendo del lugar de la mama
donde se ha producido el crecimiento anormal y el estado de desarrollo en

el que se encuentren:

= Carcinoma ductal in situ: Se origina en las células de las paredes de
los conductos mamarios. Muy localizado, no se ha extendido a otras
zonas ni ha producido metéastasis. La tasa de curacién es aproxima-

damente del 100 %.

= Carcinoma ductal infiltrante o invasivo: Se origina en el conducto
mamario pero consigue pasar al tejido adiposo de la mama, y puede
llegar a extenderse por otras partes del cuerpo. Es el mas frecuente y

se da en el 80 % de los casos.

= Carcinoma lobular ¢n situ: Se origina en las glandulas mamarias y,
a pesar de no tratarse de un verdadero cancer, aumenta el riesgo de
que la mujer pueda desarrollarlo en el futuro. Una vez detectado es
importante que la mujer se realice una mamografia de control al ano

y varios exadmenes clinicos para vigilar posibles complicaciones.

= Carcinoma lobular infiltrante o invasivo: Se inicia en las glandulas

mamarias pero consigue extenderse y destruir otros tejidos. Entre el
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2.2. El cancer de mama

10% y el 15 % de los tumores de mama son de este tipo. Su deteccion

mediante mamografia es mas dificil.

» Carcinoma inflamatorio: es un cancer poco comun, representa un 1%
del total de los tumores cancerosos de la mama. Es agresivo y de
rapido crecimiento. La apariencia de la piel se vuelve gruesa y ahue-
cada, y pueden aparecer arrugas y protuberancias. En estos casos las

células bloquean los vasos linfaticos.

El cancer tiene un tratamiento y pronostico diferentes segiin la etapa en
la que se encuentre. El Comité Conjunto Americano del Céancer utiliza
el sistema TNM para establecer la etapa adecuada. Es el sistema més

extendido:

s La letra T seguida de un ntmero del 0 al 4 indica el tamaiio del
tumor y la propagacion a la piel o a la pared del torax (debajo de la

mama). Cuando més alto es el nimero, mayor es la propagacion.

» La letra N seguida por un nimero del 0 al 3 indica si el cancer se
ha propagado a los ganglios linfaticos de la mama y si éstos estan en

contacto con otras estructuras.

= La letra M seguida de un nimero 0 o 1 indica si se ha extendido a

otros 6rganos.

Otra nomenclatura establece los estados mediante una simple enumeracion

[22]:

» Estado 0: No existe cancer como tal, pero se han encontrado células

andémalas que aumentan las posibilidades de sufrirlo.

= Estado I: El tumor es menor de 2 cm y no hay metastasis.
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= Estado II: Subdividido en Estado IIA y IIB. En el Estado IIA, El
tumor no mide 2 cm pero los ganglios de la axila estdn afectados o
mide entre 2 y 5 cm. En el Estado IIB, el tumor mide mas de 5 cm

pero los ganglios de la axila no estan afectados.

= Estado II7: Subdividido en Estado IITA y IIIB. El IITA indica que
mide menos de 5 cm y se ha extendido por los ganglios axilares, y
éstos estan unidos entre ellos o a otras estructuras; o que mide més de
5 cm y los ganglios axilares estdn también afectados. El [IIB indica
que el céncer se ha extendido a otros tejidos cercanos a la mama
(como la piel o la pared toracica) o que el cancer se ha diseminado a

los ganglios dentro de la pared toracica.

= Estado IV. Indica que el cancer se ha extendido a otras estructuras

del cuerpo ajenas a la mama.

Las causas que generan el cancer de mama son desconocidas pero si se
conocen algunos factores de riesgo, es decir, situaciones que aumenten las
probabilidades de padecer la enfermedad [23, 24]. Algunos de los factores

de riesgo més conocidos son los siguientes:

= Sexo: Es més probable que se produzca en mujeres.

s Edad: A mayor edad, mayor probabilidad: el 60% de los casos se
da en mujeres de méas de 60 anos. Fl porcentaje es mas elevado atn

después de los 75 anos.

= Genes: Existen dos genes identificados que estan relacionados con
una mayor probabilidad de desarrollar el cancer de mama cuando se
produce algiin cambio o mutacién en ellos. Estan identificados como
BRCA1y BRCAZ2. Segun algunos estudios parece que entre el 50 %
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2.2. El cancer de mama

y el 60 % de mujeres que han heredado estos genes mutados pueden

desarrollar el cancer antes de los 70 anos.

» Antecedentes familiares: Cuando un pariente de “primer grado” (ma-
dre, hermana o hija) ha padecido cancer de mama, se duplica el riesgo
de padecerlo. Si lo ha sufrido un pariente “méas lejano”, el aumento

del riesgo es moderado.

= Antecedentes personales: Una enfermedad mamaria benigna anterior
aumenta el riesgo en las mujeres que tienen un elevado nimero de
conductos mamarios. Por otra parte, el riesgo de padecer cancer en
una mama sana en las mujeres que ya han sufrido uno (en la otra
mama) es distinto a la reaparicion del cancer en una mama que ya lo

ha sufrido con anterioridad.

» Raza: Las mujeres blancas son més propensas a tener esta enfermedad
pero las de raza negra tienen una mortalidad mayor, probablemente
debido a que se les detecta en estados mas avanzados. Las que tienen

un riesgo mas bajo son las asidticas e hispanas.

s Periodos menstruales: Cuanto antes se empieza con la menstruacion,
mayor es el riesgo (de dos a cuatro veces mayor) si se compara con
aquellas que comenzaron més tarde. Lo mismo ocurre con la meno-
pausia: las mujeres con una menopausia tardfa tienen mayor riesgo.
El embarazo después de los 30 afios también aumenta el riesgo. Estos
factores, aunque muy frecuentes, suelen tener poca incidencia sobre

el riesgo de padecer céncer.

Existen varios procedimientos para la deteccion de cdncer de mama (exa-
men fisico, mamografia de RX, ecografia, mamografia de RM, biopsias...),

siendo la mamograffa de RX el mas utilizado y estandarizado de todos
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yva que, como se ha comentado antes, resulta un procedimiento con una

excelente relacion cribado/coste [4, 5].

2.3. Generacion de imagenes de RX

Las imagenes de RX se obtienen enviando RX sobre la zona de interés del
paciente (la mama, en este caso). Una parte de esos rayos es absorbida por
el cuerpo y otra llega a un detector, tras atravesar la zona de interés, lo

cual permite la generacién de la imagen.

Los RX, descubiertos en 1895 por el aleman Wilhelm Conrad Roentgen,
son capaces de penetrar objetos opacos y proporcionar una imagen de su
estructura interna por lo que han sido la herramienta més utilizada en

medicina clinica para finalidades tanto terapéuticas como de diagnosis.

Un sistema de radiografia consta de un generador de RX, un filtro, un dia-
fragma y una rejilla para obtener la imagen (figura 2.3). El generador de
RX genera electrones, los acelera y los hace interaccionar con un material
especifico. Para ello, dispone de dos electrodos: un catodo que emite elec-
trones cuando circula corriente por él (mediante efecto termoelectrénico) y
un anodo (formado por tungsteno o wolframio, normalmente) conectado a
un potencial positivo que atrae a los electrones acelerados. El generador de
RX se encuentra aislado, para evitar choques de electrones con particulas

que no sean el &nodo y aumentar la eficacia del proceso generador.

Cuando los electrones acelerados interaccionan con los d4tomos del dnodo,
la radiacién electromagnética que se produce se conoce como RX. Esta
radiacién puede producirse por radiacién caracteristica o por radiacién de

frenado.

La radiacién caracteristica se produce con el choque de electrones acelera-
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Filtro | i : : I

Generador de Diafragma Cuerpo de interés Rejilla
rayos X b !

Figura 2.3: Sistema de radiografia.

dos con electrones de las capas mas internas de los atomos del anodo. Estos
electrones del 4nodo son arrancados de sus 6rbitas por el golpe y reempla-
zados por otros electrones de las capas méas externas. Es este reemplazo el
que produce la radiacién caracteristica conocida como RX. En radiologfa,
la radiacién caracteristica de interés es la que se produce con la expulsion
de electrones de la capa K, por ello, la energia de los electrones acelerados
tiene que ser superior a la energia de enlace de esa capa K (69.4 keV para

el Wolframio, por ejemplo).

La radiacién de frenado se produce cuando los electrones acelerados se
acercan al nuacleo de un atomo del anodo y se desvian de sus trayectorias
al ser atraidos por el ntcleo. La desaceleraciéon de estos electrones genera

una pérdida de energia que se emite en forma de radiacion (RX).

Por lo tanto, los RX estan formados por las radiaciones caracteristica y de
frenado que se producen cuando los electrones acelerados interaccionan con

los 4tomos del 4nodo.

Aunque los RX generados se proyectan en todas las direcciones, el anodo
se encuentra inclinado para proporcionar una direcciéon predominante. Las

radiaciones menos energéticas son menos eficaces y, por lo tanto, se eliminan
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mediante la utilizacién de un filtro en la direccién predominante que las
absorbe. Por ltimo, se emplea un diafragma para regular la direccion del
haz de RX.

Cuando los RX atraviesan la zona de interés, pueden pasar dos cosas: que
no se produzca ninguna interacciéon o que interaccione con los electrones de

los 4tomos del cuerpo de interés.

Si un foton de RX transfiere toda su energia a un electrén y lo arranca
de su érbita, el vacio dejado por el electrén lo ocupa otro de alguna capa
externa y el foton incidente desaparece. Este movimiento genera la emision

de otro fotén y recibe el nombre de efecto fotoeléctrico.

Si un foton de RX transfiere parte de su energia a un electron, el fotéon
es desviado de su trayectoria y el electron es arrancado de su érbita. Se
produce como antes el paso de un electréon de alguna capa externa y la

emision de otro fotdn, recibiendo el nombre de efecto Compton.

Los fotones producidos por los efectos fotoeléctrico y Compton son elimi-

nados mediante una parrilla antidifusora.

Los rayos que no han interaccionado se usan para imprimir la radiografia,
y los que han interaccionado proporcionan los diferentes niveles de gris
va que su atenuaciéon depende de las estructuras y espesor de la materia

atravesada (figura 2.4).

Existen varias imagenes de RX segiin la posiciéon en la que son tomadas. Las
més frecuentes son las Craneocaudales (CC), donde las placas de compre-
sion se sitian paralelas al suelo y las Oblicuo-mediolaterales (MLO) donde

las placas estan inclinadas 45° respecto del suelo (figura 2.4).

Para obtener la imagen de RX pueden utilizarse radiografia analdgica o di-
gital. La analdgica se obtiene utilizando placas fotograficas y es la manera

mas extendida y barata; la digital puede obtenerse digitalizando las radio-
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Figura 2.4: Imagen de RX MLO (izquierda) y CC (derecha), donde pueden apre-
ciarse distintas atenuaciones de gris (musculo pectoral, tejido graso, tejido denso).

grafias analogicas u obtenerse directamente mediante placas fosforescentes
fotosensibles. La obtencién de radiografias digitales es cara y atn no esta
extendida; en esta tesis se han utilizado radiografias analdgicas, las cuales

han sido digitalizadas.

2.4. Generacion de imagenes de RM

Para la generaciéon de imégenes de RM, se aplica un campo magnético al
cuerpo de interés (las mamas, en este caso) para que se encuentre en equi-
librio dentro de ese campo. Luego, se altera ese equilibrio mediante una
onda de radiofrecuencia y se espera a que cada elemento del cuerpo vuelva
a las condiciones de equilibrio anteriores. Al volver a estas condiciones, se

emiten ondas electromagnéticas de radiofrecuencia que son captadas por
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una antena para generar la imagen de RM. Las ventajas de esta modalidad
de imagen médica son: que utiliza una radiacién segura que no es perju-
dicial para el cuerpo, que atraviesa huesos sin atenuarse (o la atenuacion
es despreciable en esos casos) y que permite captar imégenes en cualquier

plano.

El fendémeno de la RM fue descubierto a la vez por Feliz Block y Edward
Purcell en 1946. Ambos descubrieron que algunos nicleos atémicos, al ver-
se sometidos a un campo magnético, absorben selectivamente energia en
forma de radiacion electromagnética de radiofrecuencia. Esta energia la
“devuelven” cuando regresan a un estado de equilibrio, generando una se-
nar eléctrica que puede captarse mediante una antena. En 1971, Raymond
Damadian descubria que los tiempos de relajacién magnética eran distintos
para tejidos sanos y tumorosos y es a partir de esa década cuando empiezan

a obtenerse las imagenes de RM.

Las particulas elementales tienen una propiedad llamada espin, que con-
siste en un momento angular intrinseco de valor fijo. Para toda carga en
movimiento el espin representa propiedades magnéticas. Cuando el ntimero
de protones o electrones es par, los espines tienen sentidos opuestos y se
anulan, por lo que el fenémeno de la RM es efectiva con ntcleos atémicos
que tengan un nimero impar de elementos. Los 4tomos de Hidrégeno que
s6lo tienen un protén, son los que se usan generalmente para la obtencion

de imagenes en RM.

Si no hay un campo magnético presente, los espines de los protones de
Hidrogeno se encuentran orientados al azar y su momento magnético total
(la suma de todos los valores de los espines de cada elemento) es 0. Cuan-
do sobre los protones de Hidrogeno acttia un campo magnético (B), sus
momentos magnéticos se modifican para ser pararelos a B. Como llevan

asociado un movimiento de rotaciéon, la combinacién de éste con la fuerza
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ejercida por B genera un movimiento giroscopico (también llamado de pre-
cesion) con el que el proton gira alrededor de su eje y el eje gira alrededor de
la direccion de B. La orientacion puede ser paralela (con la misma orienta-
cion que B) o antiparalela (con la orientacion opuesta a B). La orientacion
paralela corresponde a un estado energético bajo y la antiparalela a uno

alto.

Las imagenes de RM trabajan con voxeles, elementos de volumen del cuer-
po. En un véxel hay muchos ntcleos, y la suma de todos sus momentos
magnéticos se llama vector magnetizacion (M). Este vector es paralelo al
campo magnético B cuando estd en estado de equilibrio (el estado me-
nos energético). Para pasar los elementos a un estado de excitacion (més
energético), se aplica energia de la misma frecuencia. La frecuencia que se
usa para los campos magnéticos en las RM recibe el nombre de frecuencia
de precesion o de Larmor, y pertenece al rango de frecuencias de las ondas
electromagnéticas de radiofrecuencia. Esta energia se envia mediante pulsos
de radiofrecuencia de corta duracién para excitar los ntucleos de Hidrégeno.
Para que el proceso sea eficaz, la onda de radiofrecuencia debe de tener un
campo magnético perpendicular al de los atomos (B) para que el giro de M
sea maximo. Al enviar el pulso y absorber los niicleos su energia, el vector
M gira un angulo « respecto al eje Z. Este angulo depende de la intensidad
del pulso y de su duracién. Los angulos mas utilizados en imégenes de RM
son los de 90 y 180 grados, los dngulos menores de 90 se usan para obtener
imégenes de manera més rapida; el pulso que provoca un giro de « grados

se llama pulso «.

Cuando se quita el pulso de radiofrecuencia, el sistema vuelve a la situacion
de equilibrio original mediante un proceso de relajacién. La energia es ab-
sorbida por el medio en un tiempo que depende de su composicién. Durante
esta relajaciéon, la componente Z de M va recuperando su valor original,

mientras que la componente XY va disminuyendo y girando alrededor del
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eje Z. Este movimiento de la componente XY genera una sefial eléctrica
(lamada senal de libre precesion) que es la recogida por una antena y la

que proporciona la imagen de RM, una vez obtenida la de todos los voxels.

Para obtener imagenes de RM hay que repetir el pulso varias veces. La con-
figuracion y tiempos de las secuencias es un tema de investigacion abierto y
que queda fuera del alcance de esta tesis, pero hay algunas secuencias con-
sideradas bésicas como: Espin-Eco, Inversién-Recuperacion, Gradiente-Eco

o Saturacion-Recuperacion.

Los pixeles de las imagenes de RM obtenidas mediante la sehal recibida
en la antena contienen informacién de un véxel del cuerpo estudiado. Para
seleccionar un corte (plano transversal) del cuerpo, se aplica un gradiente de
campo magnético en la direccidn Z para que actde junto al campo uniforme
B. Con ésto, se conseguird que cada corte tenga un campo B de distinto
valor y, por lo tanto, la frecuencia de precesion también sera distinta. A la
hora de enviar el pulso de frecuencia para excitar los niicleos, se envian con
una frecuencia concreta al valor del campo adecuado y sélo se excitaran los
elementos pertenecientes a ese corte. El valor del gradiente y el ancho de
banda de la frecuencia del pulso determinaran el grosor del corte: cuanto
més grande sea el gradiente y menor el ancho de banda, mas delgado sera

el corte.

Para identificar las filas en el corte, se utiliza la fase. El llamado gradiente
codificador de fase (gradiente en la direccion Y') se activa entre el pulso de
radiofrecuencia y la obtencién de la senal para que los espines del corte en
concreto (el del campo mas intenso) precesen de manera méas répida que
el resto durante ese tiempo. Esta diferencia de fase se detecta utilizando la
transformada de Fourier, creando un nimero N de senales con diferentes
fases para codificar las N filas. Andlogamente, el gradiente codificador de

columnas (gradiente en la direccion X)) se utiliza para identificar las colum-
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nas del corte en cuestiéon y también se utiliza la transformada de Fourier
para establecer sus valores. De este modo, se obtendria una matriz RxA
donde R tendra la informacién de las frecuencias y A la de las fases. La
inversa de la transformada de Fourier permitird obtener la imagen 2D del

corte tratado.

Al final del proceso, se obtiene un niamero de imagenes igual al nimero de
cortes seleccionado. Estas imégenes suelen almacenarse en formato Digital
Imaging and Communication in Medicine (DICOM ), un formato de imagen
médica estandar. El formato DICOM se utiliza para el manejo, almacena-
miento y transmisiéon de imagenes médicas, e incluye un formato de fichero
con una cabecera definida en la que se almacenan datos de interés relacio-
nados con la imagen (por ejemplo, para mamografias pueden encontrarse
valores relacionados con la posicién, datos personales del paciente, valores

del campo magnético...) y estd ampliamente integrado en hospitales.

Las imagenes de RM no estan tan estandarizadas como las de RX y pueden
encontrarse imagenes con varias configuraciones (figura 2.5): n° de cortes,

diferentes sefiales de supresion de tejidos, etc.

Figura 2.5: Corte de DICOM con supresion de grasa (izquierda), T1 (centro) y
T2 (derecha,).
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2.5. Tipos de biopsia

La biopsia es una operacién realizada para la extracciéon de tejido de una
zona especifica del cuerpo y suele ser un procedimiento sencillo. Para el
tema relacionado con esta tesis, si un médico encuentra algo sospechoso en
un estudio de imagenes mamogrificas o mediante el tacto, procederd a la
realizacion de una biopsia. Un patologo (especialista en el diagnostico de
enfermedades) analizara la muestra de tejido para determinar la existencia
de células cancerosas. Si se detecta la presencia de céncer, se pasa a analizar

las caracteristicas del mismo.

Existen diferentes técnicas para la realizacién de biopsias, y se intenta siem-
pre utilizar el procedimiento menos invasivo. Este sera el que implique la
menor incision y cantidad de cicatrices posible. Sin embargo, la eleccion
final del procedimiento dependerd de cada situacidon particular. La biopsia
puede realizarse mediante la utilizacién de una aguja que atraviesa la mama
para extraer la muestra de tejido, o puede consistir en un procedimiento
quirdrgico menor consistente en cortar a través de la piel para extraer el

tejido sospechoso.

Existen principalmente tres tipos de biopsia [25]:

» Biopsia por aspiraciéon con aguja fina (FNAB). El médico uti-
liza una aguja muy fina colocada en una jeringa para extraer una
cantidad minima del tejido sospechoso. Este tipo de biopsia puede
pasar por alto el cancer si el especialista no acierta en la zona donde

esta el tejido sospechoso.

» Biopsia por puncién con aguja gruesa (CNB). Similar a la
FNAB pero utilizando una aguja un poco mas grande. Por lo general
no deja cicatrices ni internas ni externas, y tiene més probabilida-

des de obtener un resultado mas claro que la FNAB al obtener una

28



2.5. Tipos de biopsia

cantidad mayor de tejido.

» Biposia quirirgica (abierta). Esta biopsia se realiza mediante el
corte del seno para extraer una cantidad determinada de la zona
sospechosa para ser observada en el microscopio. Se la denomina por
incision si s6lo se extrae una parte del tejido, y por escisidn si se

extrae todo el tejido sospechoso.

Tras la extracciéon del tejido, en algunos casos se coloca un marcador en la
zona donde se realiz6 la biopsia. Estos marcadores son dispositivos dimi-
nutos metélicos que aparecen en las imigenes mamograficas, y sirven para
marcar el lugar donde se realizd y poder observar en estudios posteriores

si se ha producido algin cambio.

Las imagenes mamogréaficas (de RX, de RM y ecografias) pueden utilizarse
para guiar la insercion de la aguja (en las FNAB y CNB) al médico encar-
gado de la biopsia. La metodologfa presentada en esta tesis puede asistir
también al médico encargado de realizar la biopsia al disponer de la infor-
macién combinada de las modalidades de RX y de RM, ya que le permitira

observar la zona sospechosa en ambas modalidades de imagen.
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Capitulo 3

Segmentacion de mamografias
de RX

El objetivo principal de esta tesis es la creaciéon de una metodologia que
permita el registro entre mamografias de RX y de RM sin intervencién
manual, para ello, uno de los primeros pasos que debe realizarse es la seg-
mentacion (diferenciacion por tejidos) de ambas imagenes. En este capitulo
se describe el trabajo que se ha llevado a cabo para conseguir la segmenta-
cion de radiografias. Se explicard lo que ha hecho la comunidad cientifica
respecto a este tema, las pruebas realizadas durante el desarrollo de esta
tesis y los métodos finalmente elegidos para formar parte de la aplicacion
final. La segmentacién de las imagenes de RX dejara las imagenes CC y
MLO segmentadas en tejido graso y tejido denso, eliminando cualquier ar-
tefacto presente en el fondo de la imagen, asi como el musculo pectoral que
suele aparecer en las MLO. Seran estas imagenes segmentadas las que se

registren con las proyecciones virtuales generadas.
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3.1. Introduccién a la segmentaciéon de mamogra-

fias de RX

La segmentaciéon de mamografias de RX para su posterior tratamiento in-
forméatico ha sido un campo ampliamente explorado y estudiado por la
comunidad cientifica. En primer lugar, se utilizan métodos de segmenta-
cibn para separar la mama del fondo de la radiografia (muy importante
en radiografias analdgicas, ya que pueden contener mucho ruido de fon-
do). Una vez aislada la mama, los métodos de segmentacion se utilizan
para separar tejidos internos (denso, graso, piel, etc.) y/o masas anémalas

(tumores, masas sospechosas, etc.) que faciliten el analisis de las iméagenes.

Segmentaciéon del fondo

Para segmentar la mama del fondo se han utilizado diferentes aproximacio-
nes, desde una simple umbralizacion [26] a segmentacion manual utilizando
programas profesionales como Scion Image® y PhotoShop® [27]. Se han
propuestos varios métodos de deteccion de objetos [28] en los que, en un
primer momento, se binariza la imagen de manera que los objetos (la ma-
ma y objetos extrafios/ruido del fondo) quedan etiquetados con un valor
v el fondo con otro y después se separa el objeto de mayor area, que seré
la mama. El problema principal de esta aproximacién es que si la imagen
presenta bordes luminosos, se incluiran en el objeto mayor. Otro problema
es que el valor de gris que se utilice para umbralizar la imagen afectara
al limite entre lo que se considere fondo y lo que se considere objeto, de
manera que el proceso puede quedarse con menos mama de la necesaria
o pasar informacién de fondo como parte de la mama. Estas complicacio-

nes pueden atenuarse realizando un preumbralizado con los valores de gris
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més elevados y mas bajos de la mamografia, eliminando los posibles bordes

luminosos y la incierta frontera entre objetos y fondo.

Algunos autores han optado por métodos de segmentacién basados en se-
millas |28, 29], en los que se define una rejilla que divide la imagen en zonas
independientes, denominadas ventanas. De cada ventana se debe encontrar
el pixel de mayor brillo (méximo local) que es lo que se llama semilla.
Dependiendo del tamano de ventana, se obtiene un nimero mas o menos
elevado de semillas que representan a toda la poblacion de pixeles. Cada zo-
na, al ser independiente, se puede estudiar en paralelo. La idea fundamental
del algoritmo de segmentacién es la asignacién de pixeles con el nivel de gris
mas o menos parecido a la misma region. Una region se puede definir como
el conjunto de pixeles vecinos entre si, cuya diferencia de tonalidad con
la semilla de la regién pertenece al mismo rango. Una vez “plantadas” las
semillas, se crean estas regiones que marcan las zonas de riesgo en la mamo-
grafia. La fiabilidad del proceso depende, en todo momento, del plantado
de semillas y de la precisién con la que se realice su posterior colocacion. El
amplio abanico de opciones e implementaciones posibles (kdirees, arboles
binarios balanceados, colas de vecinos, threads, soluciones ad-hoc...), junto
con los diferentes conjuntos de prueba empleados hace dificil determinar

qué opciones son las que obtienen mejores resultados.

Otros autores han intentado segmentar la imagen del fondo utilizando ma-
trices de coocurrencias y deteccion de texturas [30]. La matriz de coocu-
rrencia representa la dependencia espacial entre dos niveles de gris de la
imagen. Fsta matriz se forma para cada vector dado, definiendo la separa-
cion espacial entre dos pixels sobre los cuales se calcula la dependencia de
niveles de gris y reagrupando las estimaciones de la densidad de probabi-
lidad conjunta de todas las parejas de puntos separados por el vector. Al
final, todos los componentes son divididos por el nimero total de parejas

analizadas. Se obtienen varios parametros de evolucién a partir de la ma-
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triz, y con ellos se obtiene la textura correspondiente. Los pardmetros méas
significativos son: el contraste, que mide la reparticién de los coeficientes
de la matriz con respecto a la diagonal principal; el momento angular de
segundo orden, que indica el nivel de homogeneidad de la textura; y el
momento de orden cuatro, que establece relaciones entre tres pixeles. Sin
embargo, los resultados obtenidos por estos procedimientos dependen en
gran medida de la calidad de la mamografia (en las muy claras, por ejem-
plo, se suele tomar como parte de la textura de la mama zonas claras de la

imagen que en realidad no corresponden a la mama).

Dependiendo del grado de perfecciéon con el que se pretenda segmentar la
mama, se puede encontrar en la literatura algunos métodos mas complica-
dos. Por ejemplo, en Huang et al. [31] utilizan una umbralizaciéon basada
en K-Means (clustering) para separar automaticamente la mama del fondo
de la mamografia, mientras que Wirth et al. [32] la separaciéon se reali-
za mediante un algoritmo de logica difusa (fuzzy logic). También pueden
encontrarse trabajos como el de Dharshana et al. [33] donde se utiliza un al-
goritmo Fast-Marching junto a operadores morfoldgicos para la estimacion

de la zona de la mama.

Segmentacion del musculo pectoral

Una vez se ha conseguido separar la mama del fondo, eliminando posibles
errores y artefactos graficos en la imagen, hay que segmentar el muscu-
lo pectoral para eliminarlo por carecer de interés para el analisis que se
pretende realizar o para separarlo del resto de la mama para evitar que
se confunda con otros tejidos. Esta segmentaciéon es un proceso ain mas
delicado que el de separar la mama del fondo. Sea cual sea la estrategia a

seguir, el primer paso es decidir la orientacion de la mama (si es izquierda
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o derecha) para saber en qué lugar hay que empezar a buscar el musculo
pectoral. Afortunadamente, es un proceso bastante sencillo y con multi-
ples aproximaciones: desde analizar la curvatura de los dos bordes de la
mama hasta calcular el centro de masa del objeto y ver en qué mitad hay
mas pixeles, pasando por la divisién de la imagen en regiones y estudian-
dolas individualmente. La verdadera dificultad es, una vez determinada la

orientacién, conseguir segmentar de manera adecuada el misculo pectoral.

Una aproximacion répida y no demasiado acertada es suponer unas incli-
naciones predeterminadas para el misculo pectoral, segmentar la mama
teniendo en cuenta cada una de las inclinaciones y ver cual de las imagenes
resultantes es la méas adecuada (comparando la parte segmentada que re-
presenta el musculo, por ejemplo). Aunque es facilmente implementable, se
desaconseja esta aproximacién a menos que se necesite una segmentacion

aproximada y no demasiado acertada.

Entre las técnicas de separacién del muasculo pectoral, hay autores que se
decantan por el crecimiento de regiones [34, 35, 36|. Para ello, se planta una
semilla en el musculo pectoral (que, una vez determinada la orientacion de
la mama, seré el primer pixel del lado recto) y se utiliza un algoritmo
de crecimiento de regiones para determinar la zona a la que pertenece al
misculo. Existen multitud de algoritmos de crecimiento de regiones con
diferentes métodos correctores para impedir que se incluyan zonas de la

mama en la region correspondiente al musculo [34, 35, 36| (figura 3.1).

Otros métodos se basan en el uso de la geometria y la determinacién de
rectas para eliminar el musculo, al igual que hemos comentado anterior-
mente, pero empleando técnicas mas complejas [37] como transformar la
imagen mediante la transformada de Hough para detectar las lineas rectas
e intentar elegir la que representa el limite entre el misculo y la mama

(figura 3.2), o usar el mismo principio geométrico citado anteriormente pe-

35



Capitulo 3. Segmentacién de mamografias de RX

Figura 3.1: Diferentes crecimientos de regiones a partir de una misma semilla.

ro utilizando ROIs (Regions Of Interest, ventanas concretas de la imagen)
y métodos iterativos son algunas de las opciones que se estan barajando

actualmente.

Figura 3.2: Segmentacion Hough. De izquierda a derecha: imagen de RX original,
ROI con filtro Sobel, transformada de Hough, eleccion de recta y imagen de RX
segmentada.
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Segmentaciéon de tejidos internos

Como sucedia con el fondo y el musculo pectoral, algunos autores clasifican
manualmente los tipos de tejido mediante programas comerciales en tejido

graso, denso y lesionado [27].

Existe una aproximacion que segmenta el Tejido FibroGranular (FGT') de
las radiograffas aprovechando el conocimiento sobre la anatomia de las es-
tructuras de la mama y su apariencia radiografica [38]. Esta aproximacion
usa un operador sensitivo para diferenciar entre las intensidades medias
de dos ventanas concéntricas circulares. Los didmetros de estas ventanas
se eligen de acuerdo al tamano medio de los Terminal Duct Lobular Units
(TDLU) que forman el FGT (1-2 mm). La distribucion espacial de estos
TDLU se usa para establecer la posicién del FGT, mediante un “emborro-

namiento” gaussiano sobre los TDLU detectados (figura 3.3).

Figura 3.3: Segmentacion de FGT mediante el método mencionado en Bakic et
al. [38].
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Otros estudios segmentan microcalcificaciones en radiografias empleando el
meétodo llamado Blanket Method [31]. En un primer momento, se utilizan
los limites superior Ur e inferior Lr para obtener la superficie del area
(S(r)) de un objeto en (x,y) con un nivel de gris de I(x,y). Al ser S(r)
proporcional a r, asi se puede calcular la dimensién fractal D basada en

log S(r) y logr, como puede verse en las ecuaciones 3.1 y 3.2.

S(r) = kr*=P) (3.1)

log S(r) — logk
log r

D=2- (3.2)

S(r) sera una superficie de la imagen con una varianza especificada por r,
mientras que D puede usarse como una medida de la textura de la imagen.
Para la deteccion de microcalcificaciones, se tienen en cuenta gradientes y
varianzas elevados en la textura de las microcalcificaciones. En el trabajo
mencionado [31], se refina esta busqueda anadiendo un segundo paso en
el que se eligen so6lo las zonas sospechosas de mayor intensidad mediante
operadores especificos para realzar contrastes, considerando que las sefiales

més luminosas son las que corresponden a microcalcificaciones.

Otros autores han conseguido una segmentaciéon bastante precisa de micro-
calcificaciones combinando técnicas mateméticas (Active Rays con B-spline
wavelets) para determinar un margen inicial para después precisarlo me-
diante un crecimiento de regiones limitado al margen senialado (figura 3.4)
[39]. El trabajo concluye sugiriendo que la combinacion de Active Rays con

el crecimiento de regiones es equiparable al criterio visual humano.

Varios clasificadores estadisticos también han sido probados para la seg-

mentacion de tejidos en radiografias [40]. Para estos casos, se construye
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Figura 3.4: Segmentacion de microcalcificaciones en el articulo de Arkidis et al.

/39].

un arbol de decisiones binario (BDT') a partir de vectores de caracteris-
ticas formados por pixeles vecinos de cada pixel de la imagen (texturas),
obteniendo regiones sospechosas en las radiografias analizadas con el BDT
(figura 3.5).

La clasificacion del tejido en graso y granular en radiografias utilizando
varios vectores de caracteristicas también ha sido ampliamente tratado:
granulometria mediante aperturas y texturas de Law, obteniendo mejores
resultados al utilizar las texturas de Law [41, 42, 43, 44].

Las mixturas gaussianas se han aplicado también para obtener ROIs de te-
jido fibroglandular [45]. Como paso previo, la mamografia se bajo-muestrea
en 3 resoluciones diferentes y sus datos se combinan utilizando la mixtu-
ra gaussiana resuelta mediante un algoritmo conocido como Fzpectation-

Mazimization (EM). La ventaja de este método complejo es que permite
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Figura 3.5: Deteccion de regiones sospechosas mediante BDT en Kegelmeyer et

al. [40].
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la eleccion de ROIs de manera no supervisada (automética).

El uso de Support Vectors Machine (SVM) también se ha empleado para
intentar segmentar el tejido en normal y anormal [46]. En este caso se ob-
tienen vectores de caracteristicas usando texturas basadas en el indice de
Moran y el coeficiente de Geary (figura 3.6). El indice de Moran propor-
ciona informacién sobre la correlacién espacial entre pixeles, con valores
entre (-1, -1), de correlacion total espacial positiva a correlacion total es-
pacial negativa. Este indice da un indicador global de la correlacién de la
imagen. Por otro lado, el coeficiente de Geary muestra las diferencias entre
pares de pixeles, con valores entre (0, 2), de correlacion espacial positiva
a correlacion espacial negativa. Este coeficiente es sensible a las diferen-
cias entre pixeles cercanos. Mediante estas caracteristicas, el SVM clasifica
subventanas de las mamografias en tejido normal y anormal, ofreciendo en

el articulo un acierto del 96 %.

Figura 3.6: ROIs clasificados por el SVM en tejido normal (las dos primeras
ROIs) y anormal (el resto de ROIs).

Un método interesante para la segmentaciéon de masas, aunque sin espe-
cificar el tipo de tejido que las forman, es el presentado por Rojas et al.
[47] bajo las consideraciones de que un objeto en una imagen sélo existe si
su contraste entre él y el fondo es elevado y que las masas en una mamo-
graffa comparten algunas caracteristicas. Primero, se realiza una operaciéon
de mejora de contraste entre las estructuras de la mama y su fondo me-

diante una serie de pasos (figura 3.7): multiescalado, parametrizacion de
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cada imagen escalada, aplicacién de una funcién no lineal que mejora cada

imagen escalada, combinacién de imégenes mejoradas.

100

EEggELEE
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Cwiginal Marmmaogram Multiscale Reprasentation

Monlinear function

Dutput lewels

Figura 3.7: Proceso de mejora de la imagen de Rojas et al. [47].
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A la imagen mejorada se le aplica una umbralizacion multinivel para sepa-
rar regiones en funcién de su densidad. En el trabajo al que se hace mencién
[47], se obtienen 30 niveles de segmentaciéon que se consideran adecuados
(figura 3.8). Este conjunto de imégenes sufre un proceso de seleccion (elimi-
nando las imagenes nulas o con escasos pixeles, considerando que una zona
con menos de 150 pixeles es despreciable) y se extrae un extenso conjunto
de caracteristicas de las imégenes restantes (area, perimetro, excentricidad
y otras). La seleccion de regiones “sospechosas” se realiza en funcion de

estos parametros.

Figura 3.8: De izquierda a derecha: imagen original, imagen mejorada y regiones
obtenidas mediante umbralizacion multinivel de Rojas et al. [47].

También se ha estudiado el uso de filtros y operaciones sobre las radiografias
para segmentar “zonas sospechosas” de contener tejidos danados. En Cam-
panini et al. [48] por ejemplo, aplican un filtro gaussiano, uno pasa-alto,
una umbralizacién adaptativa y, por iltimo, los operadores morfologicos
(erosiones y dilataciones). Con estas operaciones, reducen las zonas de te-

jido a estudiar de manera drastica para ayudar a los médicos (figura 3.9).
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Figura 3.9: De izquierda a derecha: imagen original, filtro pasa-alto, umbraliza-
cion y el resultado de aplicar erosiones y dilataciones en Campanini et al. [48].

Aproximaciones clésicas de técnicas de segmentaciéon también han sido uti-
lizadas para la segmentaciéon de tejidos en imagenes de RX como por ejem-
plo la segmentacion Otsu [49]. Este método fue presentado por primera vez
por Nobuyuki Otsu en 1978 y es ampliamente utilizado en segmentacion
[50, 51]. Es un método no paramétrico y sin supervision que selecciona auto-
maticamente un valor de umbralizacién a partir de la informacién presente

en la imagen.

El analisis de clusters es un método de clasificacién no supervisado que in-
tenta agrupar un conjunto de observaciones (datos) en subconjuntos (clus-
ters) de manera que los elementos dentro de un cluster comparten algunas
propiedades que son similares, mientras que los clusters permanecen di-
ferentes unos de otros [50, 51]. El analisis de clusters ha sido usado con
mamografias en trabajos relacionados con la separaciéon de la mama del
fondo, la delimitaciéon de masas sospechosas o el andlisis de la densidad de
mama [52, 53].
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3.2. Meétodos implementados

Para el proceso de registro desarrollado en esta tesis, se ha de elegir un
método de segmentacion de imagenes de RX rapido y eficiente que permita
clasificar el tejido graso y denso de las imagenes tanto CC como MLO de
un estudio mamografico cualquiera. Como se ha comentado previamente,
se han elegido ambas proyecciones por ser estandares en los protocolos de

mamografias.

La imagen CC es una radiograffa obtenida con la mama de la paciente
aplastada mediante dos placas paralelas al suelo (figura 3.10 izquierda).
Esta modalidad permite una visualizacion clara del tejido graso retroglan-
dular, el tejido medial de la mama y del tejido glandular lateral. La imagen
MLO es una radiografia obtenida con la mama de la paciente aplastada
mediante dos placas rotadas 45° respecto a la normal del suelo (figura 3.10
derecha). Esta modalidad permite una visualizacion clara del musculo pec-
toral, el &ngulo inframamario, el tejido glandular superior y el tejido graso

retroglandular.

Las imagenes utilizadas en el método desarrollado y las que acepta la apli-
cacion desarrollada son radiografias digitalizadas a partir de radiografias
analégicas, aunque la aplicacién puede utilizar también radiografias digi-
tales reales en formato DICOM. Estas imagenes se presentan en formato
JPEG con 256 niveles de gris y un tamano de 710x545 pixeles, donde un
pixel corresponde a 0.3x0.3 mm de la radiografia real. Se han seleccionado
las imégenes que no tienen tumores visibles o son mintsculos y préctica-
mente imperceptibles, ya que la deteccion de estos tumores es la finalidad

del registro y, por lo tanto, la de la metodologfa desarrollada.

45



Capitulo 3. Segmentacién de mamografias de RX

Figura 3.10: Imagen de RX CC (izquierda) y MLO (derecha).
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Preproceso

En primer lugar, se ha de realizar un preproceso de las imagenes para
eliminar ruido e informacién ajena a la mama (figura 3.11). Este preproceso
comienza determinando de manera automaética si la imagen corresponde a
la mama izquierda o la derecha. Para ello, se aplica la llamada proyeccién
horizontal de la imagen. Esta proyeccién cuantifica las intensidades de los
pixeles que hay a ambos lados de la imagen, con lo que se puede averiguar
la parte vacia (cuyos niveles de gris seran proximos a 0) y la parte donde se
encuentra la mama (con niveles de gris mas elevados) para convertir todos
los pixeles de la parte vacia al nivel de gris determinado como valor de
fondo. A la otra parte de la imagen se le aplica una umbralizacion simple
con un valor de umbral obtenido experimentalmente y una operacién de
cierre para evitar la creacién de nuevos artefactos y aberraciones en los

limites de la mama.

Cuando la imagen esta libre de ruido de fondo, la modalidad MLO atn
presenta el problema del misculo pectoral. En este trabajo se ha imple-
mentado un método que utiliza la transformada de Hough [34, 54| y un
método optimizado para elegir la linea correspondiente al musculo pectoral

y eliminarlo de la imagen [55].

La transformada de Hough permite encontrar patrones en las imagenes,
como rectas o circunferencias. En concreto, para un nimero n de puntos
en una imagen, si se requiere la bisqueda de todas las rectas que pasen por
esos n puntos, la transformada de Hough permite acelerar el proceso de
esa busqueda sin tener que realizarla de manera iterativa calculando cada
recta de cada punto y sus intersecciones. Al considerar un punto (z,y) del
espacio y la ecuacion de la recta y = ax + b, por el punto (x,y) pasa una
infinidad de rectas que satisfacen la ecuaciéon para diferentes valores de a y

b. Sin embargo, si se reformula la ecuaciéon como b = —xa+y y se considera
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Figura 3.11: Imagen de RX MLO con misculo pectoral (lado izquierdo) y ruido
de fondo (lado derecho).
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el plano ab llamado espacio de parametros, se obtiene una tinica recta para
el punto (z,y). Otro punto cualquiera (2',y') también tendra una tnica
recta en el espacio de pardametros, y su intersecciéon con la anterior serd un
tnico punto (a’,b") donde a’ serd la pendiente y b la ordenada de la recta

que contiene a los dos puntos (z,y) y (z/,v').

El espacio de pardametros del algoritmo de la transformada de Hough esté
formado por celdas acumuladoras (figura 3.12) con un eje horizontal que
contiene las pendientes (a) y uno vertical que corresponde a las ordena-
das (b), con un valor inicial de 0 en todas ellas. Iterativamente, para cada
punto (z,y) de la imagen se calcula el valor b mediante la ecuacion refor-
mulada anterior, y el acumulador (a, b) se va incrementando en una unidad.
Por lo tanto, un valor v en el acumulador (a’,’) indica que v puntos del
plano xy caen sobre la recta y = a’x + /. Por razones précticas, la me-
todologia del punto de Hough utiliza la representacién normal de la recta
p = xzcosG + ysinG de modo que el espacio de parametros lo formaran
sinusoidales (y no rectas) a lo largo del plano Gp, y los limites del eje ho-
rizontal pasaran a ser (-90°, 90°). El ejemplo clasico de la transformada
de Hough puede verse en la figura 3.13: una imagen que contiene cuatro
puntos al ser convertida mediante la transformada de Hough obtiene cua-
tro sinusoidales en el espacio Gp que se cortan por seis puntos distintos
(va que los puntos de corte con G = 90° son iguales que los obtenidos en
G = —90°). Estos seis puntos se corresponden con las seis rectas que pasan
por los cuatro puntos de la imagen original (los lados del cuadrado y las

diagonales interiores).

Para aplicar el método de Hough a la deteccion del musculo pectoral, la
imagen de RX se reducira a la regién de interes donde ha de encontrarse el
misculo que corresponde con la parte superior del lado de la imagen donde
se encuentre la mama y se procesa con un filtro de Sobel [34]. Este filtro

marcaré los grandes desniveles entre el brillo de los pixeles, dejando mar-
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max

min

0 Yimin 4 max

Figura 3.12: Espacio de parametros de la transformada de Hough.

Figura 3.13: Imagen original de un rectingulo (izquierda) y su transformada de
Hough (derecha,).
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cados en la imagen los bordes de la mama y la zona limitrofe del miisculo

pectoral (figura 3.14).

Figura 3.14: Imagen original (izquierda) y ROI con filtro de Sobel (derecha).

Se seleccionaran las lineas con la inclinaciéon mas adecuada para ser ana-
lizadas mediante la transformada de Hough: las lineas correspondientes a
los limites de la mama tendran un angulo préximo a los 90° o 0° por lo
que pueden descartarse. El resto de lineas es analizada con Hough para
establecer la que atraviesa mas puntos y esa seré la usada como base para

detectar el musculo pectoral (figura 3.15).

Para mejorar la linea a partir de la que se divide la mama del misculo

pectoral, se aplicé una modificacién al método de Hough [55] en la que tras
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Figura 3.15: Imagen original (izquierda), ROI con recta seleccionada (centro) e
imagen con musculo eliminado (derecha).

detectar la linea se refina para ajustarse mejor a las zonas de curvatura que

puedan existir en el musculo pectoral real.

Segmentacion del tejido graso y denso

Con las radiografias preprocesadas y sin misculo pectoral, la aplicacion
realiza la segmentacion de la imagen para separar el tejido denso del tejido
graso. Con la intencién de aplicar un método rapido y eficaz para la seg-
mentacion del tejido en las iméagenes de RX, se han estudiado dos métodos
generales de segmentaciéon de imagenes para que los radiélogos decidiesen

cudl era el mejor.

El primer método que se estudio fue la segmentacion Otsu [49, 50, 51].
Como se ha comentado anteriormente, es un método no paramétrico y

sin supervisioén que selecciona automaticamente un valor de umbralizacion.
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En esta técnica, los niveles de gris se separan en dos clases intentando

maximizar la féormula presentada en la ecuacion 3.3.
E = (vrw(k) — v(k))?/w(k)(1 — w(k)) (3.3)

Donde w(k) y v(k) son los momentos acumulativos de orden cero y uno
del histograma hasta el nivel k, respectivamente, y vt es la media total de
niveles de gris de la imagen original. En este trabajo, el método Otsu ha
sido modificado para que ignore el nivel de gris cero (identificado como el
valor de fondo de la imagen) para que el fondo no afecte a la clasificacion.
En la aplicaciéon se ha empleado una version modificada del método Otsu
en la que se utiliza la varianza en lugar de la media y una funcién de

penalizacion con la que garantizar una segmentacion més suave con Otsu

[56].

El otro método testeado para la segmentacion de imagenes de RX es el
andlisis de clusters. El andlisis de clusters, como se ha mencionado ante-
riormente, es un método de clasificacién no supervisado que intenta agrupar
un conjunto de observaciones (datos) en subconjuntos (clusters) de mane-
ra que los elementos dentro de un cluster comparten algunas propiedades
que son similares, mientras que los clusters permanecen diferentes unos de
otros [50, 51|. En esta ocasion el andlisis de clusters sera utilizado para
segmentar las imégenes en tejido graso y denso. El objetivo del algoritmo
de clustering es minimizar la Suma de Errores Cuadraticos (SSE) de un

numero C' de clusters, como muestra la ecuacion 3.4.

SSE=3"3"llz—m.|? (3.4)

Donde z es un elemento de los datos y m. es la media del cluster c. Para
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conseguirlo, los datos son distribuidos de manera aleatoria en cada cluster
y, luego, el algoritmo elige la particion 6ptima minimizando el SSE del
cluster y calcula el impacto en la formula del SSE moviendo cada dato de
un cluster a otro y eligiendo como cluster final el que la minimice. Para
ello, si || x — me ||?<|| 2 — m; ||? el elemento z pertenecerd al cluster m.

en vez de al m;.

Para este trabajo, a parte de una clasificaciéon de pixeles individuales se ha
implementado una clasificacién por subventanas. En esta modificacién, la
mama se divide en subventanas y se utiliza la media, el médulo o todos los

pixeles de las subventanas para establecer la media de los clusters.

3.3. Resultados y conclusiones

Un total de 33 radiografias fueron segmentadas con los métodos descritos
en la subseccion 3.2. Las imagenes fueron facilitadas por los hospitales
colaboradores en esta investigacion (Hospital Clinic Benidorm y el Hospital
Universitari © Politécnic La Fe de Valéncia) y contenian las modalidades

CC y MLO de ambas mamas (derecha e izquierda).

Para evaluar los resultados, se prepararon 264 segmentaciones diferentes
(ocho por cada radiografia). Estas segmentaciones fueron evaluadas inde-
pendientemente por tres expertos radidlogos pertenecientes a los dos hos-
pitales mencionados. Debido a la inicializacién aleatoria del algoritmo de
clustering cada experimento fue repetido cinco veces, y las configuraciones
(figura 3.16) fueron: ventanas de 1x1 (clasificacion por pixeles) y de 3x3
(utilizando media, modulo y pixeles individuales); y cada configuracion se
probé con 2 y 3 clusters (usar mas de 3 clusters implicaria la interaccion

humana para elegir cuél de ellos pertenece a cada tejido). La idea de estas
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configuraciones es que mostraran si hay diferencias significantes entre cla-
sificar pixeles individuales o grupos de ellos, y el impacto del nimero de

clusters utilizados.

Figura 3.16: De izquierda a derecha: imagen original, segmentacion Otsu, C-
Means con 3 clusters y C-Means con 2 clusters.

Para asegurar la veracidad e independencia de la evaluacién, las segmenta-
ciones fueron etiquetadas al azar para cada caso de estudio. Por ejemplo,
para la radiografia namero 1 la segmentacion Oisu fue etiquetada como
“A” la configuracion de clusters 1 como “B”; la configuraciéon 2 como “C”,
etc. mientras que para la radiografia ntmero 2 la segmentaciéon Otsu seria

“C”, la configuraciéon de clusters 1 como “A”; etc.

Tras clasificar los casos, los expertos concluyeron que la segmentacion Otsu
realiza la mejor segmentacién en la mayoria de los casos: dos expertos
evaluaron la segmentacion Otsu como la mejor en el 90.91% y el 84.84 %
de los casos, respectivamente; el tercero clasificd la segmentacion Otsu como

la mejor en so6lo el 42.42 % de los casos, pero la voté como el segundo mejor
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método en el 33.33 % el resto de casos.

Segun los expertos, los métodos de clustering en las radiografias presen-
tadas tienden a sobreestimar el parenchyma (el tejido denso), sin ninguna
diferencia significativa entre el uso de la media, el médulo o los pixeles com-
pletos a la hora de clasificar los clusters. Esta sobreestimacion no se aprecia
con la segmentacion Otsu, y es la razéon principal por la que eligieron este
método.

3.4. Resumen

En este capitulo se ha descrito la parte relacionada con la segmentacion de
mamografias de RX. Se ha reolizado un repaso o la bibliografia existente
sobre la segmentacion de imdgenes de RX y se han descrito los métodos
implementados (Otsu y C-Means) y el preproceso para obtener la segmen-
tacion. Los radidlogos decidieron que el método Otsu ha de utilizarse en la
aplicacion ya que el que obtiene mejores resultados que el C-Means, segiin
su opinion experta. Estas imdgenes segmentadas se utilizardn para el regis-
tro con las proyecciones virtuales generadas a partir de las mamas virtuales

deformadas obtenidas mediante la simulacion de la compresion mamogrd-

fica.
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Capitulo 4

Segmentacion de mamografias
de RM

Este capitulo describe la investigacién llevada a cabo para conseguir la seg-
mentacion de las imagenes de RM. Se analizara el estado del arte respecto a
la segmentacion de RM, se presentaran los métodos probados y finalmente
los elegidos para formar parte del desarrollo. La RM segmentada de esta
manera se utilizara para generar un volumen 3D con el que realizar la com-
presiéon virtual para simular la compresién de la mama durante el proceso

de obtencién de imagenes de RX.

4.1. Introduccién a la segmentaciéon de mamogra-

fias de RM

Al igual que con la segmentacion de imagenes de RX, inicialmente, algunos

autores segmentaron manualmente las imagenes 3D axiales de RM en teji-
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do graso y glandular mediante programas software adecuados |57, 58|. En
imégenes de RM, el uso de tintes inyectados en el cuerpo para facilitar la
visualizaciéon de s6lo algunos elementos permite segmentar el tejido danado

de forma sencilla mediante resta de imagenes pre y post tintadas [58, 59].

Yang et al. [60] propusieron una clasificacion de tejidos graso, glandular,
musculo y tumor en mamografias obtenidas por RM basada en filtros de
Kalman (figura 4.1). Teniendo en cuenta que, a la hora de obtener image-
nes de RM, suelen estimarse tres pardmetros (T'1, T2 y PD) que permiten
generar imagenes multiespectrales que convierten las variaciones de teji-
do en contrastes en la imagen, los autores del articulo consideraron las
iméagenes de RM como una combinacién lineal espectral: asumieron que
la. mama obtenida mediante RM esta formada por miultiples “sefiales” de
objetos (en este caso tejidos) de modo que cada pixel estd compuesto por
una combinacién lineal de estas senales. El filtro de Kalman puede refle-
jar cambios abruptos en la abundancia de las sefiales mediante la ecuacién
llamada Abundance State Equation (ASE) la cual determina, estima y ac-
tualiza recursivamente la abundancia de cada senal; luego estima cada una
de las sustancias empleando las fracciones de abundancia de las sustancias
como base para la clasificacién. El nivel de gris de cada pixel resultante
era, por lo tanto, la mezcla de sustancias presentes en el pixel y no una
clasificacién pura de pixels. El articulo compara los resultados obtenidos
con los que se obtienen empleando un tratamiento clasico con K-Means,

mostrando mejoras.

Otros trabajos también tratan de la segmentacion de los vasos sanguineos
en imagenes de RM, ya que presentan unas intensidades similares a las de
tumores y tejidos dariados en RM [61]. En estos casos se usan las imagenes
de maxima intensidad (MIP). Para ello, se aplican matrices hessianas so-
bre las imdgenes 2D para identificar los vasos sanguineos paralelos al plano

de proyeccion. Al segmentar la imagen obtenida, s6lo permanecen los va-
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Figura 4.1: Segmentacion mediante filtro de Kalman en Yang et al. [60]: tejido
graso (a), glandular (b), tumor (c), misculo pectoral (d).
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sos sanguineos, tejidos danados/tumores y estructiras pequenas de elevada
intensidad. Las dos tltimas estructuras se eliminan mediante algiin méto-
do para la deteccién de zonas sospechosas, quedando lo que queda en la
imagen como vasos sanguineos. En este punto, para detectar los vasos per-
pendiculares al plano de proyeccién se observan las imégenes anteriores y
posteriores (en la que ya se han segmentado también los vasos sanguineos)
para establecer las estructuras que prevalecen en varias imagenes sucesi-
vas (y que, por tanto, tienen profundidad perpendicular) y se identifican

también como vasos sanguineos (figura 4.2).

Figura 4.2: MIP original (superior izquierda), resultado de aplicar matriz hes-
siana (superior derecha), segmentacion de zona sospechosa (inferior izquierda),
version 3D tras detectar vasos sanguineos perpendiculares (inferior derecha) de
Lin et al. [61].

Raba et al. |34] clasifico las principales metodologias de segmentacion de
tejidos en imagenes de RM de mama en: métodos de umbralizacién, de
gradiente, aproximacién poligonal, utilizacién de contornos activos y utili-

zacién de clasificadores.

La entropia también ha sido usada en ocasiones para implementar métodos
de umbralizacion [51, 52, 62, 63] . Estos métodos se basan en explotar la
entropia de los niveles de gris que forman el histograma, maximizando la

entropfa de la imagen segmentada. Esta maximizacion se interpreta como
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el maximo intercambio de informacién posible. También hay autores que
utilizan la minimizacién de la entropia cruzada entre la imagen original y
la segmentada, interpretando la minimizaciéon como la cantidad de infor-

macion que se preserva [51, 62].

Son bastante habituales los métodos de segmentacién basados en clustering:
C-Means, K-Means, Fuzzy C-Means, etc [30, 51, 64]. Estas metodologias
ofrecen, al igual que cuando se utilizan en imagenes de RX, una clasificacién
automatica de tejidos mediante algoritmos que clasifican la informacién en

grupos (clusters).

También se han tenido en cuenta las posibilidades de utilizar texturas para
segmentar el tejido graso y denso de las RM. La extraccién de informacion
de texturas en imagenes para su segmentacién ha sido ampliamente utili-
zado en la segmentacion de imagenes y se basan en extraer de las imagenes
conjuntos de pixeles con los que extraer informacién para clasificar dichas
imagenes [41, 46, 65].

4.2. Meétodos implementados

Para la aplicacién que se pretende implementar, se ha de elegir un mé-
todo de segmentacion de imagenes de RM répido y eficiente que permita
clasificar el tejido graso y denso de las iméagenes de un estudio de RM
mamografico cualquiera. Como ya se habia comentado, las imagenes utili-
zadas para la realizacién de pruebas para la aplicacién y las que ésta acepta
son resonancias almacenadas en formato Digital Imaging and Communica-
tion in Medicine (DICOM ). Las imagenes fueron obtenidas mediante una
maquina, PHILIPS ACHIEVA 1.57T con las siguientes caracteristicas: con-
figuracion axial T2 TSE con TR = 5000 ms, TE = 120 ms, flip angle =
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90°, grosor de corte de 2 mm, tamano de pixel de 0.5x0.5 y un tamaifo de
matriz de 448x512. La aplicacion utiliza las secuencias T2 de las imagenes
DICOM originales; se ha elegido esta secuencia por su habilidad en mostrar
las estructuras de la mama claramente, su nimero de cortes (80) y porque

no utiliza ninguna clase de senal de supresién para enmascarar tejidos.

Preproceso

Como ocurria en la segmentacion de radiografias (capitulo 3), el primer
paso en la segmentacién de resonancias consiste en un preproceso para
eliminar la informacién que no es necesaria o que puede conducir a errores.
En este caso, se trata del ruido de fondo, el misculo pectoral y el tejido
que aparece en las resonancias y no pertenece a las mamas. El ruido de
fondo se elimina junto con la segmentacién de la piel, que serd tratado mas

adelante.

Aunque finalmente se ha optado por un modelo biomecénico que no con-
templa el musculo pectoral (como se verd en el capitulo siguiente) y la
segmentacién del tejido ajeno a las mamas se ha limitado a eliminar todos
los pixeles de la imagen que sean inferiores al pixel central superior que no
corresponde al fondo (figura 4.3), se ha implementado una segmentacion
del musculo pectoral basado en el trabajo de Wang et al. [66] para poder
estudiar las diferencias en la aplicacién si se tiene en cuenta el musculo

pectoral o se ignora.

Para la deteccién del musculo pectoral, se utiliza un filtro de matriz hes-
siana. Sus valores permiten diferenciar algunas estructuras geométricas en
imagenes 3D [67|. La aplicacion de un filtro hessiano de segunda derivada
permite detectar este contorno del musculo pectoral, y puede ser utilizado

para la eliminacion del mismo (figura 4.4).
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Figura 4.3: Corte de RM original (izquierda) y segmentado sin misculo pectoral
(derecha).

Figura 4.4: De izquierda a derecha: imagen de RM original, aplicacion del filtro
hessiano y mdscara para eliminar el musculo pectoral resultante.
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En el trabajo mencionado se han definido dos medidas, Rgpeer = % y

Rpise = \/)\% + )\g + )\g, siendo A1, A2 v A3 los valores propios de la imagen
definidos para formar el filtro (ecuacion 4.1) tales que | A1 |>] A2 |>] A3 |-

O,Siklzo. (41)
p = _p2 _p2 .
exp( 2;’5‘3” )(1 — exp I;Zgh;‘ff) sino.

Donde los pardmetros o y 5 controlan la sensibilidad del filtro. Siguiendo
las indicaciones del articulo mencionado, se ha utilizado o = 0,5 y g =

%max(Rmi&e) )

Segmentacion de piel

La necesidad de obtener una segmentacion correcta del tejido graso y denso
de la mama obliga a enfrentarse al problema de la piel en las imégenes de
resonancia. Su nivel de gris es igual o muy parecido al del tejido denso y
si no se trata adecuadamente, puede resultar problemaético a la hora de
implementar el modelo biomecénico que simula la compresién de la mama.
Trabajos anteriores han usado aproximaciones a la piel basados en el grosor
para representarla [68, 69]. En ellas, un numero constante de mm alrededor
de la mama es considerado piel. Esta aproximaciéon no tiene en cuenta
problemas como el engrosamiento de piel debido a la presencia de masas
sospechosas cercanas a la misma o la zona del pezén. Para la realizacién
de esta tesis, se ha desarrollado un método de segmentacién de piel basado

en el filtro de curvatura y el método de clasificacién de C-Means.

El proceso de segmentacion de la piel esta dividido en etapas (figura 4.5)
y ofrece la ventaja de segmentar también el ruido de fondo que aparece en

las imagenes de resonancia. Inicialmente, se separan las mamas del resto
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de la imagen. Como se ha indicado antes, es una operacién sencilla en la
que es suficiente con elegir automaticamente el punto central de la imagen
de RM que no es fondo (el més bajo de entre todos los cortes centrales) y

cambiar a color fondo todos los pixeles que estén por debajo de él.

Segmentacion
del
pecho

L

[Filtro de Curvatural
con
Umbralizacién

L

C-Means

) Imagen con 2
Imagen con 2 (4 chisters) chasters (Tejido

clasters (Tejido Denso v Piel
Graso v Fondo) 46—\|/

C-Means

(2 chisters)

N}

Busqueda
dinamica para
separar la piel

L

Correccién
de piel

Miéscara MR con
piel. pecho y
fondo

Figura 4.5: Proceso de segmentacion de piel.

El ruido presente en las secuencias T2 (y también en otro tipo de secuen-
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cias) tiene varios origenes: la respiracion del paciente, ruido anadido por la
propia maquina, etc. Para eliminarlo, se ha implementado y aplicado un
filtro de curvatura |70, 71]. Los filtros de curvatura realizan un suavizado
que preserva los bordes de los objetos utilizando Level Sets [72, 73, 74].
La intensidad de los contornos de la imagen son usados como Level Sets,
donde la intensidad de cada pixel forma uno de ellos. La funcién de Level
Set resultante evoluciona bajo el control de una ecuacion de difusion donde
la velocidad es proporcional a la curvatura del contorno segin la ecuacion
4.2.

It=k|AI| (4.2)

En esta ecuacién, k representa la curvatura, It es la derivada temporal
del Level Set y Al representa el gradiente de la imagen. Con este filtro, el
ruido desaparece rapidamente mientras las superficies grandes de la imagen

evolucionan lentamente, lo que permite la conservacién de los bordes reales.

Los valores tipicos de los parametros del algoritmo son 0.0625 para el tiem-
po de paso en imégenes 3D y 10 como ntmero de iteraciones. Numeros
mayores resultarian en mayores suavizados, por lo que peligraria la integri-
dad de los bordes reales y aumentaria también el tiempo de calculo. Tras
aplicar el filtro, los pixeles considerados ruido de fondo han sido eliminados
o agrupados alrededor de la mama con niveles de gris bajos. Por lo tan-
to, ha de aplicarse una operaciéon de umbralizacién para eliminarlos, con
un valor de umbral determinado experimentalmente (equivalente a 6 si se

reescala el histograma a 255 valores).

Con el ruido eliminado como se ha explicado, se aplica a la imagen resultan-
te un anélisis de clasters mediante C-Means. Este método de clasificacion

va ha sido descrito en la seccién 3.2 del capitulo 3, y ha sido utilizado am-
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pliamente en la segmentacién de resonancias magnéticas por otros autores

[52, 53, 75] como se ha comentado en la seccion 4.1.

Una particién de 4 clusters es suficiente para dividir la resonancia en 4
clases: la que contiene los pixeles més oscuros correspondientes al fondo y
las partes densas mas oscuras de la mama, la que contiene los pixeles més
claros que pertenecen al tejido graso y dos con pixeles de valores intermedios
que contienen la piel y tejido denso. Son los pixeles que pertenecen a estos
dos clusters los que son reclasificados mediante un nuevo C-Means con 2
clusters. Esta nueva clagificacion consigue separar la capa de piel que rodea
a la mama del tejido denso (aunque aun clasifica pixeles sueltos de tejido
denso como piel). Afiadiendo estos dos clusters reclasificados a los dos que
contienen el fondo y el tejido graso, se obtiene una nueva imagen con un
fondo diferenciado de la mama. Se elige automaticamente el objeto mas
grande de la imagen que no pertenezca al fondo (la mama) y se le aplica
una operaciéon de apertura y cierre para suavizar el borde de la mama
(figura 4.6).

En este punto, es posible separar la piel de los pixeles que queden de tejido
denso mediante una busqueda dindmica ampliada a 3 mm en la zona del
pezén que es donde puede haber contacto entre la piel y el tejido denso,
como sugiere la bibliografia |76]. Si se encuentra algin pixel aislado de valor

“denso”, se pasa a “piel”.

La segmentacion de piel final necesita algunas mejoras. El proceso anterior
puede dejar algunos artefactos con valor de pixel “piel” en el interior de la
mama o con valor de pixel “denso” en la piel, del grosor de un pixel. Estos
pueden eliminarse mediante una bisqueda interna, consultando los vecinos

conexos de cada pixel.

El método descrito permite segmentar la piel en los cortes 2D de las imége-

nes DICOM originales, pero la naturaleza 3D de las imégenes puede dejar
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Figura 4.6: De izquierda a derecha (arriba): corte de RM original, pizeles con
nivel de gris mayores de 0, pizeles con nivel de gris mayores que 0 tras filtro de
curvatura y umbralizacion. (abajo): C-Means inicial de 4 clusters, clusters con
tejido denso y graso, nuevo C-Means con 2 clusters, pizeles de piel finales (en
blanco).

huecos entre los cortes que generen agujeros (espacios vacios en la piel) en
la reconstruccién 3D, dejando tejido interno de la mama en contacto con el
exterior. Para resolver este problema, una busqueda iterativa 3D se ha de
implementar para que afada pixeles de piel cuando encuentre algin pixel
perteneciente a un tejido interno en contacto con el fondo (figura 4.7). Los
pixeles finalmente etiquetados como “piel” pueden ser usados como mascara
para eliminar la piel de la resonancia original, permitiendo que no interfiera

en la segmentacion de tejido graso/denso.

Segmentacion de tejidos internos

Para la segmentacion de tejido graso y denso en imagenes de RM, en esta
tesis, se han probado métodos geomeétricos [34], Otsu [51], entropia, C-
Means y Fuzzy C-Means |51, 64, 30].
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Figura 4.7: De izquierda a derecha: artefacto de piel de 1 pizel de grosor (arriba),
engrosamiento de piel debido al anadido 3D de pizeles de piel (abajo), piel con
agujeros, piel reconstruida sin agujeros.
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Capitulo 4. Segmentacién de mamografias de RM

El método geométrico utilizado consiste en la creacién de un tridngulo a
partir del histograma de la imagen. Para ello, se establece una recta entre el
punto més bajo del histograma y el més alto para, seguidamente, detectar
el punto del histograma més alejado de la recta que se encuentre entre los
puntos limite de la misma (figura 4.8). Este punto seré utilizado como el
valor que separara los puntos “claros” (tejido graso) de los “oscuros” (tejido

denso) de la imagen.

Nivel de gris separador

Maximo

Figura 4.8: Método geométrico aplicado al histograma de una imagen.

Este calculo puede realizarse independientemente para cada corte de la DI-
COM usando cada uno de sus histogramas, o utilizar el histograma global
de la DICOM (la suma del histograma de cada corte).

El método de Otsu ha sido analizado en la seccion 3.2 del capitulo 3. Al
tratarse de una secuencia DICOM, puede calcularse el valor de umbral

global o uno local para cada corte.

Se han probado también varias segmentaciones mediante entropia para se-
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parar el tejido graso y el denso de las imégenes de RM.

Se ha utilizado la entropia cruzada donde se usa la minimizacién de una
distancia tedrica. Esta distancia es la definida por Kullback-Leiber [51] como
muestra la ecuaciéon 4.3. Esta refleja la distribucién de la imagen original

p(g) y la de la segmentada q(g).

Dip.q) = Zq(g)log<jf§§> (4.3)

La minimizacién tiene como restricciéon que las dos imégenes tienen la mis-
ma intensidad media en ambas clases “graso” y “denso” (ecuaciones 4.4 y
4.5.

> g=Y my(T) (4.4)

g<T g<T

d =Y my(T) (4.5)

g<T g<T

El umbral éptimo se obtendra mediante la minimizaciéon de la ecuacion 4.6,

aunque hay varios estudios con variaciones sobre esta minimizaciéon [51].

d q(9) & p(9)
g;)q(g)log(p(g)) - g;lp(g)log(q(g)) (4.6)

Como prueba relacionada con la maximizacion de la entropia, se ha seguido
el método descrito por Yen et al. [51, 77]. En este método, las dos clases se

consideran dos fuentes diferentes en las que la maximizacién de la suma de
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sus entropias corresponde a una umbralizacion 6ptima. La maximizacién
que hay que realizar en este método corresponde a la de la formula de la

ecuacion 4.7, donde Cy y C se definen mediante las ecuaciones 4.8 y 4.9.

Cb(T) + Cf(T) (4.7)
T 2
Cy(T) = —log) _ fjg) (4.8)
g=0

(4.9)

El otro método probado con maximizacién de entropia ha sido el planteado
por Sahoo et al. que utiliza tres valores diferentes de umbralizacion [51, 78|.
Se emplea la ecuacion de entropia Renyi para los valores denso (Hy) y graso

(Hp), para un parametro p, como muestran las ecuaciones 4.10 y 4.11.

1 = p(g) 2
H? = — 4.1
1= plnz P(T (4.10)
g=0
T 2
1 p(g)
HP = _—_In — 4.11

Los tres valores de umbralizacién 17, T y 15 se obtienen maximizando la

72
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suma de las entropifas Renyi para los tres rangos de p: 0 < p <1, p > 1
y p = 1. Los valores para p > 1 corresponden al valor de umbral que se

obtiene en el método de Yen et al. comentado anteriormente.

El método de clustering mediante C-Means ya ha sido comentado en la
seccion 3.2 del capitulo 3. Como alli, también se ha utilizado la media, el
modulo y los pixeles individuales como medida tanto a nivel de corte como
a nivel global. Como anadido, también se ha probado el llamado método de
Fuzzy C-Means. En esta version, la pertenencia de un pixel a cada cluster no
es completa sino parcial. Es decir, para un caso con 2 clusters, un elemento
a pertenece en un porcentaje a un cluster C1 y en el resto de porcentaje al
otro cluster C2. La media y la pertenencia a la clase “graso” (b) o “denso”

(f) se calculan con las ecuaciones 4.12 y 4.13, respectivamente.

_ Xgo9p(9)vi (9)

k=fb (4.12)
’ > p(9)vi (g)
1
I/J:F: 1+<d(g,m,))72r_1’”:’11(9):1_1/}7;(9) (413)

d(g,myp)

En las ecuaciones anteriores, d es la funcion de distancia (media, modulo,
valor individual) entre el nivel de gris del pixel y la media de la clase, y
T es el indice de pertenencia. Puede observarse que con T=1 se obtienen
las ecuaciones del clustering C-Means de la seccidon 3.2 del capitulo 3. Las

pruebas realizadas en esta tesis han abarcado el rango 1 < T < 11.

Para aplicar las texturas a la segmentacion de RM, la clasificacion de tex-
turas (agrupaciones impares de PxP pixeles) se ha utilizado para clasificar

el pixel central de la textura; se ha hecho asi porque, en principio, la clasi-
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ficacion por texturas clasificaria los grupos de pixeles como densos/grasos
y no los pixeles de manera individual. Se ha experimentado con matrices

de co-ocurrencia, texturas de energia y eigenfiltros.

Las matrices de co-ocurrencia estudian las distribuciones de intensidades
entre los pixeles |51, 79|. Estas matrices expresan las frecuencias relativas
P(i,j | d,0) en las que dos pixeles de coordenadas polares (d, f) aparecen
con intensidades ¢, j. Las matrices de co-ocurrencia se calculan mediante la

ecuacién 4.14.

n

Caoli,j) =D >V (4.14)

p=1g=1

ConV =1siI(p,q) =iy I(p+d,q+60) =7y V =0 en caso contra-
rio. En las pruebas realizadas, las coordenadas (d, #) se han limitado a las

direcciones de los 8-vecinos con un grosor de 1, 2 y 3 pixeles.

Las texturas de energia (o de Law) son otro método clésico de segmenta-
cién mediante texturas. Se obtienen convolucionando tres mascaras basicas
L3=(121), E3=(-1 0-1), S3=(-1 2 -1) para obtener las 9 méscaras de Law
[51, 80]:

1 2 1 -1 0 1 -1 2 -1

2 4 2 -2 0 2 -2 4 =2

1 21 -1 0 1 -1 2 -1
-1 -2 -1 1 0 -1 1 -2 1
0 0 O 0 0 O 0 0 O
1 2 1 -1 0 1 -1 2 -1
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-1 -2 -1 1 0 -1 1 -2 1
2 4 2 -2 0 2 -2 4 =2
-1 -2 -1 1 0 -1 1 -2 1

FEstas mascaras se aplican sobre las imégenes para obtener nueve caracte-
risticas de las mismas para ser clasificadas luego mediante cualquier clasi-

ficador (C-Means, en este caso).

Los Eigenfiltros utilizan subventanas de 3x3 pixeles para formar matrices
de covarianza de 9x9 con las que caracterizar las imagenes. Por ejemplo,
una subventana v de la imagen podria contener los siguientes niveles de

gris:

N e e
co ot o
© o w

Con estos niveles de gris, se formaria la matriz de covarianza C:

a b f ¢ d k g m h
b a b e ¢c dl g m
f b a j e c i L g
c e j a b f ¢ d k
d c¢c e b a b e c d
k d ¢ f b a j e ¢
g L i ¢c e j a b f
m g I d c e b a b
h m g k d ¢ f b a

dondea =9,b=6,c=6,d=4,e=4, f=3,9g=3, h=1,i=1,j =2,
k=2,1=2ym = 2. Una vez obtenidas las caracteristicas de las imagenes

mediante estas covarianzas, se procede a su clasificacion.
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4.3. Resultados y conclusiones

Para evaluar el método de la segmentacion de la piel, tres radiélogos dife-
rentes analizaron la piel de diez imagenes de RM segmentadas y también
compararon los resultados con los obtenidos mediante el método habitual
de establecer una piel artificial de 3 mm de grosor alrededor de la mama.
El método del grosor fijo fué rechazado debido al excesivo grosor de la piel

en algunos cortes de la RM [81].

El experto clasifico cada corte como “Malo” si lo marcado como piel eran en
realidad parte del fondo o del tejido interno de la mama, “Tolerable” si lo
marcado como piel era razonable o “Correcto”. Los resultados se muestran
en la tabla 4.1. La clasificaciéon mostré un alto porcentaje de cortes vali-
dos y pocos cortes clasificados como “Malos”. El radiélogo confirmé que los
cortes marcados como “Tolerables” pertenecian a las regiones de piel que
habfan experimentado un “engrosamiento” de pixeles debido a la correcion
3D explicada en la Secciéon anterior. Los cortes clasificados como “Malos”
correspondian a regiones de aire formadas naturalmente por la posicién de
los pacientes durante la toma de la RM que habian sido clasificados como
piel, o a cortes que no contienen piel pero habia sido afiadida por la co-
rreccion 3D. Aun asi, este porcentaje de cortes “Malos” es muy reducido
respecto al de los cortes validos. Para evitar esta creacién de pixeles piel
donde no corresponde, basta con impedir que se aplique la correccién 3D
en los cortes iniciales y finales de la DICOM. En particular, se ha compro-
bado experimentalmente que es suficiente con ignorar los 5 cortes iniciales
y finales. La piel es un factor importante cuando se plantea cualquier seg-
mentacion de RM [53, 76, 82, 83]. Su nivel de gris es un problema por ser
similar al del tejido denso, ya que puede llegar a confundir la segmentacion
del mismo. El proceso de segmentacion descrito mediante el uso de filtros

de curvatura permite obtener una piel realista que permitird obtener me-
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Tabla 4.1: Media de los casos validados (% de cortes pertenecientes a cada
categoria) por tres expertos [81].

CASO BIEN TOLERABLE MALO

1 61.67% 21.25% 17.08 %
2 57.50 % 27.92% 14.58 %
3 70.43 % 21.66 % 07.91%
4 62.93 % 29.16 % 07.91%
5 47.51% 33.33% 19.16 %
6 54.17% 27.08 % 18.75 %
7 62.50 % 22.92% 14.58 %
8 58.76 % 29.58 % 11.66 %
9 56.68 % 27.91% 15.41 %
10 60.42 % 27.50 % 12.08 %
11 40.00 % 40.84% 19.16 %
12 58.76 % 27.91% 13.33%
13 52.51 % 30.83% 16.66 %
14 52.50 % 28.33% 19.17%
15 56.25 % 25.00 % 18.75 %

jores resultados cuando se utilice el modelo biomecanico de la mama para

simular su compresion [81].

La clasificacién de la RM en tejido graso y denso se limita a la segmentacion
de dos tejidos, una vez eliminada la piel, el fondo y el muisculo pectoral.
Las pruebas realizadas con los métodos explicados en la seccién anterior
ofrecen resultados muy similares (figura 4.9). Esto puede deberse a la re-
lativa sencillez de segmentar dos tejidos una vez eliminados los elementos
ajenos a los mismos. Con los tiempos de ejecucién también igualados, y
para evitar un engorroso andlisis a los expertos de pixel a pixel, se decidi6
utilizar en la aplicacion la segmentacion C-Means por haber sido demostra-
da su fiabilidad en la segmentacion de tejido graso/denso mediante varios

estudios [52, 53] como se coment6 al principio del capitulo.

Hay que senialar que durante las pruebas de la segmentaciéon de RM me-

diante C-Means se encontr6é un problema: las mamas que presentaban una
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Figura 4.9: Diferentes segmentaciones de un corte de RM. Arriba (de izquierda a
derecha): corte sin piel ni musculo, segmentacidn por geometria y por Otsu. Abajo
(de izquierda a derecha): segmentacion por entropia, por C-Means (2 clusters) y
por Fuzzy C-Means (2 clusters).

cantidad elevada de tejido denso daban problemas en la segmentaciéon y
producian un resultado pobre. Esta salvedad se solucioné haciendo una
clasificaciéon previa de los pixeles mediante entropia. Esta clasificacion pre-
via se utiliza como inicial para la segmentacién C-Means, y produce que
la segmentacién que funcionaba bien obtenga los mismos resultados que
aplicando s6lo C-Means mientras que la que funcionaba mal ofrezca ahora

buenos resultados (figura 4.10).

Figura 4.10: Resultado sin segmentacion previa (izquierda), corte de RM original
(centro) y resultado con segmentacion previa (derecha).
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4.4. Resumen

Con la RM segmentada en tejido denso, graso y piel se puede plantear un
modelo biomecanico que emule el comportamiento de los tejidos correc-
tamente a partir de la RM segmentada para simular la compresion de la

mama durante una mamografia de RX.

4.4. Resumen

En este capitulo se ha descrito la parte relacionada con la segmentacion de
imdgenes de RM. Se ha presentado un estado del arte sobre la segmenta-
cion de imdgenes de RM y se han descrito los métodos probados (Otsu, C-
Means, geometria, entropia, texturas) asi como el preproceso implementado
para obtener la segmentacion. Tres expertos radidlogos diferentes validaron
el método propuesto para la segmentacion de la piel y, ante los resultados
similares que se obtuvieron en la segmentacion de tejido graso/denso, se
eligio el método C-Means por ser uno de los mds utilizados y fiables en la
bibliografia existente. También se ha segmentado el misculo pectoral de las
RM para su posible utilizacion en el modelo biomecdnico. La RM segmenta-
da se utilizard para obtener el volumen 3D de la mama que serd comprimido

virtualmente, simulando las compresiones que se realizan durante la mamo-

grafia de RX.
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Capitulo 5

Deformacion virtual de la
mama

En este capitulo se describe el trabajo realizado en esta investigacion sobre
la simulacion de la deformacién de la mama durante la mamografia de RX.
Se realizara una introduccién a los modelos biomecanicos propuestos en la
literatura para simular el comportamiento mecénico de la misma, los méto-
dos y técnicas estudiados para llevar a cabo la simulacion y los finalmente
elegidos para formar parte del proceso. Con la imagen de RM segmentada
mediante el método explicado en el capitulo anterior, se genera el volumen
3D de la mama y la malla de elementos finitos que permite realizar dos
compresiones: una en la direcciéon CC y otra en la direcciéon MLO. Los vo-
limenes de las mamas comprimidas de esta manera seran utilizados para

obtener las proyecciones virtuales CC y MLO correspondientes.
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5.1. Modelado biomecanico de la mama

Los modelos biomecanicos se encargan del estudio de los mecanismos de
un cuerpo vivo con un interés especial en las fuerzas ejercidas por determi-
nadas fuerzas en la estructura del mismo. El estudio de modelos biomeca-
nicos para modelar el comportamiento de la mama es un campo activo de
estudio ya que puede jugar un papel muy importante en distintas aplicacio-
nes relacionadas con: realizacion de biopsias [27, 84], registro de imégenes
[12, 58, 85, 86, 87|, diagnostico de cancer [68, 88|, etc. Principalmente se
han estudiado dos clases diferentes de deformaciones de mama: la defor-
maciéon por placas y la deformacién por cargas de gravedad. La deforma-
cién mediante placas ha sido utilizada en estudios de registro multimodal
[12, 14, 89] o para biopsia guiada [27], mientras que la deformaciéon por
cargas de gravedad se ha utilizado en estudios de planificacién de cirugia

de mama y también de cirugia guiada [12, 86].

Un buen modelo biomecinico de la mama necesita de una representacion
geométrica realista de la anatomf{a de la mama, modelos matematicos que
representen correctamente el comportamiento mecanico de sus tejidos y
una gran precisién para las condiciones de carga y de contorno. Si bien
la, precisiéon del modelo depende de estos factores, la obtencién de esta

informacién no es sencilla.

Aunque los modelos biomecanicos pueden representarse mediante diversos
métodos (B-Splines, superficies implicitas, etc.), los modelos de elementos
finitos son los més usados en el campo de la mama [12, 13, 15, 16, 17, 69].
Con estos modelos se puede modelar la interacciéon entre diferentes tipos
de tejido de la mama, predecir deformaciones complejas y establecer las

propiedades de diferentes tejidos.

Los componentes de la mama pueden dividirse en tres clases de tamano:
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pequenos (vasos sanguineos, limfomas, nervios y los conductos mas peque-
nos), medianos (16bulos estructuras de conexion entre tejidos) y grandes
(tejido denso y graso). Los modelos biomecanicos de la mama suelen mo-

delar el tejido graso, el tejido denso, el tejido tumoral si existe y la piel.

FEl modelado explicito de los elementos de pequeno tamano, como por ejem-
plo los ligamentos de Cooper, no ha sido contemplado atn [87], porque no
son visibles en ninguna modalidad de imagen por lo que no se pueden seg-
mentar. En otros casos como el de la piel, la literatura disponible utiliza
distintas aproximaciones [12, 58, 69]: en el mejor de los casos la modela
como parte del tejido graso [86], lo modela como una capa sencilla de pi-
xeles que rodean el tejido interno, o bien se utiliza una membrana 2D para
recubrir los elementos 3D del tejido denso y graso. Sin embargo, durante
el desarrollo de esta investigacion, la piel fue segmentada con el procedi-
miento explicado en el capitulo anterior y se demostrd, como se detallaré
méas adelante, que existen diferencias significativas en la simulacién de la
compresion mamografica cuando se utiliza una ldmina o cuando se utiliza

la piel real [81].

El proceso para simular el comportamiento mecanico de un objeto empieza
con la creacién de un modelo fisico. Este modelo serd siempre una apro-
ximacioén del comportamiento real del objeto debido a la imposibilidad de
reproducir completamente el mismo, por lo que hay una serie de simpli-
ficaciones que han de considerarse. Las ecuaciones generadas, atn con las
simplificaciones, son demasiado complejas para ser resueltas analiticamen-
te, por lo que suelen usarse métodos de calculo numérico, como el método

de los elementos finitos (MEF), para obtener soluciones aproximadas.

De forma simplificada, se puede decir que un MEF particiona el complejo
dominio del problema en subespacios mas pequenos donde las ecuaciones

pueden ser resueltas de manera aproximada [87]. Es decir, el MEF esta ba-
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sado en la asuncién de que el comportamiento de un cuerpo continuo puede
ser representado mediante el comportamiento del cuerpo discretizado por
elementos de menor tamano. De este modo, el cuerpo continuo es dividido
en lineas, dreas o volumenes en un namero discreto de elementos finitos
(EF). Estos elementos estan interconectados mediante un ntimero discreto
de puntos llamados nodos. De esta forma, la relacién entre la posicién de
un punto del cuerpo continuo dentro de un elemento y la posiciéon de ese
nodo se define mediante un conjunto de funciones de interpolacién llama-
das funciones de forma. Estas funciones de forma son determinadas por
la geometria del elemento elegido y deben representar la caracterizaciéon

completa del continuo.

Respecto al modelo biomecanico elegido para simular el comportamiento de
la mama, existen fundamentalmente dos aproximaciones: comportamiento

lineal elastico o comportamiento hiperelastico.

Modelo lineal elastico

Este modelo tiene dos parametros principales que caracterizan el comporta-
miento del material: el modulo de Young (E) y el coeficiente de Poisson (v).
F representa la relacién entre estrés y tension en la direcciéon de la fuerza
aplicada, mientras que v se refiere a la relacion entre la tension longitudi-

nal y la lateral. La ecuacién 5.1, conocida como ley de Hooke generalizada,
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muestra la relacién estrés-tensién para el caso tridimensional.

Ozxx Exx
Tyy Eyy
= |=p| = (5.1)
Txy Yy
Tyz Yyz
Trz Yz

Donde o;; es la tension perpendicular en la direccion ij, 7;; es la tension
tangencial, ¢;; la deformaciéon perpendicular y v;; la deformacién tangen-
cial. D es la matriz de rigidez del material para el caso tridimensional y

contiene las propiedades del material.

Para materiales isotropicos, la matriz D se define como muestra la ecuacion
5.2.

1—v v 0 0 0
v 1—-v 0 0 0
_ E v v 1—-v 0 0 0 (5.2)
(1+v)(1—-2v) 0 0 0o = 0 0
0 0 0o 0 = o0
0 0 o 0 0 ¥

E v v suelen utilizarse para caracterizar el comportamiento elastico de los
materiales. Sin embargo, también pueden utilizarse otras medidas como el

modulo de Bulk, K, (ecuacion 5.3) o el modulo de rigidez, G (ecuacion 5.4).

E
K=3i-m) (5.3)
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FE
e (5.4)

K representa la resistencia al cambio de volumen y G mide el cambio en
la forma de un cuerpo sujeto a fuerzas cortantes.

La ecuacién constitutiva del modelo lineal elastico se define por medio del

potencial de tensién-energia, como muestra la ecuacién 5.5.

1
Wre = 30ii€is (5.5)

Modelos hiperelasticos

Los modelos hiperelasticos se utilizan para modelar materiales con com-
portamiento elastico sujetos a grandes deformaciones. Por esta razon, la

relacion tension-deformacién es elastica no lineal.
Si un sélido es sometido a un campo de desplazamiento u;(zy), el gradiente

de deformacién se define como muestra la ecuacion 5.6.

8’&@'

(5.6)

Donde §;j es 1sii=jy0sii#j.
El jacobiano del gradiente de deformacion se define como muestra la ecua-
cién 5.7.

J = det(F) (5.7)

El tensor de deformacion izquierdo Cauchy-Green se muestra en la ecuacion
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5.1. Modelado biomecanico de la mama

5.8.
B=F-FT (5.8)

Las principales direcciones de elasticidad se definen como en la ecuacién
5.9.

M= e
o = ez
A3 =/e3 (5.9)

Donde e, e2 v e3 son los tres valores propios de B.

De este modo, las invariantes de B se definen como muestra la ecuacion
5.10.

I = trace(B) = Brk = A} + A3 + \2
1
Iy = 5(—712 — BirBri) = ATA3 + M35 + A3AT
I3 = det(B) = J? = ATA3A3 (5.10)

En la ecuacion 5.11 se muestran otras invariantes del tensor de deformacion
izquierdo Cauchy-Green. Su uso es conveniente cuando se requiere modelar

materiales cercanos a la incompresibilidad. Se les conoce como invariantes
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Capitulo 5. Deformacién virtual de la mama

de desviacion eléstica.

_ I
I = J2/3
_ Iy
_[2 — m

J = \/det((B)) (5.11)

En esta tesis, los dos modelos hiperelasticos estudiados son los conocidos
como Neo-Hookeano y Mooney-Rivlin. El potencial de la energfa de tensién

en el modelo Neo-Hookeano se define en la ecuaciéon 5.12.

_ 1
Wi = %(h =3)+ (- 1)’ (5.12)

Donde 19 es el médulo de corte inicial del material, I es la primera inva-
riante de desviacion elastica, d es un pardmetro de incompresibilidad mate-
rial relacionado con el médulo inicial de Bulk Ky = % y J es el determinante
del gradiente de deformacién elastica. Del mismo modo, el potencial de la
energia de tension en el modelo Mooney-Rivlin se define como indica la

ecuacién 5.13.

N ) o NN | 4
Wyr = Z Cij(I = 3)"(I2 = 3)) + Z E(J - 1)% (5.13)

i,j=0 i=1

Donde Cyo = 0, Cj; son constantes de material y I es la segunda invariante

de desviacion eléstica.
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5.1. Modelado biomecanico de la mama

Modelo polinomial de orden 2

La funcién de energia polinomial tiene la forma general descrita en la ecua-
cién 5.14.

N
Z I — 3)'(I, — 3)7 (5.14)

Las ecuaciones de Neo-Hookean v Mooney-Rivlin anteriores son casos con-
cretos de la ecuacion polinomial general. En esta tesis se utilizé la ecuacion

polinomial de orden 2 definida en la ecuacién 5.15.

2 2

- 1

v = | E Cij(ll_ IQ-?)J—F E d7k (515)
1+7=0 k=1

Las definiciones de la ecuacion 5.15 son andlogas a las de la ecuacion 5.13.

Utilizacion de MEF para la deformacion virtual de la mama

Los primeros estudios en los que se utilizé6 el MEF para la deformacién de
las mamas emplearon compresion mamografica, biopsias guiadas y cargas
de gravedad [27, 68, 90].

Posteriormente, estos estudios han ido aumentando al igual que las diferen-
tes finalidades para los que se realizan. Por ejemplo, para el registro entre
mamas de una misma paciente que sufren un aumento irregular del volu-
men de sus mamas Roose et al. |91, 92 utilizaron un modelo homogéneo de
materiales eldsticos lineales. El registro entre imagenes de RX CC y MLO
también ha sido abordado mediante el MEF, utilizando materiales elasti-

cos lineales para obtener errores inferiores a 3 mm con una aproximacion
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Capitulo 5. Deformacién virtual de la mama

homogénea [26] o sin validar con una heterogénea [93].

Para el registro RM-RX en el que se centra esta tesis, varios grupos de
investigacion han utilizado el MEF para realizarlo. Asi, se han empleado
modelos heterogéneos con materiales elasticos lineales que han permitido

la prediccion de la localizacion de lesiones [12, 94].

Las grandes deformaciones que experimenta la mama cuando es comprimi-
da durante el proceso de obtencién de imagenes de RX hace que los investi-
gadores se decidan por la utilizaciéon del MEF para modelizar estas grandes
deformaciones [95]. Aunque las propiedades mecéanicas de la mama difie-
ren significativamente entre cada paciente [96], hay muchos estudios que
han utilizado las propiedades presentes en la literatura [12, 13, 26, 94]. Sin
embargo, en otros estudios se han utilizado propiedades mecanicas particu-
lares de cada paciente pero considerando el modelo de manera homogénea,
es decir, sin diferenciar entre tejidos [13, 14, 97|. Las posibilidades y opcio-
nes son tan diversas, que se ha llegado a determinar que la funcionalidad y
adecuacion del modelo depende tnicamente de la finalidad para la que se

construye [87].

El comportamiento mecanico de los tejidos de la mama se ha obtenido
mediante estudios tanto in vivo como ex vivo. Algunos de ellos han utilizado
el modulo lineal elastico de Young, revelando que hay una gran variedad
de rangos de elasticidad diferente y la existencia de un comportamiento no
lineal de los diferentes tejidos [96, 98, 99].

Para obtener las propiedades no lineales, los investigadores han planteado
modelos hiperelasticos (principalmente Neo-Hookeanos) tanto en muestras
in vivo como ez vivo [13, 99, 100]. Estos estudios han demostrado que son
dependientes de cada paciente, lo que dificulta el uso de datos estadisticos

para modelar propiedades individuales.
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5.2. Simulacién de la compresiéon mamografica

Condiciones de contorno

Con el modelo establecido, se han de aplicar las condiciones de contorno
que acaban de modelar el problema. En relacién a la compresion de la ma-
ma, las condiciones de contorno que suelen usarse hacen referencia a las
placas que realizan la compresién, la parte posterior de la mama que en el
entorno virtual esta libre pero en realidad esté conectada al resto del cuerpo
mediante el misculo pectoral y la posicion de la paciente. Otras condicio-
nes de contorno més complejas suelen ser ignoradas como, por ejemplo, la

respiracion de la paciente durante el proceso.

De manera general, en los estudios se asume que la mama esté firmemente
anclada a la pared pectoral mediante el misculo pectoral. Esta suposiciéon
debe investigarse con mas detalle para mejorar la simulacién de la defor-

macioén por esa zona [12, 101].

La compresién de la mama en el proceso de obtencién de imagenes de RX
mediante compresiéon mamografica puede ser simulado mediante problemas
de contacto, simulando la accion de las placas [99], o mediante desplaza-
miento de superficie en la que se simula el desplazamiento de los elementos

en contacto con la placa [102].

5.2. Simulacién de la compresiéon mamografica

Para la simulacién de la deformacién de la mama se probaron diferentes
modelos biomecénicos partiendo de diferentes configuraciones: mama con
piel real y con piel aproximada a lamina, con musculo pectoral y sin él,
diferentes modelos biomecdanicos y elementos. La simulacién de la compre-
sion mamografica se implementd con la ayuda del software comercial de

elementos finitos ANSYS® . Dicha compresion fue modelada formulando
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Capitulo 5. Deformacién virtual de la mama

un problema de contacto, en el que s6lo se desplaza una placa: la superior.
El movimiento de los nodos de la mama se restringié en la pared pectoral,
limitandolo al vertical en ambas direcciones (arriba y abajo) y horizontal

s6lo en direccion contraria al musculo pectoral [88].

El elemento elegido para la malla en ANSYS® fue el SOLID186 para las
mallas de los tres tejidos, excepto cuando la piel se considerd una lamina
constante en cuyo caso se utilizé el elemento SHELL181 para modelarla
[58, 103].

En la simulacién, el volumen 3D de la mama se sitiia entre dos placas
rigidas. Los nodos que se encuentran inicialmente en contacto con la pla-
ca fija se restringieron en todas las direcciones para evitar problemas de
movimiento rigido y se aplica un desplazamiento a la placa moévil para si-
mular la compresién. Para la simulacién de la compresion CC las placas se
colocaron paralelas al suelo, mientras que para la MLO son rotadas 45°.
Adicionalmente, se definié un contacto sin fricciéon entre la superficie de la
mama y las placas para facilitar la simulacién, debido a que el coeficiente

de friccién entre la mama y las placas es desconocido.

Por dltimo, el parametro necesario para simular la compresién de la mama
es el valor de compresién utilizado en la compresién real. El desarrollo
final obtiene este dato de las propias imagenes de RX (si estan en formato
DICOM) o el usuario lo introduce manualmente (si las imagenes estan en
un formato distinto al DICOM). En las pruebas realizadas para validar la
metodologia propuesta en esta tesis, el valor se introdujo manualmente en
el script de ejecucion de ANSYS® para cada caso, tomando el valor real

proporcionado por el técnico que realizé la radiografia.
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5.3. Andlisis del efecto de la gravedad

Generacion del volumen 3D

Para la generacion del volumen 3D de la mama se ha utilizado la RM
segmentada segtn lo descrito en el capitulo anterior y el software Simple-
ware® . Este programa genera el volumen 3D de los tejidos segmentados

(graso, denso y piel) y obtiene la malla MEF asociada a ellos.

A la imagen de RM segmentada se le aplica una serie de filtros para poder
obtener una malla de calidad: un filtro gaussiano con un valor ¢ entre 0.4
y 0.7 en todas las direcciones para suavizar las superficies de los tejidos,
un filtro de eliminacién de islas para modificar pixeles aislados que podrian
dar problemas y, por Gltimo, un filtro de rellenado de huecos para eliminar
los posibles huecos generados por los filtros anteriores. Tras la aplicacion de
los filtros mencionados, Simpleware® generar una malla de calidad (figu-
ra 5.1) que es utilizada por ANSYS® para la simulaciéon de la compresion

mamografica.

5.3. Analisis del efecto de la gravedad

Durante la obtencion de las imagenes de RM la mama estd sujeta a las
fuerzas de la gravedad ya que la paciente permanece en posicién prono. Por
lo tanto, para una simulacién lo més realista posible, se necesita establecer
el estado de referencia libre de cargas, en este caso libre de las fuerzas de

gravedad que afectan a la mama en esa posicion.

Algunas publicaciones tratan este estado sin carga de gravedad. Hay grupos
que han utilizado el problema inverso para obtener el estado de referencia
[104, 105]. Sin embargo, los algoritmos proporcionados presentan un coste
computacional bastante alto. Rajagopal et al. [13, 105] identifico el estado

de referencia obteniendo iméagenes de RM de la mama inmersa en agua,
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Capitulo 5. Deformacién virtual de la mama

Figura 5.1: Malla obtenida con Simpleware® , donde puede observarse la malla
de la piel (rojo), tejido graso (azul) y misculo pectoral (violeta).
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5.3. Andlisis del efecto de la gravedad

sin embargo, este procedimiento estd alejado del protocolo clinico para la
toma de estas imagenes. Por otra parte, Pérez del Palomar [100] estimé
las modificaciones morfologicas de la mama bajo carga de gravedad para
cirugfa plastica. Para ello, propuso que el efecto de la gravedad en la posi-
cién prono se compensaba aplicando la fuerza de la gravedad en direccion
contraria. Esta aproximacién ha sido utilizada en esta tesis para estudiar la

influencia de la gravedad en la simulacién de la compresién mamogréfica.

Se han estudiado cuatro modelos diferentes sugeridos en la bibliografia para

simular el comportamiento biomecanico de la mama:

» Un modelo elastico lineal con los siguientes médulos de Young: Ep;e;—8800
Pa, Eyras0=1000 Pay Egenso—10000 Pa, y 0.49 para el coeficiente de
Poisson [89].

= Un modelo hiperelastico no lineal Neo-Hookeano utilizando como pa-
rametros para la ecuacion 5.12 los valores £¢5ese —3000 Pa y #2grse —12000
Pa [106].

= Un modelo hiperelastico no lineal Mooney-Rivlin utilizando como
parametros de la ecuacién 5.13 los valores para el tejido graso de
C10=46420 Pa, Cy1=-31770 Pa, Cy0=37070 Pa, C11=1960 y Cyo=1510
Pa; y para el tejido denso de C9=42830 Pa, Cy1=-36540 Pa, Cyp=51830
Pa, C11=7330 y Cp2=520 Pa [69].

» Un modelo polinomial de segundo orden utilizando como parametros
de la ecuacion 5.15 los valores para el tejido graso de C19=310 Pa,
Co1=300 Pa, C90=3800 Pa, C11=2250 Pa y Cp2=4700 Pa; y para el
tejido denso de C19=330 Pa, Cy1=280 Pa, Cyy=7700 Pa, C'1;=4490
Pa y 002:9400 Pa [99]

Para la piel, en todos los casos, se utilizaron los parametros sugeridos en la
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bibliografia |89]: C19=31 Pa, Cp1=30 Pa, Cy0=50 Pa, C1;=22.5 y Cpa=60
Pa. La densidad de la piel, el tejido graso y el tejido denso también se
obtuvieron de la literatura [13, 103] y fueron, respectivamente: 1000 Kg/m3,
920 Kg/m? y 1040 Kg/m3.

Para simular la compresiéon mamografica CC de seis pacientes referidos co-
mo P1-P6, con un rango de edad desde 37 a 77 anos, se usaron los siguientes

dos casos:

= Caso A: La configuracién prono se usé como el estado de referencia
para el paciente en posicion vertical (posicion de la mama cuando se
realiza la mamografia de RX); la fuerza de la gravedad es ignorada

en este caso.

= Caso B: Desde la configuracion prono, el estado sin tension es calcu-
lado y usado como estado de referencia para el paciente en posicion

vertical; la fuerza de la gravedad es aplicada en este caso.

Para estudiar el efecto de la gravedad, las mamas de seis pacientes fue-
ron escaneadas en un Philips ACHIEVE de 1.5 T, con un TR=5000 ms,
TE=120 ms, flip angle=90°, tamartio de matrix de 448x512 y una anchura
de corte de 2 mm. Las imagenes DICOM resultantes fueron segmentadas
en tres tejidos (como se ha explicado en capitulos anteriores): piel, graso y

glandular.

Las imégenes segmentadas se usaron para generar el volumen de la mama
mediante el software comercial Simpleware® . Los filtros utilizados para
obtener un modelo 3D mas realista fueron: suavizado gaussiano (con va-
lores sigma en las direcciones z, y y z entre 0.4 y 0.7), borrado de islas y
rellenado de huecos. Los tejidos graso y denso fueron mallados como ele-
mentos tetraédricos, y la piel como una lamina de 3mm de grosor [107].

Las condiciones de contorno fueron establecidas de la manera mas realis-
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5.3. Andlisis del efecto de la gravedad

ta posible ya que unas condiciones inadecuadas pueden introducir grandes
errores y enmascarar el efecto de modelos con diferentes materiales [69].
La compresién de la mama se model6 como una compresion de una placa
(la superior) formulada como un problema de contacto. El movimiento de
la mama se restringié en la pared pectoral para las direcciones anterior y

posterior [88] (figura 5.2). La figura 5.3 muestra un esquema del proceso.

Placa de compresion Placa de compresion

Direccion de la
compresion

¥

io

compresion

le.reccién dela

Posterior
Posterior

Anter

Placa fija Placa fija
G: Centro de masa
x Fg: Fuerza de gravedad

Figura 5.2: Condiciones de contorno de la compresion de la mama sin fuerza de
la gravedad (izquierda) y con ella (derecha).

En muchos casos, marcas artificales en las mamas se han utilizado para
validar los modelos biomecéanicos propuestos [88, 108]. También hay casos
en los que se ha utilizado la fuerza de resistencia a la compresion [109].
En esta tesis, se utilizaron las fuerzas de compresion para comparar los

resultados en el estudio de la influencia de la fuerza de la gravedad.

Las tablas de la 5.1 a la 5.4 muestran la comparacién entre las fuerzas de
compresién obtenidas para ambos casos de estudio. La tabla 5.5 muestra
las diferencias (en porcentaje) entre las fuerzas de compresion obtenidas
en la simulacién de la compresiéon mamografica considerando la gravedad

y sin considerarla.

La fuerza de compresién real obtenida varia desde 78 a 138 N. Esto coincide
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Segmentacién RM en 3
tejidos: Graso, Denso y Piel

Generacién del volumen ‘
»

Elementos de volumen

Mallado Graso y Denso
Elementos de superficie
Piel (limina)
H Denso
CASOA Propiedades especificas de @ CASOB

material para cada tejido

Determinar cargas y condiciones
de contorno

Volver al estado inicial 2
(eliminar gravedad) 4\ =)

Re-Alinear

Determinar cargas y condiciones
de contorno ¢ a9

Figura 5.3: Proceso llevado a cabo para la simulacién de la mamografia de RX.
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Tabla 5.1: Fuerzas de compresion (en N) para el modelo lineal.

Caso Con gravedad Sin gravedad

1 6.6118 6.0815
2 7.2131 6.5882
3 5.8576 5.4040
4 2.6723 2.1027
5 3.4528 2.5349
6 5.1540 4.2473

Tabla 5.2: Fuerzas de compresion (en N) para el modelo Neo-Hookeano.

Caso Con gravedad Sin gravedad

1 7.1991 6.7236
2 27.602 20.996
3 17.701 17.256
4 7.2231 6.8221
5 11.946 10.771
6 19.278 18.099

Tabla 5.3: Fuerzas de compresion (en N) para el modelo Mooney-Rivlin.

Caso Con gravedad Sin gravedad

1 139.55 138.94
2 512.66 511.90
3 492.46 494.62
4 107.70 114.77
5 241.65 229.60
6 430.73 430.81

con, por ejemplo, Sullivan et al. [110] donde los valores varian de 49 a
186.9 N. En el estudio realizado para esta tesis, ninguno de los cuatro
modelos utilizados proporciona la fuerza de compresién real para todos
los pacientes. El modelo lineal elastico y el Neo-Hookeano proporcionan
valores por debajo de este rango. El modelo Mooney-Rivlin se acerca a estos

valores solamente en dos casos (P1 y P4) donde las fuerzas reales eran 118
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Tabla 5.4: Fuerzas de compresion (en N) para el modelo polinomial.

Caso Con gravedad Sin gravedad

1 61.669 66.123
2 259.59 233.61
3 291.84 287.67
4 48.617 52.971
5 134.07 157.38
6 195.26 210.55

Tabla 5.5: Diferencias entre las fuerzas de compresion obtenidas en la simulacion
de la compresion mamogrdfica considerando la gravedad y no considerdndola.

Caso Elastico lineal Neo-Hookeano Mooney-Rivlin Polinomial

1 8.712% 7.07% 0.44% 6.74%
2 9.48% 31.46 % 0.15% 11.12%
3 8.39% 2.58% 0.44% 1.45%
4 27.09% 5.88% 6.16 % 8.22%
5 36.21 % 10.91 % 5.25% 14.81 %
6 21.26 % 6.51 % 0.02% 7.26 %

y 108 N, respectivamente. Sin embargo, para los otros cuatro pacientes, se
obtuvieron valores més altos que se alejan mucho més del rango. Los valores
obtenidos para el modelo polinomial se encuentran dentro del rango de las
fuerzas reales en tres casos (P1, P4 y P5), pero los valores obtenidos para
el resto de pacientes estaban tan alejados de los reales como en los de
Mooney-Rivlin. Estos resultados sugieren que el modelo polinomial podria
representar el comportamiento de la compresién mamogréifica de manera
mas acertada que el resto, pero los pardmetros deberfan ser medidos para
cada paciente individualmente. Por otra parte, la mama en posicién prono
sin corregir la gravedad no deberia ser usada como una aproximacion al
estado inicial para la simulacién de mamografia de RX, ya que se pueden
cometer errores importantes (de hasta un 10%) tal y como muestra la

tabla 5.5 y, aunque con el modelo Mooney-Rivlin se obtienen diferencias
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pequeiias, ya se ha comentado que este modelo no proporciona fuerzas de

compresién proximas a las reales.

5.4. Efecto de la piel

Los estudios referenciados a lo largo de este capitulo han considerado los
tejidos grasos y densos reales obtenidos de, por ejemplo, la segmentacién
de imagenes de RM pero ninguno ha considerado la piel real. En ellos, la
piel ha sido aproximada como una membrana de un grosor constante que
recubre toda la mama. Durante el desarrollo de esta tesis, no se han encon-
trado estudios que comparen diferencias significativas cuando se utiliza la
aproximacién comentada o una representacion de la piel mas precisa. Las
aproximaciones modelan la capa fija como una membrana de elementos 3D
o 2D, y no tiene en cuenta situaciones como engrosamiento de piel debido
a masas sospechosas cerca de la zona de la piel [111, 112] o la zona del pe-
zén. El método de segmentacion de piel presentado en el Capitulo anterior
ha permitido estudiar el impacto de la piel en los modelos biomecénicos.
Para ello, se han estudiado las diferencias en la compresiéon al aplicar la
aproximacién de la piel como una membrana de grosor fijo y al aplicar el

método de segmentacion de piel explicado anteriormente [113].

Como en el caso del estudio del impacto de la gravedad, se ha utilizado
el software ANSYS® para la simulaciéon de la compresiéon mamografica
mediante el MEF, v Simpleware® para la obtencion del volumen 3D con
los mismos filtros aplicados. A la hora de generar la malla, se utilizo la
piel segmentada con el método presentado en el capitulo 4 o se substituy6
por una membrana 2D de grosor fijo (1 mm) que recubria a toda la mama
(figura 5.4).
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Figura 5.4: Volumen 3D con la piel segmentada (izquierda) y representada como
una ldmina (derecha).

El elemento elegido para la construccion de las mallas 3D de tres tejidos fue
el SOLID186 excepto cuando la piel se considerdé una membrana 2D. En
este caso, el elemento de membrana elegido fue el SHELL181 con grosor de
1 mm [100, 101]. Para simular el comportamiento biomecénico de los tejidos
de la mama en compresion, se utilizé el modelo hiperelastico Neo-Hookeano
de la ecuacion 5.12 con los valores empleados por Pérez del Palomar et al.
[100] para el tejido graso y denso, y el valor propuesto por Hendriks et al.
[114] para la piel, que son: ##22—3 kPa, Kdense—12 kPa y %:50 kPa,

respectivamente.

Para la simulacién de la compresion mamogréfica, se utilizaron las mismas
condiciones de contorno para ambos casos de estudio (el de utilizar la piel
real y la aproximacion de grosor uniforme) en las que se tuvo en cuenta
que la mama estaba sometida a la fuerza de la gravedad en la posicién
inicial y que, por tanto, su efecto debia ser corregido tal y como se ha
visto en la seccién anterior. Los nodos relacionados con el musculo pectoral

fueron restringidos de la manera expuesta en el estudio anterior (figura 5.1
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derecha).

En el presente estudio, se obtuvieron las fuerzas de reaccién de las placas
del mamoégrafo y se comprararon con las fuerzas de reaccién obtenidas con
los métodos que modelan la piel como membrana 2D y con los métodos que
tienen en cuenta la piel real segmentada con el procedimiento descrito en
el capitulo anterior. La tabla 5.6 muestra los resultados que se obtuvieron
con siete pacientes diferentes (1-7), donde se puede observar que el error
cometido cuando se utiliza una membrana como aproximacién de la piel es
considerable en la mayoria de los casos. Lo cual confirmé que era necesario
considerar la piel real en el modelo biomecénico elegido para simular el

comportamiento de la mama en la metodologia descrita en esta tesis.

Tabla 5.6: Resultados de la simulacion de la compresion de mama.

Fuerza de reacciéon (N) Fuerza de reaccion (N)

Caso . P Error cometido
con piel segmentada con lamina
1 30.745 25.891 15.8%
2 246.73 189.44 23.2%
3 172.90 129.37 25.2%
4 96.938 92.763 4.3%
5 155.68 126.13 19.0%
6 45.653 41.435 9.2%
7 54.858 46.273 15.6 %

5.5. Impacto del musculo pectoral

En el marco de este trabajo, la deformacion virtual de la mama se ha
analizado utilizando dos segmentaciones de las imagenes de RM diferentes:
con y sin miusculo pectoral. Para las pruebas sin musculo, las resonancias
se han cortado utilizando el punto mas alto del musculo pectoral y para las

pruebas con musculo se ha utilizado un porcentaje del mismo (figura 5.5).

103



Capitulo 5. Deformacién virtual de la mama

Figura 5.5: Corte de RM original (izquierda), segmentacion con misculo pectoral
(centro) y sin misculo (derecha).

Las pruebas realizadas con musculo pectoral implicaban la definicién de una
nueva malla para representar el misculo pectoral y un modelo biomecanico
para el mismo. En cuanto a las condiciones de contorno, se intenté que el
musculo pectoral se desplazara lo menos posible, pero fijando sé6lo el lado
que se considera pegado al cuerpo de la paciente. En ambos casos se utilizé
para la mama un modelo Neo-Hookean (ecuacion 5.12) para simular su
comportamiento cuyos parametros ya han sido indicados en el apartado

anterior del estudio del impacto de la piel.

Respecto a los resultados obtenidos, la simulacién de la compresiéon mamo-
gréafica llevada a cabo con la versién sin miusculo pectoral consiguié conver-
ger en todos los casos sin incidencias y con el valor de compresion indicado
por los meédicos, tardando para cada par CC-MLO (figura 5.6) una hora.
El tiempo vari6é en mas o menos 20 minutos dependiendo de la complejidad

de la malla y del valor de compresién indicado.

Las pruebas realizadas con la versién que incluye el miasculo pectoral fueron
menos esperanzadoras. En un principio, no se lleg6 a completar el 100 %
de compresion con los valores facilitados por los médicos en ninguno de los

procesos de compresion simulados y sélo un reducido grupo ellos consiguié
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Figura 5.6: Compresiones virtuales realizadas mediante ANSYS® : CC (izquier-
da) y MLO (derecha).

finalizar al reducir el valor de compresion correspondiente un 10 %. Ademas,
el coste de tiempo fue de mas de 2 horas; otros casos pudieron finalmente

converger reduciendo el valor original de compresiéon hasta un 30 %.

Para tratar de mejorar resultados, el modelo Neo-Hookean se cambié por el
de Mooney-Rivlin (ecuacion 5.13) y se realizaron de nuevo las simulaciones
de las compresiones. Sin embargo, los resultados obtenidos fueron igual de

pobres que con el modelo Neo-Hookeano.

Por lo tanto, la metodologia descrita en esta tesis utiliza el modelo sin
musculo pectoral (figura 5.5, derecha) porque ofrece unos resultados més
rapidos que el modelo con musculo pectoral y ademads, de este modo, se
asegura la convergencia de la solucién con la compresién real, dejando este
modelo para investigaciones posteriores. Sin embargo, hay que tener en
cuenta que el uso del modelo sin musculo pectoral dejaré la zona proxima al
miusculo pectoral fuera del alcance del marcado de puntos en la aplicacién,
ya que no serd considerada por la misma. Como puede apreciarse en las

iméagenes de ejemplo, es una zona reducida y alejada de la masa central de la

105



Capitulo 5. Deformacién virtual de la mama

mama que es donde se suelen localizar las zonas de interés que comprenden

los objetivos de esta tesis.

5.6. Modelo implementado

Tras todas las pruebas realizadas, el modelo elegido para la metodologia
propuesta utilizara la gravedad, la piel segmentada y la RM sin musculo

pectoral.

El modelo empleado finalmente para simular el comportamiento biomecé-
nico de los tejidos de la mama es el de Neo-Hookean empleado durante las
pruebas con la piel y el musculo pectoral. Como ya se ha comentado, los
modelos lineales son insuficientes para modelar la compresién de la mama
y el modelo Mooney-Rivlin consume mas tiempo para obtener resultados
similares o peores. Para un método automatizado y estandar como el que
se busca, el modelo Neo-Hookeano es suficiente. Esto quedara comprobado

en el capitulo siguiente, con la validacién final de la metodologia propuesta.

5.7. Resumen

Este capitulo ha descrito como llevar a cabo la simulacion de la compresion
mamogrdfica. Se ha realizado un repaso a la bibliografia relacionada con
este tema y el uso de los modelos biomecdnicos y, posteriormente, se han
comentado las pruebas realizadas durante la bisqueda de un modelo y unas
condiciones de contorno adecuadas que permitan alcanzar los objetivos que
se buscan en la aplicacion. El uso de la gravedad, la piel segmentada, un
modelo Neo-Hookean y la eliminacion del musculo pectoral de las RM son

los elementos mds importantes a tener en cuenta en la simulacion que se

106



5.7. Resumen

desprenden del estudio realizado, el cual también ha servido para corroborar
el método de segmentacion de piel presentado en el capitulo 4. Los dos
volumenes comprimidos en modalidad CC y MLO serdn utilizados para
obtener las proyecciones wvirtuales equivalentes tal y como se verd en el

capitulo siguiente.
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Capitulo 6

Registro RX-RM y marcado
de puntos

En este capitulo se hace un resumen a la literatura existente sobre el registro
RX-RM vy los estudios realizados en esta tesis, asi como el proceso seguido
para conseguir la proyeccion de las mamas deformadas virtualmente y el
seguido para establecer la correspondencia entre los puntos de las imégenes
de RX y RM. El registro entre las proyecciones virtuales segmentadas y
las de RX reales segmentadas segin lo descrito en el capitulo 3 no es una
tarea sencilla. Las diferencias inherentes entre ellas requiere de un proceso
de registro complejo. El establecimiento de correspondencias entre puntos
RX y RM necesita de un recorrido por todas las etapas del proceso: RM
= Deformacién Virtual = Proyeccién = Registro = RX o el inverso RX
= Registro = Proyeccién = Deformacién Virtual = RM, dependiendo de
en qué modalidad se han marcado los puntos. Los resultados mostrados en

este capitulo validan la metodologia propuesta en esta tesis [115].
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6.1. Introduccién al registro RX-RM

La naturaleza bidimensional de las imagenes de RX y la tridimensionalidad
de las imégenes de RM, las diferentes condiciones en que se obtienen y la
informacién diferente que contienen sus pixeles son, como ya se ha comen-
tado en el capitulo introductorio de este trabajo, las razones por las que el

registro entre las imégenes de RX y de RM no es un proceso sencillo.

El registro de iméagenes se basa en la busqueda de una funcién que per-
mita la asociacion (o mapeado) de una imagen (llamada imagen fuente)
sobre otra (llamada imagen objetivo). Practicamente todos los estudios de
registro RX-RM han seguido el proceso descrito en esta tesis: obtener pro-

yecciones de las RM para registrarlas con las de RX originales.

Uno de los primeros intentos de registro entre ambas modalidades [10] uti-
lizaba unas marcas internas detectadas manualmente y los bordes mismos
de la mama para registrar las imagenes RX (tanto las CC como las MLO)
con las proyecciones de las imagenes RM sin ninguna compresién ni cambio
virtual en la postura del paciente. Para salvar estas diferencias, los autores
intentan una “descompresién” de las imagenes RX para que se asemejen
a las condiciones de la mama en una imagen RM (figura 6.1). El princi-
pal inconveniente con el que se encontraron los autores es que el registro
entre imagenes que no tengan ninguna marca interna comtn en ambas mo-
dalidades de imagen ofrecia resultados muy pobres. Otros autores también
probaron el registro de las proyecciones de la imagen de RM, con resultados

similares [11, 12].

Posteriormente, se aplicaron modelos biomecanicos para comprimir virtual-
mente las imagenes de RM y empezaron a registrarse estas proyecciones
deformadas con las imagenes de RX originales. Uno de estos primeros tra-

bajos [12] estudié varios registros: el registro rigido, el que tenia en cuenta

110



6.1. Introduccién al registro RX-RM

Figura 6.1: De izquierda a derecha: imagen de RX original, proyeccion de RM
sin compresidn, registro de las dos anteriores en Behrenbruch et al. [10].

las placas de compresiéon y el que actualiza los limites de los bordes de
la mama. Los dos primeros métodos no ofrecian resultados satisfactorios,
principalmente porque los tamanos de la proyeccién y de la RX real eran
bastante diferentes. Este efecto, llamado “anisotropia macroscopica’, fue
rebajado con el tercer método. Mediante la actualizacion de bordes (figu-
ra 6.2), la proyeccion virtual era “estirada” para que sus limites coincidieran

con la imagen de RX real mejorando asf los resultados del registro.

Otros autores, que simulan la compresion del volumen 3D que se obtiene
mediante imagenes de RM, utilizan técnicas de warping para transformar el
volumen original con el comprimido (figura 6.3). Aunque podria utilizarse
como base para realizar una especie de registro, la falta de casos probados y

de més investigaciones relacionadas lo deja como una posibilidad a explorar.
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Pecho deformado
(Simulacion 1)

Proyeccion del
pecho deformado

Comparacién entre
circunferencia y RX

“s Actualizacion de condiciones de
contorno para los nodos
correspondientes

Figura 6.2: Actualizacion de bordes tras un primer registro en Ruiter et al. [12].

Figura 6.3: Imagen original (derecha) y transformada (izquierda) en Chung et

al. [14].
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Estudios mas recientes utilizan transformaciones afines para realizar el re-
gistro entre las proyecciones de la deformacién virtual de la mama y las
RX reales [19]. En este caso, Mertzanidou et al. usaron la Correlacion Cru-
zada Normalizada (NCC') como medida de similitud para la realizacion del

registro, definida tal y como muestra la ecuaciéon 6.1.

S (M;S;)

NCC(M,S) = (6.1)

Donde N es el nimero total de pixeles en la regiéon donde la similitud es
calculada, M la radiografia real y S hace referencia a la simulada. En este
estudio, los cientificos se encontraron con un problema de expansién no
fisica del volumen durante el proceso de compresion CC, que solucionaron
introduciendo restricciones de volumen en su sistema de proyecciéon. Los
resultados de este experimento sélo fueron evaluados mediante proyeccio-
nes virtuales y comparacion visual (figura 6.4), de modo que no se puede

cuantificar el éxito de la metodologia empleada.

También hay trabajos en los que no se realiza registro entre imagenes de RX
y de RM [15, 18] y, simplemente, se utiliza el error que hay en la posicion de
regiones tumorosas en la proyecciéon virtual de la RM respecto a su posicién
real en las de RX (figura 6.5). Como ocurria con los intentos de hacer el
registro con marcas en regiones de la mama, el principal inconveniente
de estas aproximaciones es que se necesitan imagenes donde haya zonas

reconocibles en comun.

El uso de las transformadas afines para el registro es probado una vez mas
por Mertzanidou et al. [21]; esta vez con una matriz de doce parametros
que incluyen traslaciones, rotaciones, escalado y de deformacion (shearing)

como extension a su trabajo anterior [19], manteniendo el uso de la restric-
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Figura 6.4: De izquierda a derecha: proyeccion RM, registro RM-RX imagen de
RX original en Mertzanidou et al. [19].

cién del volumen y la medida de NCC' en la ecuacién 6.1. Los resultados
del estudio establecen una media de error de 13.1 mm. Sin embargo, tal y
como se comento en la introduccién de esta tesis, el proceso completamente
desarrollado no era del todo automético ya que requeria de la intervencién

manual para la segmentacién del misculo pectoral.

Por dltimo, Hopp et al. mejoran su método de comparacién directa entre la
proyeccién y las RX reales modificando el modelo 3D comprimido para que
se asemeje mas al tamano de las RXs (figura 6.6) [17]| y concluye que, con
este modelo, el registro RM-RX es posible con un error asumible para los
médicos. Sin embargo, como también se ha comentado en la introduccién
de esta tesis, el registro sélo se lleva a cabo en la modalidad CC y no en
la MLO. Sugiere, ademés, que en este caso es trivial, pero la investigacion

llevada a cabo en esta tesis ha probado que no lo es. Tanto la segmentacién
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Figura 6.5: Volumenes no comprimidos (izquierda) y sus correspondientes com-
primidos (derecha) en Reynolds et al. [15]

115



Capitulo 6. Registro RX-RM y marcado de puntos

del miisculo pectoral en la MLO como la generacién de la proyeccién virtual,
como se verd més adelante en este capitulo, conllevan su dificultad y hacen

que este proceso esté lejos de ser trivial.

Figura 6.6: Pares imagen de RX real-proyeccion de RM en Hopp et al. [17].

6.2. Proyecciéon virtual de la mama

Para proceder al registro entre las iméagenes de RX y las de RM, se ha de
registrar la imagen de RX segmentada y las proyecciones de las deformacio-

nes producidas a partir de la RM también segmentadas. Esta segmentacién
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de las proyecciones se ha realizado de forma analoga a la de las RX.

6.2.1. Introduccién a la proyeccién virtual de la mama

La simulaciéon de la generacion de imagenes de RX se ha estudiado en esta
tesis principalmente por la necesidad de obtener proyecciones de las RM

para proceder al registro entre imagenes.

Uno de los principales objetivos de la radiologia es maximizar la cantidad
de informacién a conseguir, minimizando la exposicién a la radiacién del

paciente. Esta optimizacién es complicada por las siguientes razones:

= Variables asociadas a la fuente de RX, la anatomia del paciente, la
rejilla que filtra los RX antes de chocar con la placa y el sistema
detector de RX.

s Kl examen de RX involucra diferentes partes del cuerpo y tareas.

s La dosis de RX es indicativa del riesgo para el paciente pero no es
obtenible sin tener en cuenta los diferentes 6rganos y tiempos de

exposicién necesarios.

= La percepcién para evualar la calidad de la imagen depende del ra-

di6logo.

Aunque estos problemas ya han sido abordados en estudios previos [116,
117], no hay ningtin simulador capaz de tener en cuenta todas estas com-
plicaciones [11, 12, 14, 16, 17].

Una de las aproximaciones mas utilizadas es la de emplear un algoritmo
de generador de rayos para obtener las proyecciones del volumen de la RM

[118, 119, 120]. En ella, el volumen 3D se sittia en una localizacion (1) y
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orientacion (o) determinadas en un espacio 3D a una distancia (d) de la
fuente virtual de RX (f). Esta distancia focal d se suele determinar de
manera realista, bien con la informacion de las DICOMs o con la facilitada
por el radiélogo, v la fuente f se enfoca al centro del volumen 3D. El centro
del detector (D) también se sitta a la distancia adecuada de la fuente. La
ecuacion de un rayo ¢ atravesando un volumen 3D desde la fuente a un

punto (u,v) del detector se obtiene resolviendo la ecuacion 6.2.

P(ky, ko, ug,v9)T(1)R(0) =A|v (6.2)

Donde la matriz de proyeccion perspectiva P(ki, ko, up, vp), la traslacion
T'(1) y larotacion en los ejes x, y y z R(0) describen la posicion y proyeccion
relativa al detector, mientras que A denota un factor de magnificacién de

perspectiva arbitrario.

La trayectoria de un rayo ¢ haré que atraviese planos axiales (n,), coronales
(nc) y sagitales (ns;) de voxeles en el volumen 3D (V). La muestra méas
completa de un rayo cualquiera se obtendra al muestrear el volumen V en
planos p, de manera que se obtenga el mayor niimero de intersecciones con

el rayo segun la direcciéon marcada por la ecuaciéon 6.3.
axial si ng < ney Ng > N

p =4 coronal si n. < ng y ne > ng (6.3)

sagital si ng < ng y ns > ne
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6.2.2. Trabajo realizado

Para la generacion de radiografias virtuales en la metodologia descrita a
lo largo de esta tesis, se opté por un sistema de proyecciéon ampliamente
utilizado mediante un sistema de proyeccion de rayos [118, 119, 120], como

se ha comentado previamente.

La libreria ITK, una libreria gratuita para el manejo y manipulacién de
imégenes médicas, tiene una funcién que permite la proyeccion 2D a partir
de un volumen tridimensional definido por una imagen DICOM. Sus para-
metros de entrada son la posiciéon del emisor de RX, su angulo, la distancia
del emisor al receptor y el tamano del receptor. El volumen 3D se situa

automaticamente a media distancia entre el emisor y el receptor.

Para la obtencién de las proyecciones, los volimenes deformados se pa-
san a sendas imagenes DICOM. Este proceso se basa en obtener cortes
del volumen 3D completo con las mismas caracteristicas que los cortes de
las imégenes DICOM originales (las que contienen el volumen sin defor-
mar). La DICOM CC se obtiene de la deformacion CC, y la MLO de la

correspondiente deformaciéon MLO.

La funcién ITK se configura para cada tipo de proyeccién, situando los
pardmetros para que coincidan con los de la generacién de la imagen de
RX CC (situando la fuente sobre la mama, perpendicular al suelo) a una
distancia adecuada de la DICOM CC y se hace lo mismo con las MLO
(aqui la fuente se encuentra inclinada 45° hacia la derecha o la izquierda,
dependiendo de si se trata de la mama derecha o la izquierda). Las pro-
yecciones resultantes son almacenadas como un archivo de imagen para ser

tratadas posteriormente.

FEl algoritmo de proyeccién de rayos de las ITK se basa en la integracion

de los valores de intensidad a lo largo de los rayos que atraviesan todos los
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voxeles del plano hasta el punto focal definido. El valor de intensidad de

un punto x en una imagen P 2D se define mediante la ecuacion 6.4.
1
P(z) :/ M(T(e 4+ Mz — ¢)))dA (6.4)
0

Es decir, el valor de intensidad en el punto x de P es igual a la integral
de las intensidades de la imagen 3D M obtenidas a lo largo del rayo que
va desde x al punto focal de proyeccion e, tras aplicar la transformada
T. La ecuacién del rayo se parametriza mediante la variable A que es 0
si el rayo estd en x, y 1 si estd en el punto focal e. De esta forma, cada
rayo va perdiendo intensidad mientras atraviesa cada véxel de la imagen
(dependiendo de su intensidad) hasta que llega al lugar donde “imprime”

su valor de intensidad restante.

6.2.3. Resultados y conclusiones

La funcién ITK para la proyecciéon de volimenes permite obtener una pro-
yeccion CC visualmente adecuada a partir de la DICOM CC obtenida. La
inica manipulacién final que hay que hacer en la imagen es una simple
rotacién para que la mama proyectada quede en la misma situacién que la
RX real. La validacién real de la proyecciéon generada se obtendra al validar

la metodologia propuesta en esta tesis al completo.

La proyeccion MLO ha presentado alguna dificultad adicional. Al ser una
proyeccién oblicua sobre unos voxeles que no son del mismo tamaifio en las
tres direcciones (0.5 mm en z e y, mientras que 2 mm en la direccion z)
el resultado ofrecido originalmente es una imagen muy borrosa (figura 6.8)
y menos nitida que su homéloga CC. Este problema se ha solucionado

modificando en un grado la rotacién, a 44° en vez de 45°) y eliminando de
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la imagen resultante los niveles de gris més bajos que son los que coinciden

con las zonas emborronadas de la imagen (figura 6.9).

Se obtuvieron las proyecciones de 10 casos (un total de 20 proyecciones,
10 CC y 10 MLO) y se comprobé mediante un anélisis visual que eran

efectivamente las proyecciones de los volimenes deformados (figura 6.7).

Figura 6.7: Volumen comprimido CC (izquierda) y su correspondiente proyeccion
(derecha).

Las proyecciones obtenidas se segmentan con el mismo método que la seg-
mentacion de las imagenes RX (sin utilizar la segmentacion del musculo
pectoral porque en las proyecciones ya no aparece) y es con estas proyec-
ciones segmentadas con las que se lleva a cabo el registro con las RX reales.
Las divergencias entre el angulo de proyeccion (que puede variar minima-
mente de un caso a otro) y la distancia de la fuente a la mama (que también
puede variar entre casos) se intentardn solucionar mediante el registro de
las imé4genes, ya que en aras de conseguir una metodologia automética para

todos los casos se han de hacer asunciones como las mencionadas.
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Figura 6.8: Volumen comprimido MLO (izquierda) y su correspondiente proyec-
cion (derecha) con problema de “emborronamiento”.
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Figura 6.9: Proyecciones finales CC (izquierda) y MLO sin el problema del “em-
borronamiento” (derecha).
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6.3. Implementacion del registro RX-RM

Inicialmente, se realizaron pruebas con el método de transformadas afines
para ver si era suficientes para aproximar las proyecciones virtuales obte-
nidas a las reales. El método de transformadas afines utiliza una matriz
de NxN elementos y un vector Nx1 para gestionar rotaciones, escalados,
deformaciones (shearing) y traslaciones, donde N es el nimero de dimen-
siones. El criterio de optimizacién, también llamado métrica, que permite
determinar la evolucion del registro hasta llegar al paso final se prob6 con
diferentes métodos: informacion mitua, diferencia de gradientes, coeficiente

Kappa y diferencia de cuadrados.

La IM mide cuanta informacién se puede obtener de la otra imagen a partir
de las intensidades de sus pixeles [121]. Esta métrica se define en términos
de entropia. Si H(A), definida como en la ecuacion 6.5, es la entropia de
la intensidad de pixel de la imagen A, H(B) la de la imagen B, H(A, B)
definida como en la ecuacion 6.6, es la unién de entropias de las intensidades
de pixeles de Ay B y si A yv B son independientes, entonces se cumplen

las ecuaciones 6.7 y 6.8.

H(4) =~ [ pala)logpa(o)da (6.5)
H(A,B) = /pAB(a,b) log pap(a,b)dadb (6.6)
paB(a,b) = pa(a)ps(b) (6.7)
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H(A,B) = H(A) + H(B) (6.8)

Sin embargo, si existe alguna dependencia, entonces se cumple la inecuacion

6.9.
H(A,B) < H(A)+ H(B) (6.9)
La diferencia definida en la ecuacion 6.10 se llama Informaciéon Mutua.
I(A,B)=H(A)+ H(B)— H(A, B) (6.10)

La métrica de diferencia de gradientes utiliza la diferencia en las derivativas
de las imagenes. Estas derivativas se filtran mediante una funcién de suavi-
zado y luego se suman. Esta métrica pretende dirigir el registro mediante los
bordes de las estructuras de las imagenes, dejando en un segundo plano la

informacién que pueda haber en el interior de las estructuras mencionadas.

La métrica del coeficiente Kappa utiliza intersecciones espaciales de imége-
nes binarias, identificando pixeles que tengan un mismo nivel de intensidad.

El coeficiente Kappa K se calcula mediante la ecuacién 6.11.

ANB
o |ANB]

= — 6.11
AT+ B (611

Donde X es el ntimero de pixeles de uno de los dos niveles de gris de
la imagen. Este pardmetro calcula la fraccién del drea comtn de las dos

imAgenes.

La meétrica de la diferencia de cuadrados (DC) es un método clasico de

optimizacion y utiliza la media de cuadrados de la diferencia de intensidades
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entre ambas iméagenes, a nivel de pixel, tal y como muestra la ecuacién 6.12.
1 N
— . _ R)2
DC(A,B) = ;_1 (A; — By) (6.12)

Donde A; es el pixel ¢ de la imagen A, B; es el pixel i de la imagen By N
es el nimero de pixeles. Esta métrica se utiliza al suponer que la intensidad

en un punto representando un valor debe ser la misma en ambas imégenes.

Para analizar todas estas meétricas, se realizaron dos experimentos dife-
rentes. Primero se realiz6 el registro sin deformar virtualmente la RM y

después se hizo el registro con las RM deformadas virtualmente.

En la primera aproximacion, se utilizaron las proyecciones de la RM sin
deformar para registrar con las imagenes de RX (figura 6.10). Los resultados
aceptables se obtenian con las métricas de cuadrado de medias y coeficiente
Kappa, ya que eran las tinicas capaces de expandir la proyeccién virtual lo
suficiente para que se asemejara a la real. El coeficiente Kappa daba buenos
resultados si la imagen binaria a considerar correspondia con la formada

por el fondo y la mama completa (sin diferenciar entre tejido graso y denso).

También se hicieron pruebas utilizando métodos de registro no rigidos. El
método de la B-Spline deformable [122, 123] asigna un vector de defor-
macién a cada punto del espacio de la imagen. Este vector es calculado
mediante una interpolacion B-Spline a partir de los valores de deformacion
de los puntos situados en una rejilla. A pesar de que el método utiliza una
transformada para tratar los problemas relacionados con el escalado, las
rotaciones y la deformacién, las pruebas realizadas muestran que la dife-
rencia de escala entre las imégenes de RX y las proyecciones virtuales son

insalvables para este método no rigido, produciendo resultados inferiores al
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Figura 6.10: De izquierda a derecha: proyeccion virtual sin comprimir, registro
por IM, registro por diferencia de gradientes, registro por coeficiente Kappa e
imagen de RX segmentada.
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meétodo rigido de las transformadas afines.

Se probaron también varios registros basados en el MEF, uno implemen-
tado con las ITK y otro con el mismo ANSYS® . Sin embargo, el de las
ITK sufrié también el problema de la diferencia de tamanos y se obtenian
registros bastante pobres y que se correspondian mas con deformaciones
que con una operacion de registro (figura 6.11). Con el registro planteado
en ANSYS® , la mayor dificultad consistia en obtener automéaticamente
una malla de las imagenes 2D de manera automatica y con la suficiente
calidad para que ANSYS® consiguiera deformarla, pero no se consiguio6

obtener un método general y automatizado para todos los casos.

Figura 6.11: De izquierda a derecha: proyeccion virtual compimida, registro ob-
tenido mediante MEF, imagen de RX.

Los pobres resultados obtenidos al registrar proyecciones del volumen sin
deformar se podian observar visualmente ya que ni llegaba a coincidir el

contorno de la imagen de RX real y la registrada (figura 6.10, cuarta ima-
gen).

Se repitieron los métodos anteriores utilizando la proyecciéon de los volume-
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nes deformados de la mama. Al comprobarse que estos métodos de registro
eran insuficientes para obtener un buen registro de las imagenes, se opto
por una aproximaciéon mixta en la que se hace un primer registro de la
imagen mediante el uso de las transformadas afines y se realiza un segundo

registro con un método no rigido.

Al volver a probar las métricas descritas anteriormente para el registro
mediante transformadas afines para registrar las proyecciones de las RM
deformadas con las imagenes de RX, se pudo comprobar que se consigue una
mejor aproximacion utilizando el coeficiente Kappa (usando como imagen
binaria la formada por el fondo y la mama) que utilizando la diferencia de
cuadrados. Esta diferencia respecto a la situacién anterior puede explicarse
mediante las diferencias entre la proyeccién deformada y la proyeccion sin
deformar. Cuando se intentaba registrar una proyeccién sin deformar con
la RX, la diferencia de cuadrados obtenia una mejor aproximacién por la
ausencia de deformaciones en el contorno. Ahora, con las proyecciones de-
formadas virtualmente, el coeficiente Kappa es capaz de mejorar el registro
al utilizar, como se ha comentado anteriormente, los bordes de la mama

para los calculos.

Tras un primer registro mediante transformadas afines utilizando la mé-
trica del coeficiente Kappa, se obtiene una primera imagen intermedia de
tamafio y forma aproximada a la de RX real (figura 6.12), lo que permite
a la aplicacion solventar el problema de la anisotropia macroscopica (di-
ferencia de tamano entre la imagen de RX real y la proyeccion obtenida)
mencionado en la seccién anterior. Esta imagen aproximada se usard para
ser registrada con la de RX real utilizando un método mas complejo. Este
registro previo se hace necesario porque los métodos complejos de registro
probados necesitan imagenes con un tamano, forma y orientacién similares

para obtener buenos resultados.
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Figura 6.12: Registro inicial mediante transformadas afines: imagen de RX seg-
mentada (izquierda), imagen registrada (centro) y proyeccion virtual del volumen
deformado (derecha).

Los métodos no rigidos probados para el registro final han sido variados:
B-Splines, MEF y deformaciones libres de forma. Al emplear de nuevo el
método de la B-Spline, se observé que era insuficiente para obtener un

registro fiable del tejido interno de la mama.

El registro MEF mediante ANSYS® seguia con los mismos problemas
que sin un primer registro, y las pruebas realizadas con el implementado
mediante las ITK no fueron concluyentes; no se pudieron establecer unos
parametros adecuados que solucionaran la mayoria de casos de manera

satisfactoria.

Rueckert et al. propusieron un método de registro no rigido consistente
en deformaciones libres de forma (FFD), modeladas como B-Splines, para
registrar diferentes modalidades de RM [124]. Como en el caso del método

de las B-Splines deformables, el control de las deformaciones viene dado
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por una rejilla de puntos situada en el espacio de las imagenes. Basandose
en esta metodologia, se utiliz6 una rutina en Matlab® para probar su

aplicacién en el registro de imégenes de RX y de RM.

Definido el dominio de la imagen como en la ecuaciéon 6.13 y la rejilla de
puntos de control ¢; ;. de n, x ny x n., se puede definir el producto tensor

de un FFD como indica la ecuaciéon 6.14.

o= (2,4,2) | 0<2< X,0<y<Y,0<z<Z (6.13)
3 3 3
ﬂocal(xa Y, Z) = Z Z Z Bl(u)Bm(U>Bn(w>¢i+l,j+m,k+n (614)
=0 m=0n=0

Dondei = |z/n,|—1,j = |y/ny] —1, k= |2/n.] -1, u=x/n, — |x/n,],
v=y/ny — |y/ny|, w=z/n, — |2/n.] y By representa la t-ésima funcion
de la B-Spline definida mediante las ecuaciones 6.15, 6.16, 6.17 y 6.18.

Bo(u) = (1 —u)®/6 (6.15)

By (u) = (3u® — 6u* +4)/6 (6.16)
Ba(u) = (—3u® + 3u® + 3u + 1) /6 (6.17)
Bs(u) = u?/6 (6.18)
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En este método, los puntos de control ¢ acttian como parametros del FFD
y la deformacion alcanzable por el mismo depende de la resolucion de la
rejilla. Esta es también la definicion de los grados de libertad del método

y, por lo tanto, de su coste computacional.

El problema que se pretende resolver mediante F'F'D es un problema 2D ya
que se trata de registrar las proyecciones de la RM deformada con las RX
reales, con lo que se elimina una dimension completa en las ecuaciones (la
z). Esto permite un coste computacional reducido aunque la resolucion de

la rejilla sea grande.

Para que las deformaciones del FFD sean suaves y no bruscas, se plan-
tea una funcion penalizadora para las B-Splines como la definida por la
ecuacion 6.19.

C= & I S (BE P+ (B (28 ) +2( 5L > +2( 5L 2 4+2( 228 ))dx dy da (6.19)

Donde V' denota el volumen del dominio de la imagen y donde la métrica
utilizada en la implementacion es la de la informacién mutua, explicada

anteriormente.

La utilizacion de un primer registro mediante transformadas afines y un
segundo registro no rigido utilizando FFD permite un registro entre las
proyecciones deformadas de RM y las RX originales bastante acertado (fi-

gura 6.13), como se verd en el siguiente apartado.

Para completar el estudio, también se realiz6é una comparativa de marcado
de puntos utilizando las proyecciones del volumen sin comprimir con este
método de registro mixto. Los resultados mostraron un error mayor al

prescindir de la compresion virtual y una mejora significativa al emplearlo.
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Figura 6.13: Registro final no rigido: imagen de RX segmentada (izquierda),
imagen registrada (centro) y registro inicial (derecha).
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6.4. Marcado de puntos RX-RM y RM-RX

Como el objetivo de la metodologia desarrollada a lo largo de esta tesis es
facilitar la identificacion de puntos de una modalidad de imagen a la otra,
se ha de ser capaz de obtener los puntos equivalentes a los marcados en

cualquiera de las dos modalidades.

Para obtener el punto adecuado en la RX CC y en la RX MLO a partir
de un punto marcado en la RM, tras finalizar el proceso de registro entre

imégenes, el sistema ha de realizar varios pasos:

= El primero de ellos es obtener las coordenadas tridimensionales que
corresponden al punto marcado en la RM para poder situarlo en el
volumen 3D. Transformar el punto marcado en el correspondiente
al volumen es trivial, pues la DICOM contiene informaciéon sobre la

correspondencia entre un pixel y la posicién real.

= Con las coordenadas 3D del punto, se obtienen sus valores corres-
pondientes en el volumen deformado tanto para la CC como para la
MLO. Esta correspondencia se obtiene de la informacion que genera

ANSYS® durante los procesos de compresion.

= Los puntos en los voliimenes comprimidos CC y MLO son proyectados
mediante el sistema de proyeccion virtual (cada uno en su configu-
racion CC/MLO correspondiente) y mediante las transformadas de
los métodos de registro utilizados se obtiene su equivalente en las

imagenes de RX reales.

El proceso inverso, el de obtener el punto en la RM adecuado a los puntos

marcados en las imédgenes de RX CC y MLO es algo mas laborioso:

= A partir del punto marcado en las de RX CC y MLO, se obtienen
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los puntos correspondientes a las proyecciones virtuales CC y MLO
utilizando las transformadas inversas de los métodos de registro utili-
zados. Mediante estos puntos y utilizando el sistema de proyeccion, se
obtiene el haz de electrones virtual desde la fuente del sistema hasta

el punto marcado en su configuracion CC y la MLO, respectivamente.

Se extraen del volumen 3D comprimido CC los tetraedros por los
que pasa el haz virtual CC, y del volumen comprimido MLO los
que atraviesa el haz virtual MLO. Las coordenadas baricéntricas de
los tetraedros de ambos grupos se pasan a sus correspondientes en

el volumen 3D original sin compresion (utilizando una vez maés la

informacion de ANSYS® ).

De forma ideal, el tetraedro que fuera comun a la curva que forman
los tetraedros CC y la curva de los MLO seria el tetraedro elegido.
Sin embargo, las aproximaciones y simplificaciones realizadas tanto
en el MEF como en el mallado hacen esta eleccién méas complicada;
si no existe el tetraedro comun, se escoge el que mas se aproxime a

ambas curvas.

El centro del tetraedro elegido se transforma a las cordenadas corres-
pondientes de la imagen DICOM de la RM original. Este punto sera

el punto correspondiente a los marcados en las iméagenes de RX CC
y MLO.

Resultados

Uno de los principales inconvenientes a la hora de implementar una meto-

dologia de estas caracteristicas es su evaluacién como herramienta clinica-

mente valida para ayudar a los médicos, es decir, como método de ayuda
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para casos en los que las lesiones no son visibles en ambas modalidades
de imagen. Se necesitan, por lo tanto, esta clase de casos para realizar la
validacion ya que, por ejemplo, una lesién grande puede condicionar el re-
gistro facilitdndolo, con lo que no seria una buena medida para determinar
la validez de la metodologia presentada. No obstante, la utilizacién de ima-
genes en los que no haya tumores visibles en ambas modalidades dificulta

la evaluacién de los resultados.

Encontrar equivalencias entre ambas modalidades sin un tumor facilmente
detectable es algo muy complicado incluso para especialistas. Esta dificul-
tad anadida ha llevado a evaluar la aplicacién de dos maneras distintas:
con marcas aleatorias realizadas y juzgadas visualmente por dos expertos
diferentes y con marcas establecidas mediante un concienzudo anélisis de

expertos radiologos [115].

Para el anélisis cualitativo visual, se marcaron aleatoriamente un total de 90
puntos en 6 casos diferentes (15 puntos por caso). Dos expertos raditlogos
de dos hospitales diferentes los evaluaron como “Aceptable” o “Incorrecto”,
dependiendo de si el punto se encontraba en la zona correcta de la mama
o no. Todos los puntos fueron votados como “Aceptables”, dudando s6lo en
los puntos marcados en la zona media de la mama. Esta zona, segtin estos
radidlogos, es la mas complicada de juzgar porque la compresiéon a la que
se somete la mama hace que el tejido interno de la misma se sitie en zonas
insospechadas. Lo cual es, como ya se ha comentado anteriormente, una de
las razones por las que se ha investigado una metodologia para realizar el
registro RX-RM.

La validacién cuantitativa se realizé mediante 14 casos de diferentes pacien-
tes que firmaron su consentimiento para la utilizacién de su informacion
clinica. La edad media de estas pacientes fue de 56.8 afos y comprendié

edades entre 34 y 90 afios. La compresién aplicada a cada paciente siguié
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los protocolos médicos, y vario de 39.22 % a 73.21 % con un valor medio del
50.41 %. La cantidad de compresion depende del criterio de los médicos y
del dolor que puede soportar la paciente, asi que difiri6 para cada caso. Pa-
ra validar cuantitativamente la aplicacién, dos radiélogos marcaron puntos
correspondientes a pequenas lesiones (casos 11 a 14) o estructuras visibles
(casos 1 a 10) en ambas modalidades de iméagenes y los puntos equivalentes
fueron obtenidos mediante la metodologia descrita en esta tesis. El proceso
se realizo en ambas direcciones, tanto de RM a imagen de RX (figura. 6.14
y figura 6.15) como de imagen de RX a RM (figura 6.16), y solo se reali-
z6 una marca por cada paciente. La distancia euclidea entre puntos y los
puntos obtenidos se midieron en mm. La media de los errores obtenidos se
muestran en la tabla 6.1.

Tabla 6.1: Media del error en mm entre puntos marcados por radidlogos y los

obtenidos mediante la metodologia descrita, media y desviacion tipica del registro
RM-RX (CC y MLO) y del RX-RM.

Caso Error CC (mm) Error MLO (mm) Error RM (mm)
1 3.8 6.9 4.1
2 2.1 4.2 3.4
3 5.0 4.1 2.5
4 3.4 3.9 3.8
5 4.3 5.6 5.1
6 6.1 3.9 3.7
7 2.5 4.1 3.2
8 5.1 6.9 6.2
9 5.3 4.7 4.5
10 3.2 5.9 3.3
11 6.7 3.6 4.6
12 2.4 6.1 3.3
13 9.2 6.4 7.3
14 4.2 3.2 4.2
Error Medio 4.2 4.8 4.1
Desviaciéon Tipica 1.9 1.3 1.3

Los resultados de la tabla 6.1 muestran una media de error de 4.2+1.3

137



Capitulo 6. Registro RX-RM y marcado de puntos

~ o
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Figura 6.14: Registro de RM a RX. Marca realizada por radidlogo en la imagen
de RM (marca blanca en imagen izquierda), marcas realizada por radidlogo en
las imdgenes de RX CC y MLO (marcas blancas en imdgenes centro y derecha) y
marcas obtenidas por la metodologia (marcas Tojas en imdgenes centro y derecha,).

138



6.5. Resultados

Figura 6.15: Registro de RM a RX. Marca realizada por radidlogo en la imagen
de RM (marca blanca en imagen izquierda), marcas realizada por radidlogo en
las imdgenes de RX CC y MLO (marcas blancas en imdgenes centro y derecha) y
marcas obtenidas por la metodologia (marcas rojas en imdgenes centro y derecha).
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Figura 6.16: Registro de RX a RM. Marcas realizadas por radidlogo en las imd-
genes de RX CC y MLO (marcas blancas en las dos primeras imdgenes), marca
realizada por radidlogo en la imagen de RM (marca blanca imagen izquierda) y
marca obtenida por la metodologia (marca roja en imagen izquierda).
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mm para el registro de RM a RX CC, 4.8£1.3 mm para el registro de
RM a RX MLO y de 4.1+1.3 mm para el registro de RX a RM. Estos
resultados suponen un error clinicamente aceptable y menor que el presente
en trabajos similares. Esto puede deberse a una simulacién biomecanica de
la compresion mamografica mas precisa ya que considera cada tejido (graso,

glandular y piel) de manera independiente.

Tabla 6.2: Error en mm entre puntos marcados por radidlogos y los obtenidos
mediante las proyecciones sin deformacidn virtual (de RM a RX).

Caso Error CC (mm) Error MLO (mm)

11 8.3 13.2
12 5.1 9.3
13 14.0 8.7
14 7.8 7.1

Es importante senalar la variabilidad de los pacientes, cuya edad varia de
34 a 90 afios, ya que implica una elevada variabilidad de formas y compo-
sicion de las mamas usadas para la validacién lo que demuestra, ademaés,
la robustez de la metodologia descrita en esta tesis. Sin embargo, aunque
los resultados son prometedores, la metodologia descrita debe ser validada

con una mayor cantidad de casos de estudio.

Las diferencias obtenidas al realizar el proceso del marcado sin compresion
virtual han sido las esperadas. Los resultados empeoran bastante (tabla
6.2), justificando el empleo de un modelo biomecanico para un correcto
registro RX-RM.
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6.6. Resumen

En este capitulo se han descrito los métodos de registro implementados que
han permitido la validacion de la metodologia presentada a lo largo de esta
tesis. Se ha descrito desde la generacion de la proyeccion virtual de la RM
segmentada hasta el procedimiento llevado a cabo para marcar los puntos
en una modalidad de imagen y obtenerlos en la otra. La validacion llevada
a cabo sobre casos reales pone de manifiesto el potencial de la metodologia

descrita en esta tesis asi como la viabilidad para su uso clinico.
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Conclusiones

7.1. Conclusiones finales

FEn esta tesis se ha presentado una metodologia completamente automatica
para el registro de imégenes de RX y de RM. Esta metodologia implemen-
tada en una aplicaciéon permite a los radiélogos cargar las imagenes de RX
y de RM deseadas, marcar puntos en una modalidad de imagen y obtener
los puntos equivalentes en la otra. En el transcurso de esta disertacién, se
ha ido explicando cada paso de la metodologia en el capitulo correspon-
diente. Asi, la segmentacion de las imagenes se ha tratado en los capitulos
3 v 4, la deformacion virtual de la mama en el capitulo 5 y el registro de
las imégenes y el establecimiento de correspondencias entre puntos en el

capitulo 6.

La metodologia de registro de mamografias de RX y de RM descrito en la

presente tesis realiza las siguientes aportaciones cientifico-técnicas:

= La utilizacién de la entropia para mejorar la segmentaciéon de las
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mamas ‘superdensas” en imagenes de RX. Las imagenes de RX con
mamas muy densas generaban unas segmentaciones bastante pobres.
Incluir una segmentacion previa mediante entropia ha permitido que
mejore la segmentacion de estas mamas y no interfiere en la calidad

de la segmentaciéon de otro tipo de mamas.

= La segmentacion de la piel en imagenes de RM. Como se ha comen-
tado en esta tesis, se ha presentado un método innovador para la
segmentaciéon de la piel en imagenes de RM. Dicho método, validado
por expertos raditlogos, permite una segmentacion méas veraz de los

tejidos de la mama.

= Inclusién de la piel durante el proceso de compresién virtual. La seg-
mentacion de la piel ha permitido estudiar su efecto de mejora en
la simulacion de la deformacién mamografica por primera vez, ya
que hasta el momento sé6lo se habian utilizado aproximaciones para

representarla como una membrana de un grosor fijo.

= Registro multimodal RX-RM mediante una combinacién de transfor-
madas afines y métodos no rigidos. Esta combinacién ofrece resulta-

dos muy prometedores y ha sido validada por expertos radi6logos.

La validacién en los puntos criticos del proceso de registro presentado se
ha realizado con la ayuda de varios expertos radiélogos de dos hospita-
les diferentes, al igual que la validacién final de la correspondencia entre
puntos presentada en el capitulo 6 que también sirve para completar la
validacion de la metodologia propuesta en esta tesis. A pesar de la difi-
cultad que supone evaluar la correspondencia de puntos entre iméigenes de
diferente modalidad sin ninguna marca visual comiun a todas, se han con-
seguido establecer correspondencias en 14 casos diferentes para obtener un

error numérico que valide la aplicacion, ademas de la evaluacion cualitativa
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también mencionada.

7.2. Fuerzas y debilidades

El principal objetivo de esta tesis es proveer a los radiélogos de una met-
dologia valida durante el analisis de las imé&genes. Las imé&genes RM se
obtienen cuando el tumor o la lesién es muy pequena o dificil de identificar
en las mamografias RX, lo que ha limitado el nimero de casos cuantitati-

vamente evaluable.

Los tumores grandes visibles en ambas modalidades son mas sencillos de
registrar y, también, de detectar a simple vista por los expertos. o mediante
metodologias mas simples. Sin embargo, la metodologia propuesta en esta
tesis sigue representando una innovacién respecto a otros métodos de re-
gistro RX-RM presentaos en la literatura ya que, como se ha comentado
anteriormente, muchos de ellos sélo utilizan las imagenes de RX CC (insufi-
cientes para establecer una correspondencia de puntos entre RX y RM) o el
proceso completo para realizar el registro no esta totalmente automatizado

(haciéndose necesaria la intervencion del usuario en algunos casos).

Uno de los principales inconvenientes detectados en la metodologia desa-
rrollada es el tiempo que tarda en realizar el proceso completo. El tiempo
que se emplea puede llegar a 2 horas, consumiendo la mayor parte del mis-
mo en el proceso de compresiéon virtual CC y MLO. Sin embargo, es un
tiempo comparable a los més rapidos de la literatura, con caracteristicas
y precisiéon similar o peor a los ofrecidos al final de esta tesis. La esta-
cion de trabajo utilizada para la aplicacién es un ordenador personal Intel
Xeon CPU X5650 con dos procesadores. Utiliza el sistema operativo Win-
dows® de 64 bits con 64 Gb de RAM y una tarjeta grafica GeForce GTX
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680 nVidia. Sin embargo, ésto es algo que se podria solucionar utlizando

métodos de aceleracién del MEF.

También hay que tener en cuenta que la necesidad de utilizar un proceso
estdndar automatizado para el registro de imagenes sin interaccién huma-
na puede producir algin resultado erréneo en algin caso concreto. El uso
de una segmentacién estandar, el propio proceso de compresion MEF o el
método de registro puede hacer que en algun caso concreto falle. Si bien
podrian ser resueltos modificando manualmente algin parametro, la nece-
sidad de definir una metodologia totalmente automéatica hace inevitable la

existencia de alguna anomalia de este tipo.

7.3. Trabajo futuro

La mejora de la velocidad de la aplicacién puede ser abordada en un futuro.
El uso de una estacién de trabajo més potente o de més procesadores,
depuracién de cédigo o métodos para acelerar los calculos en el MEF pueden

ser utiles para este propoésito.

Aunque alo largo de la tesis se han estudiado y evaluado diferentes métodos
de segmentacién, se pueden seguir estudiando nuevos métodos y observar
su impacto en el establecimiento de correspondencia de puntos RX-RM.
También puede ampliarse el estudio de la compresién virtual teniendo en
cuenta el misculo pectoral de las RM, buscando unas condiciones de con-
torno adecuadas con las que se consiga aplastar el volumen al 100 % de la

deformacion real teniendo en cuenta el mencionado musculo.

También es recomendable encontrar més casos en los que los médicos pue-
dan marcar puntos para aumentar el nimero de casos evaluados cuantita-

tivamente.
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7.4. Publicaciones derivadas de la tesis

El comportamiento fisico y segmentacién de tumores también podria ser
incluido para aumentar la precisiéon del modelo biomecanico e incluir estos

casos mas obvios en la evaluacién.

Por dltimo, establecer un modelo biomecénico adaptado a cada paciente
también podria ser objeto de estudio y aportar mejores resultados indi-
viduales. Sin embargo, dificultaria mucho el aspecto automatizado de la

metodologia descrita en esta tesis.

7.4. Publicaciones derivadas de la tesis

Revistas

w Segmentation of the breast skin and its influence in the simulation
of the breast compression during an X-ray mammography: Solves
Llorens, J.A. and Rupérez, M.J. and Monserrat, C. and Feliu, E.
and Garcia, M. and Lloret, M. (The Scientific World Journal, 2012)
[113].

w A complete software application for automatic registration of X-ray
mammography and magnetic resonance images: Solves Llorens, J.A.
and Rupérez, M.J. and Monserrat, C. and Feliu, E. and Garcia, M.
and Lloret, M. (Medical & Physics -Accepted-, 2014) [115].

Congresos

» Analysis of the effect of considering gravity in X-ray mammography
simulation: Alajami, M. and Solves Llorens, J.A. and Martinez-

Martinez, F. and Ruperez, M.J. (Computer Methods in Biomechanics
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and Biomedical Engineering, 2012) [125].

= MRI skin segmentation for the virtual deformation of the breast under
mammographic compression: Solves Llorens, J.A. and Monserrat,
C. and Ruperez, M.J. and Naranjo, V. and Alajami, M. and Feliu,
E. and Garcia, M. and Lloret, M. (Medicine Meets Virtual Reality
19, 2012) [81].

s X-ray and magnetic resonance multimodal registration of breast ima-
ges for assisted diagnosis and guided biopsy: Solves Llorens, J.A.
and Ruperez, M.J. and Monserrat, C. and Alcaniz, M. and Feliu, E.
and Garcia, M. and Lloret, M. (CASEIB, 2012).

= A new software application for improving early detection of breast
cancer: Solves Llorens, J.A. and Ruperez, M.J. and Monserrat,
C. and Feliu, E. and Garcia, M. and Lloret, M. (III Reunion del
Capitulo Espanol de la Sociedad Europea de Biomecdnica, 2013).
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