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RESUMEN

Una de las causas de muerte mas comunes entre la poblacion femenina a nivel mundial es el cancer de seno,
ademas de ser una de las formas de cancer mas prevalente entre otros tipos de cancer. El diagndstico temprano y
oportuno es un factor determinante para un tratamiento adecuado de esta enfermedad, incrementando las probabi-
lidades de supervivencia de quienes lo padecen. Con el fin de mejorar la eficiencia y la efectividad del diagndstico
del cancer de seno, se implemento un sistema de analisis de imagenes, cuyo proposito es servir de apoyo para los
radidlogos en la deteccion de lesiones en las mamografias.

Con el fin de encontrar e identificar lesiones mamarias en las mamografias, se implementaron técnicas de segmen-
tacion de imagenes en una Region de Interés (ROI), la cual esta relacionada con el area donde esta concentrada
la densidad mamaria. La densidad mamaria se define como el area mas brillante en la imagen mamografica y
que esta compuesta por tejido fibroglandular y adiposo; es alli donde es probable que las lesiones mamarias sean
expuestas. Este estudio provee una metodologia dividida en dos etapas, usando dos técnicas de segmentacion
principales: 1- una técnica de crecimiento de regiones y 2- una técnica de division y fusion de regiones. Este
estudio, ademas, provee una descripcion completa del analisis de las imagenes y las herramientas utilizadas para
el desarrollo de los algoritmos.

Palabras claves: Cancer de seno; mamografias; lesiones mamarias; analisis de imagenes; segmentacion basada
en regiones.
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ABSTRACT

Breast cancer is one of the most common causes of death in the female population worldwide and one of the most
prevalent cancers among other types of cancer. An early and adequate diagnosis is a key factor for an appropriate
treatment, increasing the probability of survival. In order to enhance the efficiency and effectiveness of a diagno-
sis, an image analysis system was implemented; its purpose was to provide support for radiologists in detection

of lesions from mammograms.

Image segmentation techniques were carried out to find breast lesions within the mammograms in the region of
interest (ROI), which is related to the area where breast density is concentrated. Breast density is defined as the
brightest part on the mammographic image and it is composed by glandular and adipose tissue where breast le-
sions are likely to be exposed. This study provides a methodology divided in two main segmentation techniques:
1) a region growing technique and 2) split and merge technique. This study also gives a complete description of

image analysis and the tools used in it.

Keywords: Breast cancer; mammograms; breast lesions; image analysis; region-based segmentation.

I. INTRODUCCION

Se estima que el cancer de seno es una de las causas
mas comunes de muerte en la poblacion femenina a
nivel mundial, y una de las formas de cancer mas pre-
valente entre otros tipos de cancer. De acuerdo con la
Organizacion Mundial de la Salud, para el afio 2012,
se presentaron alrededor de 1.38 millones de nuevos
casos de cancer y de estos casos, cerca de 458,000 son
muertes causadas por cancer de seno cada afio (1). Un
diagndstico temprano y oportuno es un factor determi-
nante para un tratamiento adecuado de esta enferme-
dad, incrementando la probabilidad de supervivencia
de quienes lo padecen (2). Para este proposito, se han
disefiado métodos de evaluacion de riesgo de cancer
de mama, con el fin de generar conciencia sobre el im-
pacto del cancer en la comunidad femenina y ademas
como una metodologia de diagnostico indirecto.

Sin embargo, debido a la falta de conocimiento en la
correcta aplicacion de estas herramientas por parte de
las mujeres, el examen de mamografia se ha conver-
tido en la mejor herramienta de diagnostico para la
enfermedad (3). No obstante, debido al alto ntimero
de mamografias generadas cada afio, como resulta-
do de multiples campafias de prevencion y a la alta
frecuencia de evaluaciones llevadas a cabo por los
radidlogos, la tasa de precision y la uniformidad del
diagnostico tienden a decrecer (2).

Ademas, debido a la naturaleza radioldgica de la ma-
mografia, se derivan durante la lectura por parte de
los especialistas, algunos falsos positivos y/o nega-

tivos en el diagndstico, que conllevan a disminuir la
tasa de deteccion temprana de este cancer (4).

Como solucion a esta problematica, se propone el
analisis de imagenes de mamografia digital como una
herramienta necesaria de soporte a los radidlogos para
detectar pequenias anormalidades en el tejido mama-
rio, las cuales pueden estar relacionadas con masas
inusuales como las microcalcificaciones (5). Para este
proposito, se implementan técnicas de segmentacion
de imagenes y algunas operaciones morfologicas, con
el fin de identificar la ubicacion de posibles lesiones
y mejorar la identificacion visual de anormalidades
en las mamografias. Estas técnicas son algoritmos
basados en regiones, como la segmentacion por creci-
miento de las mismas y la segmentacion por division
y fusion de regiones. Estos métodos son implemen-
tados en dos etapas: 1- la primera realiza el prepro-
cesamiento de la imagen y la segmenta en regiones
diferentes, tales como el borde del seno, el musculo
pectoral y la zona del aire; como resultado se selec-
ciona una region de interés (ROI) que estd relacio-
nada con el area donde la densidad mamaria se con-
centra en la imagen. La densidad mamaria se define
como la parte mas brillante en la imagen mamografica
y estd compuesta por tejido fibroglandular y adipo-
s0, y es alli donde es mas probable hallar las lesiones
mamarias (6). 2- La segunda etapa del algoritmo per-
mite determinar areas donde pueden encontrarse las
lesiones. Los resultados muestran la efectividad de las
técnicas de segmentacion implementadas para el re-
conocimiento de patrones, en un diagndstico asistido
por computadora.

Rev. Invest. Univ. Quindio.(Col.), 27(2): 9-15; 2015



II. REVISION BIBLIOGRAFICA

En los ultimos afos, algunos investigadores de diver-
sas disciplinas han buscado la manera de proporcionar
apoyo automatico para el diagndstico del cancer de
mama y con esto se han desarrollado varios métodos
automatizados y semiautomatizados que se centran en
la deteccion de lesiones en las imagenes de mamogra-
fia digital (7), (8). Estas investigaciones incluyen la
extraccion de las lesiones desde el fondo del pecho
por binarizacion, para ser caracterizadas con base en
su forma (9); otros autores proponen un esquema au-
tomatico para la deteccion de masas anormales a tra-
vés de segmentacion anatomica de la region de interés
mamaria (ROI) (10); también se propone un sistema
de apoyo para el diagndstico del cancer de seno que
consiste en superponer imagenes de mamografia y su-
gerir una anotacion textual de las caracteristicas del
diagnostico (11).

III. PRUEBA EXPERIMENTAL

Para el desarrollo de las pruebas, se seleccion6 un gru-
po de 40 examenes mamograficos con el fin de eva-
luar el rendimiento global del algoritmo desarrollado.
Cada examen mamografico estd compuesto por cua-
tro imagenes que fueron evaluadas individualmente,
dos de ellas refieren una vista craneocaudal (CC) de
cada seno, y las dos restantes refieren la vista oblicua
mediolateral (OML) (12). Este conjunto de imagenes
incluye diagnodsticos normales y patologicos.

IV. METODOS PROPUESTOS

La metodologia implementada fue realizada en dos
etapas: 1) seleccion de la ROI y 2) deteccion de po-
sibles lesiones. La primera de estas etapas permitio
resaltar la region mamaria; para ello fue necesario
realizar un filtrado que permitid6 homogeneizar la
zona relacionada con el aire en la imagen, implemen-
tando operaciones morfoldgicas; ademas se realizo
la segmentacion del musculo pectoral utilizando téc-
nicas de segmentacion por regiones y finalmente se
segmento el borde del seno; estos tres procedimientos
permitieron la identificacion de la ROI, que contiene
la densidad mamaria. En la segunda etapa, se detec-
taron posibles lesiones mediante la aplicacion de la
técnica de division y fusion. La metodologia imple-
mentada se muestra en la Figura. 1.
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Figura. 1. Algoritmo de deteccion de posibles lesiones.
Incluye preprocesamieto y procesamiento de las mamogra-
fias.

A. Seleccion de la ROI

Para seleccionar la ROI apropiada en cada imagen,
fue necesario extraer de cada imagen todas las areas
presentes con niveles de intensidad mas altos que el
area de la densidad mamaria. Para lograrlo, se realizo
un primer procedimiento que permitio identificar la
orientacion de la imagen.

1) Orientacion de la imagen: La identificacion de
la orientacion de la imagen (izquierda o derecha) se
realizd mediante la comparacion de la primera y la
ultima columna de la matriz de la imagen, teniendo
en cuenta sus valores de intensidad. La posicion de la
columna con el valor mas alto de intensidad corres-
ponde a la orientacion y por lo tanto a la posicion de
la imagen mamaria.

2) Homogeneizacion de la zona del aire: Para la ho-
mogeneizacion del aire se utilizaron operaciones mor-
fologicas para obtener una zona completamente ho-
mogénea dentro de la imagen, dicha zona es aquella
en la cual no se encuentra ningun tejido en la imagen.

La dilatacion y la erosion son definidas matematica-
mente como operaciones entre conjuntos. Dada una
imagen R definida como una matriz n x m en el es-
pacio Z%; y A, B como miembros del conjunto de un
mismo espacio, la dilatacion de 4 por B, denotado por
A 5 B, es el conjunto de todos los desplazamientos
z, de tal manera que la reflexion del conjunto B (de-
notada por ( B )) coincide por al menos un elemento
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(ec. 1). La erosiéon de 4 por B, denotado A 6 B, es
el conjunto de todos los puntos z de tal manera que
B, traducido por z, esta contenido y se define como
se muestra en (ec. 2). Se define B como una forma
llamada elemento estructurante, que controla objetos
gruesos o delgados. La dilatacion es una operacion
que permite ampliar objetos en una imagen binaria;
en cambio, la erosion es una operacion que encoge
o adelgaza objetos en una imagen binaria (13), (14),

(15).

ABB={z|(B), +A4]13 4}  (cc.1)

A6 B={z|(B),34} (ec. 2)

También se implementd otra operacion morfologica
llamada llenado de huecos. Esta es una reconstruc-
cion morfoldgica basada en la formulacion de que un
hueco o agujero es un conjunto de pixeles del fondo
de la imagen al que no se puede llegar llenando el fon-
do desde el borde de la imagen; es decir, un agujero
es un area de pixeles oscuros rodeados de pixeles mas
claros (16).

3) Segmentacion del musculo pectoral: el alto con-
traste, gran tamaiio y brillo del musculo pectoral pue-
den resultar en un falso positivo al momento de de-
tectar las posibles lesiones; con el fin de extraer este
musculo de la imagen OML se realiz6 una técnica de
segmentacion basada en regiones, la cual es una técni-
ca que permite dividir una imagen en diferentes zonas
(13), (17). Dada una imagen R, la segmentacion pue-
de ser vista como una particion de R en n subregiones,
tal que:

*  La conexion de todas las subregiones es la region

n

completa: . R=R

i=

* R, esuna region conectada i=1,2,...,n.

* R+R= { Y paratodoiyj, i#.

*  P(R)=VERDADERO para i=1,2,...,n.
s PR, R,.)= FALSO para i#j.

Donde, P (R,) es un predicado 16gico definido sobre
los puntos en el conjunto R,y { } es el conjunto vacio.

La segmentacion por crecimiento de regiones se basa
en el agrupamiento de pixeles o subregiones, a partir
de una "semilla" que podria ser un punto o un conjun-

to de puntos con ciertos criterios predefinidos. A partir
de esta semilla, las regiones pueden crecer mediante
la union de los pixeles vecinos con caracteristicas si-
milares a la semilla (tales como nivel de gris, textu-
ra, color y forma) (18). El criterio seleccionado para
esta técnica de segmentacion fue el nivel de gris de la
semilla, porque los pixeles del musculo pectoral son
muy similares entre ellos. La intensidad de cada pixel
cercano a la region es facilmente comparada con el
valor promedio de la intensidad de la region completa.

El principal reto de esta etapa de la investigacion
fue determinar el lugar adecuado para seleccionar la
semilla inicial y elegir los criterios para evaluar los
posibles pixeles que serian incluidos en la region. El
lugar para ubicar la semilla: derecha o izquierda, fue
elegido dependiendo del tipo de vista de la mamogra-
fia. Por otra parte, como es particular en las imagenes
de mamografia, los pixeles del miisculo pectoral pue-
den tener valores de alta intensidad, por lo que se se-
leccion6 un umbral basado en el valor de la intensidad
del pixel donde se plant6 la semilla inicial. Finalmen-
te, se obtuvo una mascara de musculo pectoral, con la
cual fue posible segmentar esta region.

4) Segmentacion del borde del seno: el borde del seno
es ligeramente brillante en comparacion con el resto
del tejido mamario y podria ser procesado por el algo-
ritmo como posibles lesiones. Es necesario entonces
segmentar este borde a través de una técnica llamada
Extraccion de bordes.

El borde de un conjunto 4, denotado por f(4), pue-
de obtenerse por la erosion de 4 por By realizar la
diferencia de conjuntos entre 4 y su erosion como se
muestra en (ec. 3), donde B es el elemento estructu-
rante (13).

B(4) =A-(4 6 B) (ec. 3)
B. Deteccion de posibles lesiones
La segunda etapa del método fue desarrollada con el
fin de detectar posibles lesiones en imagenes de ma-
mografia; y para esto se llevo a cabo una técnica de
segmentacion basada en regiones, conocida como Di-
vision y Fusion (Fig. 1).

Dada R, laregion de toda laimageny P, los criterios de
semejanza, se define el método para segmentar cual-
quier region R, como la division en cuatro cuadrantes
disjuntos si se cumple que P(R)=Falso. Cuando no
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existe mas division es posible unir regiones adyacen-
tes R,y R, para el cual P(R, U R)=Verdadero, y se
detendra cuando la fusion ya no sea posible (13), (19).
A través de este procedimiento, se detectaron posibles
lesiones en las mamografias como se muestra en los
resultados.

V. RESULTADOS

Los resultados para cada etapa del algoritmo disefia-
do se muestran en las Figura. 2, Figura. 3 y Figura.
4. La ROI seleccionada se delimit6 exitosamente. La
zona del aire fue definida y se removieron las marcas
de identificacion de la imagen. Ademas se removio
completamente el borde del seno y finalmente se seg-
ment6 el musculo pectoral (ver Figura. 2-A'y 2-B). A
diferencia de la imagen OML, en las imagenes CC, el
musculo pectoral no fue removido; por lo tanto sola-
mente se llevo a cabo la homogeneizacion del aire y la
remocion de las marcas de identificacion (ver Figura.
2-Cy 2-D).

La segmentacion del musculo pectoral es importante
debido a su alto brillo en comparacion con el resto
del tejido mamario, ademas, la segmentacion de este
permite aislar la region de interés que se limita a la
densidad de la mama y por lo tanto, puede evitar posi-
bles falsos diagndsticos.

La deteccion de posibles lesiones en la ROI se logro
mediante la técnica de segmentacion de division y fu-
sion de regiones. Los parametros estadisticos con los
que fue construido el algoritmo fueron la media y la
desviacion estandar. La identificacion de las posibles
areas de lesiones se realiz6 con una precision apropia-
da. Esta metodologia tuvo una efectividad satisfacto-
ria; las regiones de las posibles lesiones fueron identi-
ficadas y resaltadas con lineas rojas como se muestra
en las Figura. 3 y Figura. 4.

El algoritmo propuesto en este trabajo presentd los
resultados esperados en gran parte de las imagenes
evaluadas. De acuerdo a los resultados, aquellas areas
con posibles lesiones fueron detectadas satisfactoria-
mente. Sin embargo, todos los resultados deben ser
analizados y evaluados por un especialista, analisis
que se realizé en una etapa posterior a este proyecto,
con el fin de validar clinicamente los resultados de los
algoritmos implementados.
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Figura. 2. Mamografias originales (A,C) y la ROI selec-
cionada (B,D), de la vista oblicua mediolateral (A,B) y de
la vista craneocaudal (C,D).

Figura. 3. Vista mamografica oblicua mediolateral después
de ser procesada. Imagen original (A,C). Imagen procesada
(B,D), posibles lesiones resaltadas con lineas rojas.
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Figura. 4. Vista mamografica craneocaudal después de
ser procesada. Imagen original (A,C). Imagen procesada
(B,D), posibles lesiones resaltadas con lineas rojas.

VL. TEST DE VALIDACION

Con el fin de verificar la eficiencia de la metodologia
propuesta, se llevo a cabo un procedimiento de vali-
dacion en el cual se realizo la comparacion del ni-
mero de pixeles con alta intensidad en la imagen de

mamografia, antes y después del procesamiento de la
imagen.

Debido a que las lesiones mamarias presentan una alta
intensidad respecto al resto del seno, se selecciond un
umbral correspondiente al 70% de la distribucion del
histograma. Para la etapa 1, se realizé una evaluacion
preliminar del numero de pixeles de la imagen pro-
cesada con base en el umbral, es decir, se obtuvo el
numero de pixeles cuya intensidad fue mayor que el
valor del umbral, obteniendo asi la region mas brillan-
te de la muestra. Luego, en la etapa 2, nuevamente se
calcul la cantidad de pixeles con las mayores inten-
sidades; debido a que el proposito es determinar las
posibles lesiones mamarias, se esperaba conservar la
cantidad de pixeles de alta intensidad antes y después
de la aplicacion del algoritmo, confirmando los resul-
tados preliminares obtenidos en la etapa 1. Sin em-
bargo, debido a las diferencias entre los resultados en
ambas etapas y a la cantidad de regiones que falsifican
la deteccion, el numero de pixeles de alta intensidad
varia de una etapa a otra, haciéndose necesario calcu-
lar la eficiencia de cada una de las etapas.

La clasificacion de los resultados de la validacion
se muestra en la tabla 1. La clase 1 representa alta
eficiencia (> 85%); la clase 2 corresponde a aquellas
imagenes para las cuales se obtuvo una eficiencia en-
tre 70% y 85%, y finalmente, la clase 3 representa una
eficiencia menor a 70%.

TABLA 1. TEST DE VALIDACION. NUMERO DE IMAGENES POR CADA CLASE DE
ACUERDO A LA EFICIENCIA DEL ALGORITMO DE SEGMENTACION PARA LA ETAPA

1Y ETAPA 2.
ETAPA 1 ETAPA 2
Tipo de Imagen Clasel Clase2 Clase3 Clasel Clase2 Clase3
CCD 40 0 0 29 4 7
CCI 40 0 0 27 6 7
OMLD 28 4 8 27 8 5
OMLI 29 2 9 31 5 4

* CCD, OMLD: derecha. CCI, OMLI: Izquierda

VII. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos al aplicar en conjunto todo
el algoritmo desarrollado, en varias mamografias di-
gitales de diferentes pacientes, demostraron la efecti-
vidad de las técnicas propuestas. Las zonas donde po-
siblemente se encuentra una lesidon mamaria, fueron
identificadas satisfactoriamente en la mayoria de las
mamografias evaluadas.

El algoritmo propuesto promete ser una herramien-
ta de soporte diagndstico a los radidlogos y de esta
manera aumentar los casos de deteccion temprana de
cancer de seno. El analisis de mamografia digital, en
conjunto con el procesamiento digital de imagenes,
demostraron ser un método efectivo para la preven-
cion del cancer de seno.

Los resultados derivados de este proyecto fueron eva-
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