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Resumen

El cancer de mama se ha convertido en la primera causa de muerte en mujeres alrededor del
mundo, por esta razén es muy importante contar con métodos de diagndstico rapidos, seguros y
confiables para mejorar el prondstico de la paciente. Diversos métodos se han propuesto para el
diagnéstico y clasificaciéon de tumores de mama mediante el andlisis de imdagenes de
ultrasonido. Esta modalidad de imagenes es responsable de una de cada 5 imagenes médicas
para el diagnéstico de diversas patologias; sin embargo, el uso del ultrasonido 2D tiene ciertas
desventajas, las cuales pueden ser mejoradas mediante el uso de ultrasonido 3D. En este
trabajo se presenta un nuevo sistema completo para el analisis de imagenes de ultrasonido de
tumores de mama, el cual contiene los médulos necesarios para la adquisicién de imagenes 2D
y reconstruccién de voliumenes de ultrasonido, segmentacién de tumores de mama en
volimenes de ultrasonido y la generacién de una malla constitutiva que represente la anatomia
del paciente.

Para realizar la adquisicién imagenes y reconstruccién de volimenes de ultrasonido, en este
trabajo se implementaron los procedimientos necesarios para rastrear, en tiempo real, una
sonda de wultrasonido clinico, asi como dos métodos de reconstruccién de volumenes de
ultrasonido a partir de un conjunto de imégenes bidimensionales modo B rastreadas (un
método basado en Voxeles y un método basado en Pixeles). Se presenta el problema de
calibracién de dos hilos cruzados, con el que se obtuvo un error de exactitud de 0.556mm y una
precision de 0.249mm. Como caso de estudio se presenta la reconstruccion de volimenes de
ultrasonido de maniquies de mama con un tumor. Los dos métodos de reconstruccién
presentaron resultados similares, sin embargo el método de reconstruccién basado en voxeles,
presenta mayores ventajas que el método basado en pixeles.

Los métodos de segmentacién automadticos son una etapa clave para sistemas de diagndstico
completos utilizando imAagenes de ultrasonido. En este trabajo se presenta la implementacién
de un método de segmentacién automatico de tumores de mama el cual hace uso de
informacién de intensidad y textura; sin embargo, no es de nuestro conocimiento la existencia
de un estudio extenso que evalte el desempenio de diferentes descriptores de textura en la
mejora de contraste y segmentacién de tumores de mama en imagenes de ultrasonido. Debido a
esto, se realiz6 una evaluacién exhaustiva de la habilidad de diferentes descriptores de textura
para mejorar el contraste entre los tumores y el tejido adyacente, y como es que estos afectan
los resultados del método de segmentacién automatica; los descriptores evaluados en este
trabajo son extraidos del andlisis estadistico del histograma, la matriz de co-ocurrencia y la
matriz de run-length, y los resultados muestran que el short run emphasis de la matriz run-
length es el descriptor de textura que lleva a mejores resultados en la mejora de contraste y la
segmentacién automatica de tumores de mama.

Para crear una malla representativa de la anatomia del paciente es necesaria la segmentacién
de la piel y el tejido adyacente al tumor. En este trabajo proponen dos nuevos métodos
automaticos para la segmentacién de piel y tejido adyacente en imagenes de ultrasonido de
tumores de mama.

Por dltimo se presentan dos aplicaciones las cuales pueden verse beneficiadas por el uso del
sistema aqui presentado: la toma de biopsias de tumores de mama y la palpacién
instrumentada de tumores de mama.






Abstract

Breast cancer has become the number one cause of death among women all around the
world, because of this, it is important to have fast and accurate diagnostic methods in
order to improve the patient prognosis. Several methods using ultrasound images have
been proposed for the diagnosis and classification of breast tumors. When medical images
are used, this imaging modality is responsible for one of five diagnosis of different
pathologies; however, the use of 2D ultrasound have some disadvantages that can be
overcome by using 3D ultrasound. In this work, we present a new and complete system for
the analysis of breast tumor ultrasound images, which consists of the necessary modules
to acquire 2D images and reconstruct ultrasound volumes, segment breast tumors in
ultrasound volumes and create a constitutive mesh that represents the patient anatomy.

In order to acquire 2D images and reconstruct ultrasound volumes, in this work we
present the available technics for real time tracking of a clinical ultrasound probe, and two
methods for volume reconstruction from a set of tracked ultrasound images in mode B (one
voxel based method and one pixel based method). The calibration problem of the
ultrasound probe is also presented here, along with the details for the implementation of
the two cross-wire calibration method, which presented an accuracy error of 0.56mm and a
precision of 0.249mm. As case study, we present the reconstruction of ultrasound volumes
of breast phantoms with tumors. Both reconstruction methods showed similar results,
however the voxel based method presented more advantages than the pixel based method.

Accurate automatic segmentation methods are a key stage of fully automatic systems for
breast cancer diagnosis using ultrasound. In this work we present the implementation of
an automatic segmentation method of breast tumors that uses intensity and texture
information; however, it is not of our knowledge the existence of an exhaustive study that
evaluates the performance of different texture descriptors in order to enhance the contrast
and segment breast tumors in ultrasound images. For this reason, we perform a
comprehensive evaluation of the ability of different texture descriptors to enhance the
contrast between the tumor and the surrounding tissue, and how they affect the outcome
of the implemented segmentation method; the evaluated texture descriptors in this work
are extracted from histogram, co-occurrence and run-length statistics, and the results
showed that the short run emphasis of the run-length matrix is the texture descriptor with
better results in contrast enhancement and automatic segmentation of breast tumors.

For the creation of a mesh that represents the complete patient anatomy found in a breast
ultrasound volume, it is necessary the segmentation of the skin and the tumor adjacent
tissue. In this work, we propose two new automatic segmentation methods, one for skin
segmentation and one for adjacent tissue segmentation in breast ultrasound images.

Finally two applications which can benefit from the propose system are presented here:
Breast tumor biopsies with needles and breast tumor instrumented palpation.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Objetivo y Aportaciones

El objetivo de este trabajo es el desarrollo de una metodologia para el analisis
de imagenes de ultrasonido que provea al médico herramientas tutiles en la
identificaciéon de tumores de mama en 2D y 3D. La metodologia considera un
sistema completo, desde la adquisicion digital de imagenes de ultrasonido,
hasta la generacion de mallas mediante la segmentacion de la piel, tumor y
tejido sano en las imagenes, las cuales pueden ser utilizadas en diversas
aplicaciones como:

e Diagnostico de tumores de mama.

e Asistencia en la toma de biopsias y lumpectomias de tumores de mama.
e Simulaciéon de biopsias para el entrenamiento de residentes médicos.

e Asistencia en la palpacién instrumentada de tumores de mama.

Las principales aportaciones de este trabajo son el estudio detallado de las
caracteristicas de textura en los tumores de mama con el fin de mejorar los
resultados de la segmentaciéon en un método probabilistico como el presentado
aqui. Por otro lado, se implementaron nuevos métodos de segmentacién de piel
y tejido en imagenes de ultrasonido los cuales son tutiles para la creacion de
modelos computacionales utiles en las aplicaciones antes mencionadas.

Este estudio se enfoca en aplicaciones relacionadas con el diagnéstico y
tratamiento de tumores de mama; sin embargo, los métodos aqui propuestos
pueden ser utilizados en otros procedimientos médicos de minima invasiéon en
los cuales esté involucrado el uso de ultrasonido.

1.2 El ultrasonido

El ultrasonido es un ejemplo de ondas acusticas, las cuales se definen como el
movimiento de las particulas en un medio elastico con respecto a una posicion
de equilibrio. Dependiendo de la frecuencia de este movimiento las oscilaciones
de las ondas acusticas pueden llamarse: infrasonido (menor 20 Hz) sonido
(mayor a 20 Hz y menor a 20 kHz) y ultrasonido (mayor a 20 kHz) [1]. Las
oscilaciones acusticas viajan eficientemente en medios cuyas particulas estan



comprimidas cercanas una a la otra; de hecho, las ondas acusticas se propagan
con una velocidad similar en el agua como en el tejido suave (promedio de 1,540
m/s) [2]. En el ultrasonido médico generalmente se emplean frecuencias de 500
kHz hasta 50 MHz. La fuente de esta oscilacion actstica en este tipo de
ultrasonido es uno o varios cristales piezoeléctricos que generan el movimiento
cuando se les aplica un voltaje fluctuante; a la inversa, cuando las ondas
acusticas chocan con los piezoeléctricos, se generan voltajes eléctricos a través
del cristal. Dependiendo del tiempo que se le aplique el voltaje fluctuante a los
piezoeléctricos se pueden utilizar para generar pulsos pequenos (de tres a
cuatro ciclos de duracién) o en algunos casos ondas contintias (como en el
Ultrasonido Doppler). Una sonda o transductor de ultrasonido contiene dentro
un conjunto de piezoeléctricos y la electrénica necesaria para convertir la
energia eléctrica en mecénica y viceversa [3].

1.2.1 Propagacién del ultrasonido

Los principios fisicos del ultrasonido son complejos, sin embargo, Kremkau
simplifico los conceptos de aplicacion describiendo a las ondas actsticas como
ondas senoidales secuenciales cuya altura representa amplitud [4]. La
propagacion de la onda en un medio ocurre por la accién de las fuerzas que
ejerce una particula en cada una de sus particulas vecinas [1]. La manera en
que la onda se desplaza se describe mediante la ecuacién de la onda, que define
el cambio de la presién en el tiempo en términos del cambio de la distancia y
que en su forma m4ds simple (1D) se ve como:
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donde AP es el cambio en la presion local del medio y ¢ es la velocidad de la
onda dada por

c=fA (1.3)



donde f es la frecuencia de la onda y A la longitud de onda. En las ondas
acusticas descritas las oscilaciones de las particulas del medio son en la misma
direcciéon en la que se desplaza la onda, a este tipo de ondas se les llama onda
longitudinales; aunque existen otro tipo de ondas donde las oscilaciones son en
direccién perpendicular a la onda, en altas frecuencias (MHz) estas son
atenuadas rapidamente y son despreciables en el ultrasonido médico de
diagnéstico [3].

1.2.2 Generacién de imagenes de ultrasonido

Los datos basicos del ultrasonido son obtenidos mediante la deteccién de ecos,
en los cambios de la estructura del tejido, generados principalmente por las
reflexiones y esparcimientos de las ondas de ultrasonido transmitidas [3].
Cuando estas ondas son emitidas a través de la piel y otras estructuras
internas, estas son reflejadas al transductor. La mayoria de estas ondas son
reflejadas en angulos desde estos reflectores o pasan a través de ellos sin
regresar directamente al transductor, solo un 1% de la onda completa se refleja
directamente al transductor [2]. Las reflexiones de la onda ocurren en las
discontinuidades mecanicas que se encuentran al paso de la onda. La
1mpedancia acustica es la reaccion total de un medio a la transmision de ondas
acusticas a través de él, esta es la propiedad mecanica mas relevante a la
reflexiones, ya que en las regiones de cambio en la impedancia acustica
(interfaces) es donde las reflexiones ocurren [1].

Para la obtencién de datos en los sistemas de ultrasonido médico de
diagnoéstico, las ondas de ultrasonido son emitidas en paquetes de pulsos y
después se detiene la transmisién por un ciclo de frecuencia, para permitirle al
transductor recibir los impulsos reflejados y convertirlos en energia eléctrica;
esto se realiza por el mismo cristal piezoeléctrico que emitié la onda inicial [2].
La generacion de imagenes utiliza esas reflexiones para obtener informacién de
la distancia y el angulo de las interfaces. La distancia es deducida haciendo uso
del intervalo de tiempo entre la emision del pulso de ultrasonido y la recepcion
del eco, haciendo una suposicion de la velocidad de propagacién del pulso en el
tejido; con respecto a la direcciéon de las interfaces, se asume que esta es
idéntica a la direccién con la que se envié el pulso de ultrasonido [1]. Existen
diferentes métodos de desplegar los datos obtenidos en el ultrasonido, a
continuacion se enlistan los principales:

e A-scan.- Los datos se despliegan como una grafica de la amplitud del eco
como una funcién del tiempo. La distancia horizontal entre dos ecos
representa el intervalo de tiempo entre ellos [5]. Un uso clinico de este
ultrasonido es la determinacién exacta del grosor de un tejido [1].



e PBscan.- Una imagen se puede generar mediante la asignacion de un
nivel de gris, proporcional a la amplitud del eco, a un pixel con una
posicién proporcional al tiempo de arribo del eco; esto se puede realizar
en una sola linea (solo un piezoeléctrico) o formando una imagen en 2D
mediante un arreglo de piezoeléctricos [5]. Es el modo de representacién
de datos de ultrasonido més utilizado en el diagnéstico médico [1].

e M-mode.- E1 modo-M o m-Mode es una variante del B-scan de una sola
linea. Se genera una imagen 2D en donde se aprecia una linea de B-scan
y el cambio de esta a través del tiempo. Este tipo de representacion de
datos se utiliza en estructuras que se mueven, como las valvulas
cardiacas, para el calculo de su desplazamiento, velocidad y aceleracion

[1].

En la Figura 1.1 se muestra un ejemplo de cada uno de estos métodos de
visualizacién de datos de ultrasonido.

Patient: Climic: E oWLIY oM 21
Patient 1D: K7¥A Setting: INUXSION 1 Gain: 64 "8 m
D GSADT

Figura 1.1. Diferentes modos de visualizacién de datos de ultrasonido: a) A-scan; b) B-scan y c)
M-mode [6].

1.2.3 Speckle

Cuando un pulso de ultrasonido pasa a través de un tejido que contiene un
gran numero de pequefias discontinuidades (menores a un décimo de la
longitud de onda), cada una de estas genera pequefios ecos en diversas
direcciones debido a las reflexiones especulares. Como se menciond
anteriormente solo un 1% de la sefal regresa directamente al transductor,
mientras que los pequenos ecos restantes se traslapan e interfieren
constructiva y destructivamente para generar una sefial fluctuante [3]. El
patron visible en la imagen causado por esta dispersion de la senal se le llama
speckle y se observa como areas donde se alternan niveles altos y bajos de eco;
estos patrones dependen fuertemente de la frecuencia y del angulo de
incidencia de la onda de ultrasonido en la interfaz [1].

Para objetos distribuidos aleatoriamente el patron de speckle se observa como
ruido aleatorio; sin embargo, en tejidos reales las estructuras no se encuentran



distribuidas aleatoriamente si no que conservan cierto orden causando que las
1magenes de ultrasonido se compongan de informaciéon estructural y una
textura fina aleatoria superpuesta, generada por el speckle [1].

1.2.4 Atenuacidn, resolucién y foco.

La pérdida de amplitud de la onda de ultrasonido mientras que pasa a través
del tejido se le conoce como atenuacion. Esta pérdida de amplitud o energia se
da principalmente por absorcién del ultrasonido (que se define como la perdida
de amplitud de la onda al convertir la energia mecdnica en energia calorifica),
reflexién y dispersién [3]. La cantidad de atenuacién depende de la densidad
del tejido y la frecuencia de la onda de ultrasonido; las ondas de baja frecuencia
se atenuan a niveles mas profundos comparadas con las ondas de altas
frecuencias [2].

Aunque las ondas de ultrasonido de baja frecuencia tienen una mayor
penetracion en el tejido que las ondas de alta frecuencia, estas tienden a
generan imagenes de menor resolucién; en general, la resolucién mejora cuando
la frecuencia aumenta, debido a la relacién inversa entre la longitud de onda y
esta [5]. La resolucién en una imagen de ultrasonido depende de los objetos
mas pequefios que puedan observarse en ella [3]. La resolucién espacial de
cualquier sistema de imagenologia se relaciona con las dimensiones fisicas del
pulso de energia que se propaga por el tejido y depende principalmente de la
longitud de onda. La resolucion espacial de un sistema de ultrasonido
generalmente se calcula mediante la medicién lineal de las dimensiones de una
imagen producida al escanear un punto, a esta imagen se le llama funcion del
esparcimiento del punto o point spread function (psfl [1]. En el ultrasonido
existen diferentes tipos de resoluciéon que dependen de la forma del rayo de
ultrasonido, la forma del pulso y la forma en la que se transmiten, las
principales resoluciones son las siguientes [3]:

e Resolucion Axial.- la separacion mas pequenia que dos objetos pueden
tener a lo largo del eje del rayo y que sean vistos como dos ecos
individuales. Esta depende principalmente de la longitud del pulso.
Pulsos mas cortos se pueden generar con frecuencias mas altas y asi
obtener mejores resoluciones.

e Resolucion lateral o en plano.- la separacion mas pequena que puedan
tener dos objetos perpendiculares al rayo de ultrasonido y que se
observen como ecos individuales en una imagen. El uso de altas
frecuencias y enfoque pueden ayudar a mejorar la resolucion lateral.

e Resolucion de contraste.- Es la habilidad de diferenciar dos regiones con
diferente reflectancia [1]. Se define como el menor cambio en la sefial de
eco que puede ser detectada entre regiones de la imagen.



El foco en el ultrasonido es necesario para obtener una buena resolucién para
su uso clinico [5]. La esencia del foco en el rayo de ultrasonido es hacer que
todas las senales arriben a un punto al mismo tiempo. Esto puede realizarse
mediante lentes acusticos curvos (tienen una distancia focal fija) o el uso de
electrénica (se puede variar la distancia focal) [7]. Una sonda de ultrasonido
enfocada produce un rayo que es mas angosto a cierta distancia de la sonda
donde se encuentra el punto de foco donde la resolucién es mayor [1].

1.2.5 Artefactos

Para evitar la malinterpretacion de las imagenes de ultrasonido, es importante
entender los artefactos que cominmente se pueden encontrar en ellas. Estos
artefactos pueden presentarse como estructuras que no existen en la anatomia
real del tejido debido a que alguna de las siguientes suposiciones es violada [8]:

e La velocidad del ultrasonido en el tejido es siempre la misma.

e Entre mas tarde en regresar una senal al transductor la estructura se
encuentra mas lejana.

e Las ondas de ultrasonido viajan en linea recta desde el transductor
hasta los objetos y de regreso de la misma manera.

Los principales artefactos que podemos encontrar en las imagenes de
ultrasonido son:

e Sombras Acusticas.- La sombra actstica ocurre cuando el pulso de
ultrasonido encuentra un tejido extremadamente denso (con alta
impedancia acustica). Virtualmente la sefial entera es reflejada al
transductor, mostrando el area debajo de este objeto en negro ya que
ninguna sefial es reflejada por estructuras mas profundas [8].

e Realzamiento Acustico.- Ocurre cuando la atenuacién del ultrasonido es
menor que la anticipada. Los tejidos profundos se observan con un mayor
brillo de lo normal, esto generalmente ocurre cuando se obtienen
imagenes de estructuras llenas de agua [8];

e Ruido Aleatorio.- Todos los componentes electrénicos producen pequenos
cambios de voltaje aleatorios, cuando estos se amplifican en una imagen
de ultrasonido pueden aparecer como patrones moviles y fluctuantes de
puntos grises simulado una tormenta de nieve. Este tipo de ruido suele
encontrarse en las partes bajas de la imagen donde la amplificacién de la
sefial es mayor [9].

e Ruido Estructurado.- Generalmente forma patrones como barras o
destellos en la imagen. Es causado por interferencias eléctricas en la
electronica de la sonda. Este tipo de ruido también se puede generar
movimientos rapidos en la sonda o el cuerpo [9];



e Reverberacion.- Este artefacto ocurre cuando la onda de ultrasonido
rebota repetidamente entre dos interfaces con alta reflectancia. Esto
resulta en un conjunto de ecos falsos que aparecen como lineas brillantes
en secuencia [9]. Si el rebote de la sefial es muy rapido el efecto visual
que causara es el de una cola de cometa, donde las lineas brillantes se
unen y forman un objeto largo [8].

Ya que el ultrasonido puede tener diferentes frecuencias, el equipo seleccionado
para realizar cierto diagnostico debera de ser elegido de tal manera que estos
artefactos se puedan minimizar mientras que se tenga una resoluciéon 6ptima
para cada aplicacién; por ejemplo, para el abdomen de un adulto estandar el
uso de una sonda de ultrasonido a 3.5MHz es ideal, mientras que para un nino
o un adulto delgado una sonda a 5MHz podria obtener imagenes con mejor
resoluciéon y aun asi manteniendo una profundidad suficiente de penetracion
[8]. En el caso del ultrasonido de mama se hace uso de frecuencias entre 7.5 y
14 MHz; la frecuencia seleccionada dependera del tamano de la mama que se
pretende examinar [10].

1.3 Tumores de mama y el uso del ultrasonido

Hoy en dia el cancer de mama se encuentra entre las causas mas comunes de
muerte por cancer y es la primera causa de muerte por cancer en mujeres en el
mundo. En 2005 se reportaron 519 000 muertes debido a este padecimiento,
indicando que una de cada 100 muertes a nivel mundial se atribuye al
padecimiento de cancer de mama [11]. Por esta razén el diagndstico temprano
del cancer de mama es de vital importancia para tener un buen prondstico para
la paciente; la Fundacién Canadiense de Cancer de Mama afirma que un
numero significativo de muertes y discapacidades causadas por el cancer de
mama se pueden evitar mediante una deteccién temprana y un tratamiento
adecuado [12].

Un tumor maligno es un grupo de células cancerosas que pueden invadir el
tejido que las rodea o esparcirse a areas lejanas en el cuerpo. El cancer de
mama es un tumor maligno que inicia en las células de la mama; esta
enfermedad ocurre principalmente en mujeres, pero los hombres también
pueden padecer de este tipo de cancer. Las etapas tempranas de este
padecimiento no presentan sintomas, los tumores que se detectan cuando ya se
han presentado sintomas tienden a ser de mayor tamano y es mas probable que
éstos se hayan esparcido mas alla de la mama. El tamano del tumor y que
tanto se ha esparcido son los factores mas importantes para realizar el
pronéstico de la paciente [13]. Se han utilizado diversas técnicas para el



diagnodstico temprano de tumores de mama, como la toma de biopsias, el
estudio de mamografias (rayos-x) e imagenes de ultrasonido.

1.3.1 Biopsias de tumores de mama

La toma de biopsia estereotactica es el método con mayor exactitud para el
diagnédstico de cadncer de mama [14]. Este procedimiento consiste en comprimir
la mama entre dos placas, una de estas contiene un marco estereotactico el cual
es usado para guiar una aguja hacia la lesion para extraer una porcion del
tejido que sera evaluado patoldégicamente en un laboratorio. Sin embargo, este
procedimiento tiene ciertas desventajas:

e Es incomodo y doloroso para la paciente, ya que el seno tiene que ser
fuertemente comprimido para evitar en cierto grado el desplazamiento
del tejido en el momento de la insercion de la aguja.

e Kl médico hace uso de una mamografia para guiarse durante el
procedimiento, lo cual implica que la paciente sea expuesta a altos
niveles de radiacion, haciendo de éste un procedimiento mas invasivo.

El ultrasonido es una técnica de imagenologia de minima invasién en
comparacion a otras modalidades, como la mamografia, ya que no se expone a
la paciente ni al médico a radiaciones ionizantes. Las principales ventajas del
ultrasonido son:

e Visualizacion en tiempo real de la anatomia de la paciente.

e Accesibilidad a una gran parte de la anatomia de la paciente.
e Multidireccionalidad.

e Bajo costo.

La toma de biopsias guiadas por ultrasonido hace uso de estas ventajas para
reducir los inconvenientes de la toma de biopsias esterotacticas antes
mencionados. Esta modalidad se ha convertido en una alternativa confiable a
la toma de biopsias estereotacticas, ya que el médico puede visualizar en
tiempo real la anatomia de la paciente y la aguja de biopsia para guiarla hacia
la lesion. El confort de la paciente es mayor en comparaciéon con la toma de
biopsias estereotacticas, ya que no se requiere compresion de la mama y el
tiempo del procedimiento es mds corto [15]. Las biopsias guiadas por
ultrasonido tienen una alta sensibilidad (92%) cuando el tumor tiene un
diametro entre 1.8 y 3.lcm. Las principales causas de error en estos
procedimientos son:



e Mala visualizacién de la lesiéon. Algunas lesiones pueden tener bajo
contraste con el tejido sano, sobre todo en tejidos fibrosos [14]. Los
bordes de tumores cancerosos pueden no estar bien definidos en la
imagen [16]. Se pueden presentar problemas de foco en la lesién [15].

e Mala visualizacion de la aguja. Cuando la aguja no se encuentra
perpendicular a la sonda de ultrasonido, la visualizacion de esta se
degrada [15]. Durante estos procedimientos se hace uso de agujas
flexibles, por lo que existe la posibilidad de que la aguja se doble fuera
del plano de imagen reduciendo su visibilidad [17].

e Lesiones profundas. Algunas lesiones son profundas y el acceso a ellas se
dificulta. Esta profundidad se incrementa durante la inserciéon de la
aguja debido a que las deformaciones que sufre el tejido durante la
insercién empujan la lesién, alejandola de la sonda [18].

Aun tomando en cuenta estas limitaciones el National Institue for Clinical
Excelence (NICE) recomienda el uso del ultrasonido durante todas las
inserciones de aguja de linea selectiva [19].

Los errores en la toma de biopsias y el nimero de biopsias realizadas en
tumores benignos de mama representan un problema serio. Entre el 70% y el
90% de las biopsias se realizan en mujeres con tumores benignos [20]. La toma
excesiva de biopsias en tumores benignos y las biopsias tomadas erroneamente
tienen efectos adversos en la sociedad, incrementando los costos de proyectos
para el monitoreo de cancer de mama, causando morbilidad y aumentando las
barreras que las mujeres deben de afrontar para el uso de procedimientos que
les puedan salvar la vida. Por esta razon diversos intentos se han realizado
para mejorar el valor predictivo de las biopsias mediante la realizaciéon de un

monitoreo completo de diagnodstico mediante el analisis de imagenes médicas
[21].

1.3.2 Diagnéstico de tumores de mama

Gracias a que diversas modalidades de imagenologia permiten analizar la
anatomia interna de la paciente, es posible buscar ciertas caracteristicas que le
permitan al médico dar un diagnéstico preciso de algin padecimiento. La
mamografia y el ultrasonido son los dos métodos principales de imagenologia
médica para el monitoreo de tumores de mama. Las principales desventajas de
la mamografia son [13]:



e No se puede probar que un area anormal es cancer.
e No trabajan bien en mujeres con tejido denso. Este tejido es comun en
mujeres jovenes.

Actualmente el ultrasonido es responsable de uno de cada cinco diagnédsticos
médicos basados en imagenes [1]. En 1970 el uso del ultrasonido decrementé el
nimero de biopsias a masas benignas entre un 25% y 30% [21]. El ultrasonido
ayuda a distinguir entre alteraciones normales como quistes o 16bulos grasos de
cambios sospechosos que necesiten una biopsia para su evaluacién [13].

Para poder realizar un analisis de una imagen para el diagnodstico de una
enfermedad es necesario conocer la anatomia del tejido y como es que éste se ve
reflejado en la imagen. En la Figura 1.2 se muestra la anatomia de la mama y
los tejidos que la conforman. La mama femenina esta formada principalmente
de 16bulos (glandulas productoras de leche), ductos (pequefios tubos que llevan
la leche de los lébulos al pezén) y estroma (tejido graso y tejido conectivo que
rodea los ductos, 16bulos, vasos sanguineos y vasos linfaticos) [13].

1. Caja tordcica

2. Musculos pectorales
3. Lébulos

4. Superficie del pezén
5. Areola

6. Conducto lactifero
7. Tejido adiposo

8. Piel

Figura 1.2. Anatomia de la mama femenina [22].

Debido a las propiedades intrinsecas del ultrasonido, no es posible distinguir
facilmente todos los tejidos que componen a la mama en una imagen de
ultrasonido. En la Figura 1.3 se exponen los diferentes tejidos que se pueden
observar en una imagen de ultrasonido de mama. La distribucion espacial de la
1magen de ultrasonido se enlista a continuacion:

1. Piel.- Se encuentra cerca del borde superior de la imagen y se puede
distinguir por ser un eco brillante [16] y tiene un grosor promedio de
0.5mm [18].

2. Tejido adiposo.- Se encuentra debajo de la piel y se observa como un
tejido homogéneo [16], tiene un grosor promedio de 0.5 a 2.5mm
dependiendo de la paciente [18].
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Ligamentos de Cooper (Fascia).- Se pueden encontrar debajo de la grasa
y por encima del parénquima (tejido que hace de un érgano algo
funcional) de la mama [16]. Forma parte del tejido mamario que se
puede observar en la Figura 1.3.

Tejido glandular.- Es el parénquima de la mama. Se encuentra debajo de
la fascia y se extiende hasta los musculos pectorales [18]. También forma
parte del tejido mamario que se puede observar en la Figura 1.3.
Misculos pectorales.- Se observan como regiones oscuras debajo del
tejido mamario, su grosor depende de la paciente [18].

Caja toracica (costillas).- Aparecen cerca del borde inferior de la imagen.
Se observan como objetos continuos brillantes con sombras densas
posteriores [16].

Por otro lado es importante conocer las caracteristicas del padecimiento que se

pretende diagnosticar, como es que éstas se ven reflejadas en las imagenes y

qué es lo que las distingue de padecimientos similares u otros tejidos que se

puedan observar en las imagenes. Existen diversas lesiones que se pueden

observar en las imagenes de ultrasonido, sin embargo no todas son lesiones

malignas. El patron interno de eco del tejido permite diferenciar las lesiones de

otros tejidos [16]. La ecogeneidad del tejido en una imagen de ultrasonido debe

ser evaluada con respecto a los tejidos adyacentes; en lesiones de mama esta

puede ser evaluada comparada con la grasa y el parénquima adyacente [23]:

Lesién casi anecoica.- Estas lesiones no presentan ecos internos y se
muestran mas oscuras que el tejido que las rodea.

Lesién hipoecoica.- Estas lesiones tienen una ecogeneidad menor al
parénquima y la grasa, en otras palabras, se observan mas oscuras que
el parénquima y la grasa, pero mas brillantes que las lesiones casi
anecoicas.

Lesi6n isoecoica.- Estas lesiones tienen una ecogeneidad similar al tejido
glandular. Es dificil distinguir estas lesiones del parénquima.

Lesion hiperecoica.- Estas lesiones tienen una ecogeneidad mayor al
tejido glandular y la grasa, mostrandose como objetos brillantes en
comparacion al tejido que los rodea.
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Mamario

MuUsculos
Pectorales

Caja Tordcica —

Figura 1.3. Tejidos de la mama que se pueden apreciar mediante el uso de una imagen de

ultrasonido.

Aunque es imposible distinguir todas las lesiones benignas de todos los

tumores malignos de mama mediante el analisis de imagenes de ultrasonido, el

objetivo principal del uso de esta herramienta es identificar un subgrupo de

nédulos sélidos que tengan un riesgo bajo de ser malignos. A continuacién se

enlistan algunas de las lesiones benignas mas comunes que se pueden observar
en las imagenes de ultrasonido [11]:

Quistes.- Son la causa mas comuin de grumos en mujeres entre 35 y 50
anos. Se producen por acumulacién de fluido debido a una obstruccion en
los ductos lobulares. En el ultrasonido se observan como regiones
anecoicas bien definidas, redondas u ovaladas. Cuando los quistes
presentan ecos internos se les llama quistes complejos, estos ecos pueden
ser causados por cristales de colesterol, pus, sangre o cristales de leche
flotando en el fluido.

Absceso cronico.- Presenta sintomas como fiebre y dolor. Se observan
como lesiones anecoicas bien definidas con pequenos ecos internos.

Seno fibroquistico.- La apariencia de este padecimiento en el ultrasonido
varia mucho, ya que depende del estadio y la extension de cambios
morfologicos.

Fibroadenoma.- Es un tumor inducido por estrégenos que se forma en la
adolescencia. Presenta una forma firme, suave, ovalada y movible.
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Usualmente su tamano es menor de 5cm. En el ultrasonido se observa
como una region bien definida con textura homogénea e hipoecoica con
pequenos ecos internos.

Algunos estudios han descrito las caracteristicas sonograficas de las lesiones
benignas més comunes en la mama [24]:

e Suaves y bien circunscritas.

e Hiperecoicas, isoecoicas o parcialmente hipoecoicas.

e C(Capsula ecogénica delgada.

e Forma elipsoidal, con diAmetro maximo en el plano transversal.

Estas caracteristicas nos ayudan a identificar lesiones benignas en imagenes
de ultrasonido, sin embargo también es importante conocer cuales son las
lesiones malignas mas comunes y como es que podemos diferenciarlas de las
lesiones benignas. Las lesiones malignas mas comunes en mama son:

1. Carcinoma ductal invasivo.- El tipo de cancer mas comun. Empieza en
un ducto de leche y se esparce a través de las paredes del ducto creciendo
en el tejido adiposo de la mama. En el ultrasonido se ve como una masa
hypoecoica con margenes angulares y sombras acusticas posteriores [25].

2. Carcinoma ductal in situ: Considerado un cancer no invasivo. Las células
de los ductos han cambiado sin esparcirse a través de las paredes de los
ductos. Esta se presenta como una lesién hipoecoica con extensién
ductal, la caracteristica mas comin de este cancer es que tiene una
transmisién acistica normal [26].

3. Carcinoma lobular invasivo.- Este tipo de cancer inicia en las glandulas
productoras de leche (I6bulos) y puede hacer metéstasis a otras partes
del cuerpo, al igual que el carcinoma ductal invasivo. La apariencia mas
comun de esta lesiéon en el ultrasonido es heterogénea, hypoecoica con
margenes angulares o poco definidos con sombras actsticas posteriores
[27].

Como se puede ver, las lesiones malignas se presentan en las imagenes de
ultrasonido como lesiones nodulares hipoecoicas, con margenes espiculares,
sombras acusticas posteriores y comunmente acompanados de micro-
calcificaciones [11]. En la Figura 1.4 se muestran diferentes lesiones de mama,
benignas y malignas, en imagenes de ultrasonido, en donde se pueden ver
algunas de las caracteristicas antes mencionadas que distinguen las lesiones
benignas de las malignas, asi como las pequenas diferencias que existen entre
los tipos de lesiones.
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Figura 1.4. Imagenes de ultrasonido de diferentes tipos de lesiones de mama: a) quiste, b)
quiste complejo, c) fibroadenoma, d) carcinoma ductal in situ, e) carcinoma ductal invasivo y
f) carcinoma lobular invasivo [28].

1.3.3 Palpacién instrumentada

Mediante el analisis de las imagenes de ultrasonido el médico puede realizar
una evaluacién de la forma, ecogeneidad, tamafio y bordes de la lesiéon para
poder dar un diagndstico a la paciente; sin embargo, existen otras
caracteristicas utiles en la deteccién de cancer de mama como lo es la dureza de
la lesiéon. Comunmente el médico realiza una palpacién manual de la lesién
para evaluar su dureza, tamano y movilidad; las principales desventajas de
este método de diagnodstico es que es un método subjetivo que depende
principalmente de la experiencia del médico y es dificil de realizar en lesiones
pequefias o muy profundas [29]. Estas limitaciones se pueden reducir mediante
el uso de imagenes médicas o sensores de fuerza [30].

La visualizacién de la anatomia interna de la paciente en tiempo real da al
médico la posibilidad de analizar ciertas caracteristicas dinamicas del tejido;
tal es el caso de la elastografia, que permite medir la tensién o dureza del
tejido. La elastografia tiene como principal aplicaciéon la clasificacion de
tumores de mama; esta técnica es comuinmente usada debido a su facilidad de
uso, posibilidad de evaluacién en tiempo real, portabilidad y bajo costo [31].
Esta técnica, en su versidon mas simple, consiste en obtener imagenes de
ultrasonido antes y durante una compresion controlada del tejido.
Posteriormente se comparan las imagenes para rastrear el desplazamiento del
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tejido y obtener una estimacién de la dureza de éste en comparacion al tejido
adyacente [32]. En la Figura 1.5 se muestra un diagrama de este
procedimiento.
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Figura 1.5. Diagrama del proceso de elastografia con ultrasonido. Se obtienen imégenes de
ultrasonido del tejido durante una compresién controlada y se compara el desplazamiento de
los diferentes tejidos para dar una relacién de dureza entre ellos [33].

La elastografia tiene como principal objetivo proporcionar una imagen
cuantitativa del médulo de Young (pardmetro fisico que corresponde a la
dureza del material) del tejido. Esto tiene dos principales ventajas [31]:

e El médulo de Young muestra variaciones importantes entre diferentes
tejidos biolégicos; esto es ideal para la caracterizacién de diferentes
tejidos con un excelente contraste.

e El moédulo de Young caracteriza la dureza del tejido; esto es una
reproduccién cuantitativa de la palpaciéon manual llevada a cabo por un
médico y tiene un valor significativo en el diagnéstico.

La medicién del médulo de Young mediante esta técnica se ve reflejada en una
imagen que generalmente muestra mediante un cédigo de colores las durezas
de los diferentes tejidos que se encuentran en la imagen, como se puede
apreciar en la Figura 1.6.

15



NO.163/170

Figura 1.5. Imagen elastografica de un tumor de mama. Se utiliza un mapa de colores para

mostrar la relacién de dureza entre los diferentes tejidos en la imagen [33].

Aunque esta técnica ha sido utilizada ampliamente en la practica clinica

durante mas de 40 afos, ésta presenta algunas desventajas como:

Se tiene que determinar el plano de imagen 6ptimo y los parametros
mecénicos de palpacién para obtener una buena imagen de dureza [34].
Produce una imagen estatica [34].

La produccién de una imagen de dureza en lugar de una de elasticidad
conlleva a ambigiiedades [34].

El c4lculo del médulo de Young no es directo [34].

La interpretaciéon puede no ser correcta ya que el campo de estrés
aplicado generalmente no es homogéneo [32].

El rastreo del speckle (ruido granular inherente en las imégenes
ultrasénicas) para estimar el desplazamiento del tejido no es facil, ya que
ademas del desplazamiento existen deformaciones en el tejido [32].

Aun con las desventajas antes mencionadas, la elastografia ha introducido una

nueva técnica para evaluar la dureza del tejido y ha demostrado que las

propiedades mecanicas del tejido, como la dureza, tienen valor significativo

para el diagnéstico de diversas patologias. Genninsson et al. [31] piensan que

la integracion de la elastografia en sistemas de ultrasonido convencionales

abrira las puertas para aplicaciones rutinarias durante la examinacién con

ultrasonido.
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Otros trabajos han propuesto sistemas mecanicos basados en sensores de
fuerza para realizar una palpacién instrumentada sin las limitaciones de la
elastografia. Tal es el caso del sistema propuesto por Yen et al., el cual consiste
en un sensor de fuerza montado sobre una sonda de ultrasonido para realizar
un barrido sobre el tejido y obtener un estimado de la dureza de un tejido con
respecto a su tejido adyacente; este sistema demostré tener la capacidad de
distinguir entre diferentes tipos de tumores [34].

Para hacer uso de herramientas de diagnodstico basadas en las propiedades
biomecanicas de los tumores es necesario entender la informacion obtenida y
como es que ésta se relaciona con ciertas caracteristicas morfoldgicas del tumor.
Es por esto que sistemas como el propuesto por Yen et al. se pueden ver
beneficiados con la adicion de sistemas de imagenes como el ultrasonido.

1.4 TUltrasonido 3D

El ultrasonido como herramienta de diagnéstico y asistencia médica juega un
papel importante en diversos procedimientos, como lo son la toma de biopsias
guiadas con ultrasonido, el diagnéstico de tumores de mama y la elastografia.
Sin embargo, las sondas de ultrasonido 2D convencionales tienen ciertas
limitaciones que dificultan algunos aspectos en estos procedimientos. Estas
limitaciones incluyen las siguientes.

e El registro del plano de imagen en 2D al volumen 3D de la anatomia de
la paciente queda completamente a la habilidad del médico [35].

e Ks dificil acceder a algunos planos de imagen debido a la anatomia de la
paciente [36].

e La visualizacién de la anatomia interna de la paciente depende de la
colocacién de la sonda [36].

Estas limitaciones pueden ser corregidas haciendo uso de ultrasonido 3D. La
visualizaciéon 3D del interior del cuerpo humano ha permitido intervenciones
complejas y ha aumentado la exactitud y seguridad de diversas técnicas. Con el
aumento en el poder computacional en computadoras de bajo costo y el avance
en las técnicas de visualizacién de imagenes en 3D, el uso del ultrasonido 3D en
procedimientos de intervenciéon y de diagndstico médico se ha expandido
rapidamente [37].

El ultrasonido 3D es una modalidad de imagenologia que consiste en generar
una matriz de datos ultrasénicos en lugar de adquirir solamente una imagen
bidimensional. Existen tres principales modalidades para obtener volimenes
de ultrasonido:
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e Barrido de Volumen Mecanico.- Consiste en una sonda que realiza un
barrido mecanico con un arreglo unidimensional de sensores. Estas
fueron las primeras sondas en adquirir ultrasonido 3D [7].

e Transductores tridimensionales.- Estos transductores consisten en un
arreglo bidimensional de sensores de ultrasonido [36].

e Mano libre.- Consiste en una sonda de ultrasonido 2D convencional
rastreada mediante un sensor de posicion y orientaciéon. Mediante el
procesamiento computacional se reconstruye un volumen a partir de
1magenes en 2D.

Los transductores tridimensionales y de barrido de volumen mecanico existen
comercialmente; las principales desventajas de estos equipos son su alto costo y
que el tamano del volumen depende directamente del tamano de la sonda o del
sistema mecanico que realiza el barrido. Estas limitaciones no existen en el
ultrasonido 3D a mano libre, ya que al hacer uso de una sonda de ultrasonido
convencional el costo se reduce y el tamano del volumen no esta limitado ya que
el usuario puede realizar barridos sin restricciones [38]; sin embargo estos
sistemas producen imagenes estaticas y el tiempo de procesamiento y la calidad
del volumen dependeran principalmente del método de reconstruccion
implementado [39]. En la Figura 1.7 se muestran las sondas de ultrasonido
utilizadas en cada una de las modalidades mencionadas anteriormente.
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Figura 1.7. Sondas de ultrasonido 3D; a) sonda de ultrasonido mecanica, b) sonda de
ultrasonido con arreglo bidimensional y ¢) sonda de ultrasonido con rastreador 6ptico para la
generacion de ultrasonido 3D a mano libre.
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El ultrasonido 3D ofrece nuevas perspectivas en el analisis de imagenes de
ultrasonido de mama. Debido a su caracter digital, cada plano del volumen
salvado se puede visualizar, evitando la dependencia del observador y la
documentacién no estandarizada [40]. En la Figura 1.8 se muestra un volumen
de ultrasonido de mama en donde se muestra el potencial del ultrasonido 3D
para visualizar la anatomia de la paciente en 2D y 3D, y haciendo uso de
técnicas de visualizacion 3D manipular el volumen para analizar las
estructuras internas del volumen.

Ademas de las ventajas de visualizaciéon que provee el ultrasonido 3D, éste
puede ser de utilidad para la medicién del volumen del tumor; una medicion
confiable del volumen del tumor puede ayudar en el monitoreo de los resultados
en los tratamientos de cdncer de mama [41]; ademés, que la evaluacién y
medicién del volumen de los tumores sirven como criterio para establecer un
diagnéstico y clasificacion del padecimiento; mientras que la relacion de
volumen entre el tumor y la glandula mamaria es un indice significativo para
las cirugias de mama conservativa [42]. Por otro lado, la malignidad de los
tumores de mama se puede diagnosticar por su forma, entonces la capacidad de
evaluar los diferentes planos que conforman el ultrasonido 3D provee una
nueva fuente de informacion morfolégica, mediante la visualizacion del plano
coronal junto con los planos sagitales y transversales [43].

Por las ventajas antes mencionadas, y por la limitaciones que presenta el
ultrasonido 2D, el ultrasonido 3D es una herramienta versatil que puede ser de
gran utilidad en el diagnéstico, monitoreo y tratamiento de cancer de mama. El
ultrasonido 3D a mano libre provee una alternativa confiable y de bajo costo
que puede ser implementada en varias aplicaciones [44].

Figura 1.8. Ultrasonido 3D de mama [45].
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1.5 Intervenciones y diagnésticos guiados por imagenes
de ultrasonido

Los sistemas de intervencion guiada por imagenes permiten al médico tener
una mejor planeacion, visualizacion y realizaciéon del procedimiento. Estos
consisten en el uso de imagenes preoperatorias y/o transoperatorias de la
anatomia de la paciente para guiarse en la planeacién o realizaciéon del
procedimiento. Estas tecnologias se han usado ampliamente durante mas de 20
anos; sin embargo, las bases de éstas datan de las primeras décadas del siglo
XX con la apariciéon de los rayos X como imagenes médicas y el uso de marcos
estereotacticos en procedimientos médicos [46].

La mayoria de las intervenciones guiadas por imAagenes siguen los siguientes
pasos:

1. Toma de imagenes preoperatorias: Comuinmente se usan imagenes de
resonancia magnética o tomografia computarizada debido a su alta
resolucién; sin embargo, hoy en dia el ultrasonido es una herramienta
confiable para la obtencién de imagenes de la anatomia interna de la
paciente con suficiente resolucién [36]. El médico hace uso de estas
imagenes para dar un pre-diagnostico de la patologia de la paciente y
segun sea el caso, realizar la planeacion del procedimiento.

2. Rastreo de instrumentos quirurgicos: La informacion de posiciéon y
orientacion de los instrumentos con respecto a la paciente pueden ser de
gran utilidad ya que proporcionan informaciéon extra al médico que
puede mejorar la exactitud del procedimiento. Los sistemas mas
comunes para el rastreo de instrumentos quirdrgicos son sistemas
6pticos o electromagnéticos [36].

3. Registro de las imagenes preoperatorias: Este procedimiento consiste en
alinear espacialmente las imagenes preoperatorias con la anatomia de la
paciente para que estos compartan un sistema de coordenadas en comun.
Esto se puede realizar mediante instrumentos rastreados montados
sobre la paciente o haciendo uso de imagenes transoperatorias, en donde
el ultrasonido 3D es una herramienta ideal por su tamano y comodidad
para el uso en ambientes quirtrgicos [47]. El principal reto es transferir
la planeacion del procedimiento con precisién y exactitud al quiréfano; a
diferencia del ultrasonido 2D, el ultrasonido 3D recupera directamente
regiones volumétricas incluyendo tumores y vasos sanguineos
importantes [48].
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4. Visualizacion de instrumentos quirdrgicos: Generalmente se usan
ambientes virtuales donde el médico pueda manipular y visualizar los
Instrumentos quirargicos utilizados durante el procedimiento, mejorando
la interaccién en tiempo real para el usuario. Por otro lado, algunos de
estos sistemas de realidad virtual pueden permitir al operador practicar
los procedimientos antes de realizarlos [49].

Estos sistemas han sido implementados con éxito en diversas ramas de la
medicina. El uso de sistemas guiados por imagenes de ultrasonido se han
implementado en cirugia, y diversos procedimientos de diagnéstico y
tratamiento de tumores de mama, como lo son la toma de biopsias y la
palpacién instrumentada, estos han sido de gran utilidad sobre todo en lesiones
no palpables [50].

En las dltimas décadas la demanda de cirugia compleja, precisa y con la
minima invasion de tejido ha provocado la investigacion en el uso de equipo de
computo para guiar y asistir en procedimientos médicos. Los sistemas
quirdrgicos asistidos (CAS por sus siglas en inglés: Computer Assisted
Surgery) posibilitan la obtencién de datos importantes en tiempo real que
facilitan la planeacion y realizacion de cirugias haciéndolas mas efectivas. Los
sistemas CAS estan disefiados para mejorar las destrezas quirdrgicas, con
retroalimentaciéon visual e integracién de informaciéon cuantitativa. Desde el
punto de vista de ingenieria los sistemas CAS pueden agruparse en dos tipos
[51]:

e Sistemas quirdrgicos CAD/CAM que transforman las imAagenes pre-
quirurgicas en modelos que ayudan a desarrollar planes de intervencion
quirurgica optimizada, obtener y procesar datos transoperatorios usando
una variedad de medios optimizados, como robots e imagenes en tiempo
real, para asistir al cirujano en la realizacion de una intervencion
quirurgica previamente planeada.

e Sistemas quirurgicos que trabajan interactivamente con los cirujanos
para aumentar las capacidades humanas. Tienen los mismos
componentes que los sistemas CAD/CAM pero enfatizan el soporte de
decisiones intraquirtrgicas y la habilidad para preparar la cirugia [52].

1.5.1 Image Guided Surgery Tool Kit (IGSTK)

Existen diversas librerias para el desarrollo de software CAS. Una de las
librerias mas completas es IGSTK. Esta es una libreria de cédigo libre creada
por National Institute of Biomedical Image and BioEngineering / National
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Institutes of Health (NIBIB/NIH)en 2003 y provee al desarrollador
herramientas comunes utilizadas en aplicaciones quirdrgicas. Entre las

principales funciones que provee se encuentran las siguientes [53]:

Leer y desplegar imagenes médicas de tomografia computarizada,
resonancia magnética y ultrasonido, entre otras, en formato DICOM
(Digital Imaging and Comunication in Medicine).

Interfaz para el uso de equipos quirturgicos de rastreo.

Capacidad de generar interfaces graficas para el usuario y diversas
funciones de visualizacion 3D.

Registro de imagenes prequirargicas.

IGSTK hace uso de dos librerias para su funcionamiento:

ITK (Insight segmentation and registration Tool Kit): Libreria de cédigo
abierto que proporciona al desarrollador herramientas para el analisis
de imagenes. Utiliza algoritmos de punta para el analisis y registro de
1magenes, orientado principalmente en imagenes médicas en dos, tres o
m4s dimensiones [54].

VTK (Visualization Tool Kit): Libreria de cédigo abierto para la
visualizacién y el procesamiento de graficas e imagenes 3D. A su vez
contiene funciones y algoritmos que dan al usuario final herramientas
para poder interactuar con las imagenes visualizadas [55].

Los principales componentes que forman una aplicaciéon en IGSTK son:

Sistema de coordenadas: IGSTK cuenta con un sistema de coordenadas,
el cual permite colocar, localizar y relacionar los objetos de la aplicacién
en tres dimensiones.

Rastreadores: Esta libreria es capaz de recibir informacion de
rastreadores quirdrgicos comerciales para la correcta visualizacion del
material quirdrgico y las imagenes transoperatorias en el sistema de
coordenadas.

Objetos espaciales: Estos definen la estructura comtn de los objetos en
IGSTK. Dan al desarrollador un API (Application Programming
Interface) completo para la consulta, manipulacién e interconexién de
objetos en un espacio fisico. Se hace uso de estructuras de datos que
describen la geometria y apariencia del objeto.

Representacion de los objetos espaciales: Los objetos espaciales son
caracterizados por tener una representacion visual. La representacion de

22



estos da las caracteristicas de visualizacion como color, opacidad,
textura, etc.

Presentacion grafica: Las aplicaciones quirirgicas requieren de una
presentacion virtual de la escena quirurgica precisa e informativa.
IGSTK proporciona clases robustas que sirven como puentes para
desplegar estas escenas e interfaces graficas para el usuario, mediante el
uso de librerias robustas como FLTK (Fast Light Toolkit) o Qt.

Los principales servicios que ofrece IGSTK al usuario son:

Logging: Da herramientas para realizar un analisis post-operatorio de
las acciones realizadas durante el procedimiento. A su vez permite
realizar depuraciones de la aplicacion.

Imagenes: Permite la escritura y lectura de imagenes DICOM.

Registro: Proporciona al usuario herramientas para realizar el registro
de imagenes preoperatorias con puntos fiduciales.

Calibracion: Ya que las imagenes y los instrumentos quirdrgicos son
rastreados indirectamente, es necesario ajustar los datos recibidos de los
rastreadores para obtener los sistemas de coordenadas de los objetos.
Reslicing: Consiste en rebanar una imagen 3D para poder visualizar un
corte del volumen como un plano.

Video: Permite la obtencién de video e imagenes en tiempo real de
aparatos de imagenologia médica como ultrasonido y fluoroscopia con
rayos X.

Para garantizar robustez en las aplicaciones, IGSTK funciona a partir de

maquinas de estados, las cuales evitan que la aplicacion colapse y detenga su

ejecucién durante un procedimiento, ya que estos casos son criticos en un

procedimiento quirurgico.

1.6

Nomenclatura y notacién matematica

Con la intencion de facilitar la lectura de los métodos presentados a continuacién se
presenta las reglas de nomenclatura y notacién matematica utilizadas en este trabajo:

Las variables i, j y k se encuentran reservadas para indices en bucles, sumatorias y
ecuaciones.

Las variables n, m, N y M se encuentran reservadas para expresar el tamafio de
arreglos y matrices de datos.

Las variables x, y y z se encuentran reservadas para expresar posicion.

La variable t se encuentra reservada para expresar tiempo.
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La variable d se encuentra reservada para expresar distancia, y se acompafiara de
un subindice cuando requiera distinguirse de otras.

La variable w se encuentra reservada para expresar pesos, y se acompafiara de un
subindice cuando requiera distinguirse de otras.

Las variable 4 y o se encuentran reservadas para expresar el promedio y la
desviacioén estandar, respectivamente.

Para referirse a un vector o arreglo de datos la variable se pondra en negritas (un
arreglo de enteros: b)

Cuando el texto se refiera a una imagen se utilizara la letra I; en caso de tratarse
de una imagen procesada o de ser necesario distinguirla de otras imagenes se le
afadira un subindice a la variable (imagen de textura: I7.y).

Para referirse a un pixel en la posicidn (x,y) en el texto se utilizara la variable p. Si
es necesario de distinguir este pixel de otros se le afiadira un subindice a la
variable (pixel de la imagen de textura: Prey)

Cuando el texto se refiera a un volumen o imagen 3D se utilizara la letra V; en caso
de tratarse de volumen procesado o de ser necesario distinguirlo de otros
volumenes se le afiadira un subindice a la variable (volumen de textura: Vi.y).

Para referirse a un voxel en la posicién (x,y, z) en el texto se utilizara la variable v.
Si es necesario de distinguir este voxel de otros se le afiadira un subindice a la
variable (voxel del volumen de textura: v1,,)

Cuando el texto se refiera a un histograma se utilizara la letra T; en caso de
tratarse de un histograma procesado o de ser necesario distinguirlo de otros
histogramas se le afiadira un subindice a la variable (histograma normalizado:
Hnorm)-

Cuando el texto se refiera a una rotacién se utilizara la letra R y en el caso de un
traslacion se utilizara la variable X; en caso de tratarse de ser necesario especificar
el eje de rotacidn o traslacién o distinguirla de otras se le afiadira un subindice a la
variable (rotacion en el eje x: Ry; traslacion en el eje y: X,).

Cuando el texto se refiera a una transformacion se utilizara la letra T'; en caso de
ser necesario especificar los sistemas en los que se efectua la transformacién se le
afiadird un subindice y un superindice a la variable; mientras que para referirse a
los sistemas de coordenadas locales se utilizara la variable O con un subindice para
identificarlo (transformacién del sistema 0, al sistema Og: 2T})

Cuando el texto se refiera a una funcién no especifica se referird a ella con la letra
F seguida de los pardmetros de la funcién (funcién que depende de a : F(a))
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1.7 Capitulado de la tesis

El capitulo siguiente (Ultrasonido 3D a mano libre) muestra una investigacién
detallada de la técnica de obtencién de volimenes de ultrasonido 3D mediante
la técnica mano libre. A su vez, se muestran los principales métodos utilizados
en los procesos relacionados con esta técnica como la calibracién de una sonda
de ultrasonido, adquisicion digital de imagenes, la reconstruccion de volimenes
de ultrasonido a partir de imagenes 2D y la visualizacién de estos volimenes.
Este capitulo concluye con la presentaciéon de algunos trabajos y aplicaciones
relacionadas con el diagnostico y tratamiento de tumores de mama, en donde se
ha hecho uso del ultrasonido 3D a mano libre.

El Capitulo 3 (Segmentacién automatica de imégenes de ultrasonido de mama)
presenta una investigacion detallada de diferentes métodos y algoritmos que se
han utilizado en el analisis y la segmentacion de diferentes tejidos en imagenes
de ultrasonido de mama. Los métodos presentados se enfocan en la
segmentacion de tumores de mama, piel y tejido sano. También se presenta un
estudio detallado del uso de descriptores de textura en imagenes de ultrasonido
de tumores de mama durante el proceso de segmentacion. A su vez se presenta
un método para la generacién de una malla de tetraedros a partir de la
segmentacion de los tejidos antes mencionados.

En el Capitulo 4 (Experimentos y resultados) se presenta la implementacién de
algunos de los métodos mencionados en los capitulos previos y se hace un
analisis cuantitativo y cualitativo de los resultados de estas implementaciones.
Los métodos implementados y evaluados en este capitulo son: adquisicién de
imagenes rastreadas de ultrasonido, calibracién de la sonda de ultrasonido
mediante el método de hilos cruzados, segmentaciéon de tumores de mama en
imagenes de ultrasonido mediante un método probabilistico, segmentaciéon de
piel y tejido en imagenes de ultrasonido mediante dos nuevos métodos
propuestos en este trabajo y la generaciéon de una malla de tetraedros a partir
de la segmentacién de diferentes tejidos en la imagenes de ultrasonido.

El capitulo final de esta tesis (Conclusiones y discusién) se enfoca en concluir
acerca de los temas principales del escrito, como es que estos métodos afectan y
benefician a las diversas aplicaciones en las que pueden ser utilizados y abre
las puertas a una discusion posterior sobre trabajo futuro que se puede
implementar para que estos métodos sean mas robustos y que el beneficio sea
mayor.
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Capitulo 2

Ultrasonido 3D a mano libre

Como se mencion6é anteriormente, existen diversas modalidades para la
obtenciéon de volumenes de wultrasonido, cada una con sus ventajas y
desventajas. En este capitulo se realiza una descripcion detallada de la técnica
de ultrasonido 3D a mano libre y de los diferentes procedimientos que la
componen.

2.1 La técnica de ultrasonido 3D a mano libre

La técnica de ultrasonido 3D a mano libre se usa para generar volimenes de
ultrasonido a partir de imagenes de ultrasonido 2D obtenidas con una sonda de
ultrasonido convencional. Los sistemas mas comunes de ultrasonido 3D a mano
libre consisten en un rastreador de posiciéon y orientacién con un sensor
montado sobre la sonda de ultrasonido 2D y un equipo de computo para la
adquisiciéon y procesamiento de la informacién como se muestra en la Figura
2.1.

Figura 2.1. Sistema de ultrasonido 3D a mano libre. a) Rastreador éptico, b) sonda de
ultrasonido 2D con sensor se orientacién y posicién.

Los pasos a seguir para la obtencién de un volumen de ultrasonido con la
técnica a mano libre se enlistan a continuacién:

1. Calibracién de la sonda.- La calibracién de la sonda se refiere al proceso
realizado para encontrar la matriz de transformacion que relacione el
sistema de coordenadas local del sensor de posicién montado sobre ésta y
el sistema de coordenadas del plano de la imagen de ultrasonido [1].

2. Adquisiciéon de imagenes y datos del sensor.- Se adquiere una serie de
imagenes 2D de ultrasonido del volumen de interés, a su vez se obtiene
la posicién y orientaciéon de cada imagen usando informacion obtenida
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del rastreador y la transformacién obtenida en el proceso de calibracion
[2].

3. Reconstruccion del volumen.- Se utilizan las imagenes 2D adquiridas
anteriormente, con su respectiva posicion y orientacion, para realizar el
llenado de un arreglo regular de voxeles combinando la informacion de
los pixeles de las imagenes para actualizar el valor de cada voxel en el
arreglo [3].

4. Visualizacién.- Existen diferente técnicas de visualizacién de arreglos de
voxeles usando técnicas de graficacion computacional proyectando un
conjunto de datos multidimensional en una imagen 2D, incluyendo
multiplanar slicing, surface fitting'y volume rendering [4].

La mayoria de los sistemas de ultrasonido 3D a mano libre siguen esta
metodologia para la generaciéon de volumenes de ultrasonido, sin embargo
existen diversos métodos los cuales no hacen uso de rastreadores de posicion y
orientacion, alineando las imagenes de ultrasonido mediante métodos de
procesamiento digital de iméagenes [5].

A continuacion se detallan los métodos de calibracién, reconstrucciéon y

visualizacidon méas comunes utilizados en las técnicas de ultrasonido 3D a mano
libre.

2.2 Calibracién de la sonda de ultrasonido

Como se menciond anteriormente, la mayoria de los sistemas de ultrasonido 3D
a mano libre hacen uso de la posicion y orientaciéon 3D de la sonda de
ultrasonido, obtenida mediante un sensor de posicién y orientacion montado
sobre la sonda. Entre las técnicas mas comunes para determinar la posicion y
orientacién de la sonda en estos sistemas se encuentran [6]:

e Sensores acusticos.- Reciben senales emitidas por emisores ultrasonicos
y determinan la localizacion via time-of-flight.

e Brazos mecanicos articulados.- Determinan la posicién basandose en las
mediciones de los angulos en las articulaciones y la cinematica del
dispositivo.

e Sensores magnéticos.- Utilizan corrientes eléctricas inducidas en tres
bobinas ortogonales para determinar la posicién y orientaciéon cuando el
sensor se mueve dentro de un campo magnético.

e Sensores Opticos.- Rastrean la posicion y orientaciéon usando
triangulacion geométrica de marcadores mediante el uso de video
digitales con dispositivos de carga acoplada (Charged Coulped Device,
conocidos como CCD)
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Los rastreadores 6pticos han sido utilizados satisfactoriamente en aplicaciones
médicas y de realidad aumentada ya que proveen una posicion confiable y
exacta para estas aplicaciones cuando existe una linea de vista entre los
marcadores y las camaras; por otro lado al no hacer uso de campos magnéticos
para la determinaciéon de los datos no existe ninguna alteracion en las
mediciones en presencia de estructuras metalicas, las cuales son inevitables en
ambientes quirdrgicos [6].

Para construir un volumen de ultrasonido es necesario conocer la posicion y
orientacion de las imagenes 2D, sin embargo los rastreadores no proveen esta
informacioén, en cambio proveen la posiciéon y orientacién del sensor montado
sobre la sonda. Para poder obtener esta informacién es necesario realizar un
proceso de calibracion, el cual permite encontrar una matriz de transformacion
rigida que relacione el sistema local de coordenadas de la imagen O; con
respecto al sistema del sensor O, como se muestra en la Figura 2.2. Aunque
este proceso se podria evitar si se tuviera la informacién de la construccion de
la sonda, con las dimensiones y posicién del arreglo de sensores dentro de ésta,
la informacién comtinmente no esta disponible y el proceso de calibracién es
requerido sin importar el tipo de sensor utilizado y es preferible realizarlo cada
vez que se monta el sensor sobre la sonda [7]. La Ecuacién 2.1 muestra la
matriz homogénea de transformacién que se encuentra por medio del proceso
de calibracion.

cosa cosB cosa sinf} siny — sina cosy cosa sinf3 cosy + sina siny X,
sina cosf  sina sinf siny + cosa cosy sina sinf cosy + cosa siny X,

—sinf cosf siny cosf cosy X,
0 0 0 1

ST, y,z,a,B,7) = ;(2.1)

donde X,, X, y X, son los datos de translacion entre los sistemas locales 0, y 0.
Con esta transformaciéon la rotaciéon entre dos sistemas se realiza primero
alrededor del eje x con un angulo y, después alrededor del eje y con un angulo S
y finalmente en el eje zcon un angulo a; este orden de rotacion es significativo,
ya que las rotaciones en 3D no son conmutativas [7].

Figura 2.2. Sonda de ultrasonido con sensor de rastreo. Se muestran ademas los sistemas de
coordenadas de la imagen (0,) y el sistema de coordenadas del sensor (0s), asi como la

., 0 . .
transformacion ~°T,, que relaciona ambos sistemas.

31



Existen diferentes métodos para la obtencion de la matriz homogénea de
transformacion OSTOI; Hsu et al. y Prager et al. realizaron una comparacion de
diversos métodos de calibracién [2], [7]. En estos trabajos se estudian siete
diferentes métodos de calibracion basados en montajes experimentales de
diferentes maniquies, con dimensiones y propiedades fisicas conocidas; en cada
uno de estos métodos se hace un analisis de imagenes de ultrasonido para
obtener un sistema de ecuaciones no lineales que se debera resolver para
obtener una estimacién de los pardmetros de calibraciéon a, f, v, Xy, X, y X, asi
como dos factores de escalamiento de las imagenes e, y e,. Las principales
diferencias entre estos métodos son los fantasmas utilizados y el nimero de
imagenes de ultrasonido requeridas para realizar la calibracion. Se ha
demostrado en estos trabajos que los métodos de calibracién de un solo punto
son los Optimos debido a su facil construccion y pequenio error de
reconstruccién; dentro de estos métodos destaca el método de hilos cruzados por
la facil construccién del fantasma utilizado en este método [2].

El método de hilos cruzados consiste en sumergir en agua dos hilos
intersectandose en un punto y obtener una serie de imagenes de ultrasonido
del punto de cruce en diferentes posiciones y direcciones, con sus respectivos
datos de posicién y orientacion obtenidos mediante un rastreador. El punto de
cruce provee un punto en el espacio con coordenadas desconocidas pero fijas en
relacién al sistema de coordenadas local del rastreador [8]. Posteriormente las
1magenes obtenidas se analizan para obtener la posicién del cruce de los hilos
(u, v) con respecto al sistema de coordenadas local de la imagen (0;); esta
posicion debe satisfacer la ecuacion 2.2

(2.2

donde, OSTOI es la matriz de transformacién homogénea (ecuacién 2.1) que
relaciona el sistema de coordenadas local de la imagen O; con el sistema de
coordenadas del sensor montado sobre la sonda Og; ORTOS es la matriz de
transformacion homogénea que relaciona el sistema de coordenadas del sensor
Os con el sistema de coordenadas del rastreador Og; OHTOR relaciona el sistema
de coordenadas del rastreador al sistema de coordenadas del fantasma de hilos

cruzados Oy, cuyo origen se encuentra en el punto de intersecciéon de los hilos;
ey y e, son factores de escala que traducen pixeles a las unidades

correspondientes al sistema de coordenadas del rastreador. La Figura 2.3
ejemplifica el método de calibracién de hilos cruzados junto con los sistemas de
coordenadas involucrados en el proceso.
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Figura 2.3. Método de calibracién de hilos cruzados y los sistemas de coordenadas involucrados.
Oy sistema de coordenadas de hilos cruzados, Oy sistema de coordenadas del rastreador, O
sistema de coordenadas del sensor de rastreo e 0, sistema de coordenadas de la imagen.

Como se mencion6 anteriormente este método consiste en obtener una serie de
imagenes de ultrasonido del cruce de hilos para construir un sistema de
ecuaciones no lineal. Las tres primeras filas en la ecuacion 2.2 dan tres
ecuaciones que involucran los parametros de calibraciéon a estimar; si se
obtienen m nimero de imagenes de ultrasonido del punto de cruce y se localiza
el punto de cruce en cada una de estas, mediante la ecuacién 2.2 se puede
generar un sistema homogéneo de ecuaciones no lineales de tamano Sm. Si se
obtiene un sistema de ecuaciones sobredeterminado (de tal manera que 3m sea
mayor al nimero de incégnitas en el sistema), este se puede resolver haciendo
uso de algin método iterativo [7]. El algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM)
es un método iterativo popular y robusto que sirve para la solucién de sistemas
homogéneos de ecuaciones no lineales [9]. El algoritmo LM es una técnica que
localiza el minimo local de una funcién multivariable que se expresa como la
suma de cuadrados de funciones reales no lineales; este algoritmo se ha
convertido en una técnica estandar en problemas de minimos cuadrados no
lineales, adoptada en multiples disciplinas [10].

En el proceso de calibracién sélo nos interesa encontrar los valores de las
0 .
escalas e, y e, y de "°Tp,, pero para obtener estso también se debe de encontrar

la solucion paraOHToR, aunque estos valores seran descartados posteriormente
[7]. Debido a esto y a que la orientacién del sistema de coordenadas Oy puede
ser cualquiera, y aun asi satisfacer la ecuacion 2.2, los 11 parametros que se
deben de encontrar mediante el algoritmo de LM son dos factores de escala
(tamafio del pixel de las imagenes 2D en las unidades del sistema de
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coordenadas tridimensional), tres angulos de rotacién y tres factores de
., . 0] .z
traslacién que forman la matriz 5T, , y tres factores de traslacién que forman

la matriz OHTOR; esto implica que para obtener un sistema de ecuaciones no
lineales sobredeterminado el nimero m de imagenes que se deben de obtener
debe de ser igual o mayor a 4, ya que de esa manera de obtendran 12
ecuaciones (3 por imagen).

La principal desventaja del método de hilos cruzados, y de los métodos de
calibracion de un punto, es que la exactitud del método depende principalmente
de que tan bien se localiza el centro del punto de cruce y qué tanto permanece
fijo el punto con respecto al rastreador durante el procedimiento. Por otro lado,
debido a la calidad de las imagenes de ultrasonido, es comun que la localizacion
del punto sea realizada manualmente en cada imagen, haciendo el proceso de
calibracién tardado [11]; sin embargo, aun asi este método de calibracién es
conveniente para su uso en ultrasonido 3D a mano libre, por su facil
implementacion y construcciéon del fantasma, aunado al bajo error de
reconstruccién que tienen los métodos de un solo punto [2].

2.3 Adquisicion digital de imagenes de ultrasonido

Una vez obtenida la calibracién de la sonda de ultrasonido, es posible la
adquisicién de imagenes de ultrasonido con su respectiva posicion y orientacion
para realizar una reconstruccion del volumen.

La adquisicion digital de imagenes de ultrasonido se puede realizar
principalmente de dos maneras, mediante una adquisicion de planos
individuales restringida por alguna variable como el tiempo, distancia o angulo
o mediante una grabacién continua del ultrasonido para posteriormente elegir
las imagenes apropiadas mediante post-procesamiento. En la mayoria de los
sistemas de ultrasonido 3D a mano libre las imagenes son transferidas entre el
ultrasonido y una computadora en forma de video analogo, debido a que la
mayoria de las maquinas de ultrasonido tienen una salida de video analogo y
los digitalizadores de video para computadora son baratos y comunes [12]. Una
consideracion importante al momento de digitalizar las imAagenes de
ultrasonido es el procurar que la intensidad de los valores en las imagenes 2D
no se modifique, para permitir la reconstruccion y el analisis de los niveles de
gris de los datos adquiridos de una manera confiable [8].

Para garantizar una calidad de imagen continua en la adquisicién de imagenes
de ultrasonido se requiere seguir un protocolo de adquisicién [13]. En la
mayoria de los sistemas de ultrasonido 3D las imagenes se adquieren barriendo
una sonda 2D convencional sobre el area de interés, acomodando las imagenes
obtenidas para formar un volumen 3D. Existen diferentes maneras de realizar
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el barrido y éstas dependeran principalmente de la forma de la sonda. Existen
tres protocolos de adquisicion de imagenes de ultrasonido cuando se realiza un
escaneo sobre la piel: rotacional, ventilador y lineal. Cada uno de estos
protocolos presenta ciertas ventajas; por ejemplo, el escaneo en forma de
ventilador es ideal para ventanas actsticas pequenias como el espacio entre las
costillas; sin embargo, generalmente requiere de aditamentos mecanicos
especiales para realizar el escaneo con mayor exactitud en el movimiento. El
protocolo a mano libre, en donde la sonda es movida manualmente de un modo
arbitrario, es la manera mas sencilla y flexible, permitiendo la adquisicién de
volimenes sin la necesidad de aditamentos especiales [14]. La Figura 2.4
ejemplifica un barrido a mano libre, donde la posicion de las imagenes es
arbitraria y depende del movimiento de la mano del especialista y en la Figura
2.5 se muestran dos barridos a mano libre reales. Con el fin de obtener la mejor
calidad en la adquisicién de imagenes y la reconstruccion, el barrido debe de
ser lento y suave, y la distancia entre las imagenes debe ser lo mas pareja

posible [13].

Figura 2.4. Adquisicién de imagenes de ultrasonido a mano libre. Sonde se aprecia que la
trayectoria del barrido (flecha) puede tener variaciones debido al movimiento de la mano del
especialista

a) b)

Figura 2.5. Barridos a mano libre: a) barrido en una sola direccién y b) barrido en tres
direcciones.
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2.4 Reconstruccién de volimenes de ultrasonido

Para realizar la reconstruccion de un volumen de ultrasonido con la técnica a
mano libre a partir de imagenes 2D digitales es necesario conocer las
transformaciones correspondientes para mapear los pixeles de cada imagen a
un espacio 3D, haciendo uso de la matriz de transformacién obtenida en el
proceso de calibracién de la sonda y los datos de posiciéon y orientaciéon del
sensor de rastreo montado sobre la sonda [15].

El proceso de reconstruccién es un problema que tiene como retos principales
mejorar el tiempo y la calidad de la reconstruccién [16]; debido a esto, antes de
realizar el proceso de reconstruccidbn es necesario determinar ciertas
caracteristicas del volumen como son el tamano, la posiciéon y orientacion del
volumen, asi como el tamano de los voxeles que lo conforman. Estas
caracteristicas pueden variar dependiendo de la aplicacién tomando en cuenta
las siguientes consideraciones:

e Entre mayor sea el tamano del volumen mayor sera la informacién que
se debe de procesar. Esto se ve reflejado en un aumento en el tiempo de
reconstrucciéon. Si el tamano del volumen es mucho mayor que la
anatomia a evaluar una parte del volumen consistira en informacion sin
relevancia para el médico; por otro lado, si el volumen es menor que el
tamano de la anatomia a evaluar existird pérdida de informaciéon
relevante para el médico, Es por esto que el volumen debe de incluir la
mayor densidad de informacién relevante posible [17].

e La correcta posicion y orientacion del volumen se veran reflejadas en el
tiempo de procesamiento, ya que la incorrecta alineacién y eleccién del
area de interés implicara el procesamiento de informacion irrelevante
como se puede observar en la Figura 2.6 [17].

e Kl tamano del voxel afectara directamente la resolucién del volumen de
ultrasonido. Entre mayor sea el tamano del voxel menor sera la
resolucién, haciendo dificil la reconstrucciéon y visualizaciéon de objetos
pequenos. Por otro lado esta caracteristica también afecta el tiempo de
procesamiento, ya que entre mayor sea el voxel el volumen consistira de
menos voxeles y se tendra que realizar menos procesamiento de
informacién [12].

Para minimizar los requerimientos de interpolacion y los artefactos en la
reconstrucciéon y permitir que la reconstruccion del volumen se realice en una
orientacion natural, una opcién es elegir que un plano del volumen a
reconstruir sea paralelo a la orientacion promedio de las imagenes 2D
adquiridas. Otra opcion es reducir el tamano del volumen para un nimero fijo
de voxeles para minimizar los requerimientos de memoria [18]. Aunque la
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adquisiciéon de imagenes en el ultrasonido 3D a mano libre se realiza en un
espacio no uniforme, la mayoria de las aplicaciones del ultrasonido 3D
(visualizacién, andlisis registro y segmentacién) se realizan en espacios
regulares; por esta razon la interpolacién en el volumen de ultrasonido se debe
de realizar en un espacio regular [18]. El método mas sencillo para la eleccién
del tamano del volumen y su orientaciéon es haciendo uso de las menores y
mayores posiciones de las imagenes 2D localizadas en el espacio de
coordenadas del espacio tridimensional; con estos datos se genera un
paralelepipedo que encierre a todas las imagenes, como se muestra en la
Figura 2.7. Una vez obtenido el tamano del volumen se define el tamano del
voxel con respecto al tamano del pixel de las imagenes haciendo uso de un
factor de escala (ecuacién 2.3), a esta relacién se le llama resolucién (res) y
dependera principalmente de la aplicacion.

ex
res = s * [ey]; (2.3)
eZ

donde, s es el factor de escala, e, y e, son los factores de escala encontrados en
el proceso de calibracion y e, es el tamano del voxel en la coordenada z, el valor
de e,, junto con s quedan a eleccién del usuario dependiendo de la aplicacién y
el tamano de los objetos que se desea reconstruir.

== 7onas de informaciéon irrelevante

&
\ 4

a) b) c)

Figura 2.6. Zonas de informacién irrelevante debido a la eleccién de posicién y orientacién del
volumen de ultrasonido a) eleccién sin zonas de informacién irrelevante, y b) y c) zonas de
informacién irrelevante debido a la posicién y orientacién del volumen, respectivamente.
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Figura 2.7. Paralelepipedo que abarca el volumen de reconstruccion.

Una vez obtenidas las caracteristicas del volumen se procede al llenado de los
voxeles con la informacién de las imagenes de wultrasonido 2D. KEste
procedimiento consiste en la interpolacién de los valores de gris de los pixeles
de las imagenes 2D para obtener el valor de gris que corresponde a cada voxel
dentro del volumen. Solberg et al realizaron un estudio detallado de diversos
métodos de reconstruccién separandolos en tres grupos principales [19]:

e Métodos Basados en Pixeles (MBP).- estos métodos consisten en dos
etapas. En la primera se visita cada pixel de cada imagen 2D y se le
asigna un valor de gris al voxel mas proximo a éste; posteriormente se
realiza el llenado de los voxeles que quedaron vacios en la primera
etapa; esto se realiza con una interpolacién de los valores de los voxeles
que obtuvieron un valor de gris durante la primera etapa.

e Métodos Basados en Voxeles (MBV).- Estos métodos consisten en una
sola etapa en la que se visita cada voxel del volumen para asignarle un
valor de gris con respecto a los planos de imagen mas cercanos a éste.

e Métodos Basados en Funciones (MBF).- Al igual que los MBV, estos
métodos consisten de una sola etapa. Estos métodos utilizan una
funcién (generalmente polinémial) y determinan sus coeficientes para
crear una funcién que pase por el valor de los pixeles de entrada.

Los métodos mas usados son los MBP y los MBV, aunque ambas clases de
métodos tienen ciertas ventajas y desventajas. A continuacién se describen dos
métodos de reconstrucciéon de volumenes a partir de imagenes de ultrasonido
rastreadas, el algoritmo del pixel mas cercano (MBP) y el método de
interpolacién bilineal (MBV).
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2.4.1 Método basado en pixeles

Como se mencion6 anteriormente la reconstruccion basada en pixeles se divide
en dos etapas; la primera recorre cada uno de los pixeles del conjunto de
imagenes y asigna el nivel de gris al voxel mas cercano a éste. Cuando se da el
caso en que varios pixeles corresponden a un mismo voxel, usualmente éstos se
promedian, aunque existen varios métodos propuestos en diferentes trabajos
para resolver el problema: dejar el pixel mas reciente, dejar el maximo o
minimo [20]. A esta etapa se le conoce como llenado de espacios o bin filling.
Una vez que se cumple la primera etapa, hara falta llenar los voxeles vacios
que quedaron sin informacién en la primera etapa; en esta segunda etapa se
realiza una interpolacion del valor de los voxeles que no quedaron vacios,
llenado de huecos o hole filling. Si la captura de imagenes se hace lo
suficientemente cerca una de otra, es probable que el llenado de voxeles sea
innecesario. Por otro lado hay que tomar en cuenta que si quedaron regiones
vacias de proporciones grandes con respecto al tamafo del volumen, éstas
deben de ser consideradas de forma especial, o bien se deben de redefinir las
propiedades del volumen, ya que al momento de llenar estas regiones grandes
se pueden anadir artefactos que hagan al médico realizar un mal diagndstico.

Diferentes métodos se han propuesto para el llenado de voxeles vacios
mediante la interpolacién del valor de los pixeles que no quedaron vacios:
interpolacion de n vecinos mAas cercanos, interpolaciéon en un solo eje,
interpolacion de voxeles contenidos en ventanas de diferentes tamanos
centradas en el voxel vacio, o bien interpolacion de voxeles contenidos en
ventanas ponderados por Gaussianas. Se debe de tomar en cuenta que la etapa
de llenado de voxeles vacios se ejecuta de manera exponencial, de tal manera
que realizar la interpolacién de una gran cantidad de voxeles vacios resultara
en una reconstruccion lenta. De acuerdo con el estudio realizado por Solberg et
al. [19], el método mas sencillo de implementar y que tiene buenos resultados,
es la interpolacion de vecinos mas cercanos dentro de una ventana ctubica. En
la Figura 2.8 se describe graficamente el método de interpolacién del vecino
mas cercano en una ventana cubica y a continuacion se muestra los pasos del
mismo [19]:

Bin Filling

Para cada imagen [, donde k=1,2,..,n y n es el numero de imagenes
rastreadas.

) Para cada pixel p en I,

o Encontrar la posicion del voxel v en el volumen V al que
pertenece p

o Si v no tiene valor asignado y se inicializa un contador para
cada voxel cont(v)
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V() = L(p); cont(v) =1
o Si v tiene valor asignado se promedia el valor del p con los

anteriores

V() - I
o cZZ?(t:)]BI k(p)? cont(v) = cont(v) + 1

V(v) =

Hole Filling
Para cada voxel v en el volumen V

e Sivno tiene un valor asignado, inicializa un contador cont
V(v) =0
cont =0
o Para cada v' en una vecindad n X n X n o mayor alrededor de v
V() - cont + V(v')

siViw) 0= V(w) = ; cont = cont + 1;
cont +1

o Si todos los voxeles v’ dentro de la ventana estdn vacios se
incrementa n y se repite el procedimiento para el voxel v.

e
-1

a) b)

Figura 2.8. Método de interpolacion del vecino més cercano basado en pixeles; a) Bin filling'y

b) Hole Filling.

2.4.2 Método basado en voxeles

Los MBYV tienen la ventaja de no tener que obtener la posicion de todos los
pixeles en cada imagen y que son algoritmos altamente paralelizables; esto
implica que el tiempo computacional se pueda reducir significativamente [18].
El MBV mas sencillo y admisible computacionalmente es asignar el valor de
gris del pixel mas cercano al voxel correspondiente; sin embargo, en casos
donde los planos del volumen no son paralelos a los planos de imagen, como lo
es en el caso del ultrasonido a mano libre, la contribucién de diferentes
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1magenes en un solo voxel puede resultar en artefactos no deseados como
saltos, especialmente si la calibracién tiene baja exactitud [19]. Para reducir
estos artefactos, un cierto numero de pixeles vecinos son promediados para
estimar el valor del voxel, realizando una composicién espacial [21]. Trobaugh
et al. proponen un MBV, el cual consiste en calcular el punto de interseccién
entre la normal del plano de la imagen mas cercana al voxel que pase por el
centro de éste; el valor de gris del voxel se calcula como el promedio ponderado
por distancia del valor obtenido de la interpolacién bilineal de los planos mas
cercanos [22]. El método se describe graficamente en la Figura 2.9. Los pasos
de reconstruccion se muestra a continuacion:

Para cada voxel v en el volumen V:

e Encontrar la distancia normal de v a todos los planos de las imagenes,
obteniendo un vector de distancias d.
e Obtener en d las dos menores distancias (d; y d,), asi como las imagenes
a las que corresponden las dos menores distancias (I; e ).
e Definir la distancia maxima para la busqueda de pixeles vecinos d,,q,
e Para cada plano I, donde n = 1,2
o Se calcula el punto de cruce entre la normal que pasa por v e I,
o Se realiza una interpolacién bilineal g, de los 4 pixeles mas
cercanos al punto de cruce
o Se obtiene el peso correspondiente a cada plano I,

Si dn < dmax >w,=1- dn/dmax
Sidy, = dpgx > W, =0

e El valor final de v se obtiene como el promedio de los resultados de la
ponderacién por distancia.
V) =(wy g1 +wyg2)/2

A
\

Figura 2.9. Método de Trobaugh et al. para la reconstruccién de volimenes
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La interpolaciéon ponderada por distancia evita de cierta manera que objetos
lejanos al voxel generen artefactos no deseados en la reconstruccion; d,g,
define la maxima distancia en la cual se deben de buscar los pixeles vecinos. Si
dmax €8 muy grande ésta puede llevar a un llenado no natural y exagerado de
algunos huecos grandes entre las imagenes 2D adquiridas; por otro lado, si
dmax €8 muy pequena existiran huecos vacios no deseados en el volumen. Por
estas razones, este parametro debe de ajustarse de acuerdo al protocolo de
escaneo. Sin embargo elegir un valor éptimo para d,,,;, no es un tarea sencilla;
algunos autores proponen el uso de un kernel gaussiano con una desviacién
estandar del tamafio del point-spread function (psf) del equipo de ultrasonido
[23], pero la estimacién del psf no es facil y este varia entre diferentes equipos
de ultrasonido. Otros autores definen una distancia fija y manual que
dependera del tamano minimo de los objetos que se desean reconstruir, esta
aproximaciéon aunque sencilla puede no ser 6ptima; en el caso en que la
distancia maxima sea muy pequefna y en la reconstruccién se encuentren
huecos vacios no deseados, se puede recurrir a una segunda etapa de llenado
como en el caso de los MBP [24].

Al momento de elegir un método de reconstrucciéon para el uso clinico, es
importante tomar en cuenta ciertos aspectos practicos; es importante aclarar
que diferentes métodos llevaran a diferentes resultados en tiempo de ejecucion,
calidad de la reconstruccion y visualizacién de objetos. También es importante
mencionar que para que éstos puedan ser usados en la clinica deben de
integrarse a los equipos clinicos o hacerlos de facil acceso; por otro lado,
diferentes aplicaciones requeriran diferentes soluciones; por esta razon, se
debe de considerar la idea de que los sistemas de ultrasonido 3D en un futuro
deberan incluir diversos algoritmos de reconstruccién [19].

2.5 Visualizaciéon de volimenes de ultrasonido

El despliegue de imagenes tridimensionales, disponible por algiin tiempo para
la tomografia computarizada y la resonancia magnética, no ha alcanzado un
uso clinico extenso debido a dos razones: el tiempo que se requiere para
obtener imagenes de alta resoluciéon y el lento post-procesamiento de las
imagenes que generalmente requiere que el operador se involucre
considerablemente. El ultrasonido 3D ofrece una visualizacién interactiva de la
anatomia interna mientras que provee flexibilidad en la visualizacion de
diferentes orientaciones en tiempo real. La visualizacion cientifica hace uso de
técnicas de graficacion computacional para ayudar a los médicos a entender las
imagenes y extraer informacién importante de fenémenos complejos usando
sistemas de imagen interactivos. Para que estas imagenes sean utiles para el
ambito médico, las técnicas de visualizacion deben de proveer una
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representacion de datos entendible, rapida de manipular y de rapida
visualizacién [4].

Aunque existen muchas técnicas de visualizacion de imagenes 3D las
principales técnicas utilizadas para el ultrasonido 3D son las siguientes [25]:

Visualizaciéon por cortes.- Esta técnica consiste en desplegar superficies
planas 2D en un espacio bidimensional o tridimensional para
visualizar cualquier plano que el médico desee. En algunos casos estos
planos se visualizan interactivamente en un espacio tridimensional
para que el médico tenga una mejor comprension de la anatomia en 3D,
dando la posibilidad de visualizar planos arbitrarios perpendiculares al
eje de adquisicidbn y otras orientaciones que no son posibles de
visualizar durante la adquisicién de las imagenes [25]. Esta técnica es
la mas sencilla, computacionalmente hablando; los requerimientos de
memoria son minimos. Este método se asemeja a los protocolos de
escaneo clinicos y no requiere procesamiento o filtrado de los datos de
ultrasonido [4].

Renderizado.- Es el proceso de generar una imagen a partir de un
modelo 3D visto desde una perspectiva. Generalmente se utilizan
técnicas de ray casting para la proyeccién, las cuales consisten en
proyectar un arreglo 2D de rayos a través de la imagen y obtener una
proyeccién de los objetos que se intersectan con estos [25]. Entre las
técnicas de renderizado podemos encontrar:

o Renderizado de superficie.- Algunas veces llamada extraccion
de caracteristicas o 1isosuperficies. Ajusta primitivas de
superficies planas como poligonos a valores constantes de las
superficies de contorno en datos volumétricos; existen
diversas técnicas de ajustes de superficies como
tetraedrizacion de Delaunuay, marching cubes, marching
tetrahedra, dividing cubes y otros. Estos métodos
generalmente son mas rapidos que las técnicas de
renderizado de volumenes, ya que solo recorren los datos
volumétricos una vez para extraer las superficies. Estas
técnicas sufren de algunos problemas como el despliegue de
falsos positivos y negativos de pedazos de superficie y el
manejo incorrecto de caracteristicas pequenas en los datos.
Este método provee una rapida evaluacion de las superficies
del objeto, pero es sensible al ruido, limitando un poco su uso
en el ultrasonido [4].
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o Renderizado del Volumen: Estos métodos generan imagenes
de un conjunto de datos volumétrico operando directamente
sobre el conjunto de datos, sin la necesidad de extraer
superficies geométricas de los datos [26], tomando en cuenta
los cambios en las propiedades internas de los objetos
permitiendo la visualizaciéon de las inhomogeneidades dentro
de los objetos [27]. Las técnicas més utilizadas son la
proyeccion de la mayor intensidad, mejoramiento de la
superficie y representacion traslucida a través de umbrales y
opacidades [25]. La principal desventaja de estas técnicas es
que se debe de recorrer todo el conjunto tridimensional de
datos cada que la imagen se renderiza. Generalmente se
realiza un muestreo de baja resoluciéon o arbitrario de los
datos para crear imagenes de baja calidad rapidamente para
su visualizacion. Estas técnicas son relativamente tolerantes
al ruido, pero una selecciéon cuidadosa de la opacidad y
transparencia es necesaria para una correcta interpretaciéon y
visualizacién de las caracteristicas internas en la imagen [4].

El principal problema en la visualizacién del ultrasonido es que diferentes
tejidos tienen intensidades similares en esta modalidad de imagen, en las
cuales solo se logran observar las interfaces entre los tejidos. Una
caracteristica importante de los sistemas de visualizacién es la capacidad
interactiva de la estaciéon de vision. La habilidad para revisar los datos
interactivamente es critica, incluyendo la flexibilidad para rotar, escalar y
observar los objetos desde diferentes perspectivas para optimizar la
visualizacién de la anatomia de interés [4].

La selecciéon de la adecuada técnica de visualizacién para cada aplicaciéon
puede traer beneficios para el ambito médico. Entre muchas ventajas
potenciales que tiene la visualizacion de ultrasonido 3D, comparado con el
ultrasonido 2D, se incluyen la visualizacion de estructuras anatémicas
normales y anormales, y la evaluacion de estructuras complejas en las cuales
es dificil desarrollar un entendimiento tridimensional. Reducir el tiempo de
escaneo, aumentando el nimero de pacientes e incrementando la eficiencia
operacional [28]. En la Figura 2.10 se muestran ejemplos de las diferentes
técnicas de visualizacion de ultrasonido 3D.

44



2.6 Aplicaciones

Existen diversas aplicaciones que se pueden ver beneficiadas con el uso de
ultrasonido 3D. Algunas aplicaciones relacionadas con los tumores de mama
son: el estudio morfologico de los tumores a partir de 1imagenes
tridimensionales, la planeacion y guia de biopsias, y la palpacién
instrumentada.

2.6.1 Biopsias de tumores de mama con aguja

Aunque existen diversas técnicas para dar un diagnéstico de cancer de mama a
partir de imagenes como la mamografia o la sonografia, la inica manera de
obtener un diagnoéstico confiable es la examinacién patolégica de una biopsia
bajo microscopio [29]. Sin embargo, al ser un procedimiento invasivo, puede
estar asociado con resultados adversos como sangrado excesivo, dolor y
hematomas. Por otro lado al ser un método que depende de las habilidades del
médico, es posible que se obtengan falsos negativos cuando el médico no es
capaz de tomar una muestra del tejido tumoral con seguridad [30].

Figura 2.10. Ejemplos de visualizaciéon de imagenes de ultrasonido en el software libre
Slicer3D; a) vista en cortes en 2D, b) vista en cortes en 3D, ¢) ajuste de superficies, d)
renderizado traslucido, e) renderizado con mayor intensidad y f) renderizado con mejoramiento
de superficies.
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La biopsia estereotactica y la biopsia guiada por wultrasonido 2D son
modalidades que pueden incrementar la exactitud de la extraccion del tejido
tumoral; sin embargo, como se menciond en el capitulo anterior presentan
ciertas desventajas. Se han realizado diversos trabajos para aumentar la
exactitud de estos procedimientos y disminuir la invasién causada durante la
inserciéon de la aguja. Estos trabajos se basan principalmente en el uso de
imagenes 3D para la planeacion de los procedimientos. Azar et al. proponen el
uso de un modelo deformable obtenido a partir de un volumen de ultrasonido
de la mama para estimar la posicion del tumor después de ser comprimida por
las placas esterotacticas; de esta manera se elimina la invasion por la
radiacion generada por la mamografia; sin embargo, no existe manera de
corroborar que la punta de la aguja se colocé correctamente dentro de la lesién
[31]. En el mismo sentido, Fenster et al proponen un sistema el cual explota
las ventajas del ultrasonido 3D y la biopsia estereotactica; en este sistema se
obtiene un volumen de ultrasonido con una sonda mecanica después de la
compresion de la mama para obtener la localizaciéon del tumor, una vez
insertada la aguja, se obtiene otro volumen de ultrasonido para corroborar que
la aguja se encuentra dentro de la lesién [32]. Otros trabajos se han enfocado
en el uso del ultrasonido 3D a mano libre y la realidad virtual para la
planeacion y guia de biopsias de tumores de mama; estos trabajos consisten en
la obtenciéon de un ultrasonido 3D a mano libre para la planeacién de la toma
de biopsia y mediante el rastreo de las herramientas y el despliegue virtual del
ambiente quirurgico durante la realizacién del procedimiento pretenden guiar
al médico al punto seleccionado durante la planeacién [29], [33].

2.6.2 Palpacién instrumentada

El estudio morfolégico de los tumores esta relacionado con la malignidad del
tumor [34]. Sin embargo, usar inicamente esta informacién para el diagnéstico
de cancer no es suficiente para obtener resultados confiables. Se han
desarrollado diversas tecnologias y métodos para mejorar el diagnostico de los
tumores de mama mediante el estudio de las propiedades biomecanicas de los
tumores [35]. Como se mencioné anteriormente la elastografia es un
procedimiento médico el cual tiene como objetivo obtener una estimacion de la
dureza del tejido. Las principales técnicas de elastografia consisten en una
comparacion de imagenes 2D antes, durante y al finalizar una compresion
manual. Sin embargo existen complicaciones al estimar la dureza del tejido,
relacionadas con las limitaciones mencionadas en el capitulo anterior. La
principal fuente de ruido en las imagenes elastograficas proviene de la
decorrelacién que existe entre las imagenes pre y post compresion debido al
angulo de incidencia entre éstas.
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Se han realizado diversos trabajos para mejorar estas técnicas y obtener una
mayor correlacion entre las imagenes. Kadour et al. proponen un sistema para
asistir al médico durante la toma de imagenes, el cual consiste en un
dispositivo mecanico que da al médico mayor control sobre la sonda y la
compresién [36]. Otra aproximacién para eliminar el ruido causado por la
decorrelacion de las imagenes es el uso de ultrasonido 3D; Deprez et al. hacen
uso de un volumen de ultrasonido obtenido con una sonda mecanica con la cual
se tiene control mecanico de la presién ejercida [37], mientras que Lindo et al.
hacen uso de un sistema de ultrasonido 3D a mano libre y post procesamiento
digital de imagenes para generar imAagenes elastograficas [38]. Por otro lado,
Yen et al. proponen un sistema que consiste en un dispositivo mecanico con
sensores de fuerza montado sobre una sonda de ultrasonido; con este sistema
se puede realizar una palpacion transversal del tejido y predecir la dureza de
la lesiéon en comparacion al tejido adyacente, calculando las fuerzas ejercidas
sobre los sensores [39].

Para hacer uso de herramientas de diagnodstico basadas en las propiedades
biomecanicas de los tumores es necesario entender la informacién obtenida y
como es que ésta se relaciona con ciertas caracteristicas de los tumores. Yoon
et al realizan un estudio del efecto de diferentes caracteristicas de los
tumores, como tamano y profundidad, en la discordancia de imagenes de
elastografia, informacion que puede ser obtenida a partir de un volumen de
ultrasonido y su procesamiento [40].

En el siguiente capitulo se presenta una investigacion detallada de diversos
métodos para la segmentacion de diferentes tejidos en imagenes de ultrasonido
de mama. Se presentan algoritmos para la segmentacion de tumores, piel y
tejido los cuales proveen informacién util que puede ser utilizada en las
aplicaciones mencionadas en este capitulo. La segmentacion del tumor ayuda
en la planeaciéon de la toma de biopsias, dando al médico la oportunidad de
seleccionar un punto dentro y un punto de insercién que serviran como guia
durante el procedimiento; a su vez, la segmentacion de los diferentes tejidos
sirve para la construcciéon de modelos constitutivos del tejido a partir de mallas
tetraédricas los cuales pueden ser utilizados durante el procedimiento para
visualizar el movimiento del tejido en tiempo real. Por otro lado, la
segmentacion de la piel, tejido y tumor proveen informacién morfolégica del
tumor como forma, tamafio posicién y profundidad, la cual puede ser utilizada
en adiciéon a la informacion biomecanica del tejido para obtener un diagnostico
mas certero de la malignidad del tumor.
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Capitulo 3

Segmentacion de imagenes de ultrasonido de
mama

La segmentacion de imagenes se refiere al proceso de particionar una imagen
en un conjunto de regiones que conforman el total de esta. Una region
segmentada se define como un conjunto de pixeles que comparten ciertas
caracteristicas y que existe un borde que separa esta region de otras. El
objetivo de este procedimiento en muchas aplicaciones, es que las regiones sean
areas de interés. Cuando las regiones segmentadas no cubren la imagen
completa aun asi se puede hablar de segmentacion ya que se pueden definir las
regiones no segmentadas como el fondo de la imagen [1]. En casos simples,
donde las imagenes no presentan ruido y las caracteristicas que dividen a las
diferentes regiones de la imagen estan bien definidas, el proceso de
segmentacion requiere el uso de algoritmos sencillos; sin embargo, cuando la
imagen presenta un ambiente complejo donde las caracteristicas que dividen
ciertas regiones no son sencillas de identificar, como lo son las imagenes de
ultrasonido, es necesario el uso de algoritmos complejos y un conocimiento
profundo de las diferentes caracteristicas que se pueden utilizar en la
identificacién de las diferentes regiones [2].

En este capitulo se presenta un estudio detallado de diversos métodos que se
han usado en la segmentacién de tumores de mama, piel y tejido normal de
mama en imagenes de ultrasonido. El resultado de estas segmentaciones
servira para crear una mascara de segmentacion para obtener una malla que
represente la forma de cada uno de estos tejidos.

3.1 Segmentacién de tumores de mama en imagenes de
ultrasonido 2D y 3D

Un método de segmentaciéon que sea capaz de diferenciar el tejido normal del
tejido lesionado en una imagen de ultrasonido de mama puede disminuir
considerablemente los errores causados por la mala visualizacion de la imagen
en el diagndstico y en procedimientos como la toma de biopsias [3]. Por otro
lado, la segmentacion del tumor permite el analisis de diversas caracteristicas
morfologicas de éste como el tamano, la forma y la textura, que sirven como
apoyo en el diagnéstico de cancer [4].

La segmentaciéon de tumores de mama en imagenes de ultrasonido no es una
tarea facil, ya que existen ciertas caracteristicas inherentes a éstas que
dificultan el proceso, como:
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Speckle: Las 1imagenes de ultrasonido presentan una apariencia
granular llamada speckle, el cual es un fenémeno de interferencia no
aditiva con un tamano similar a la resolucién del sistema de ultrasonido.
En algunos casos ésta es una caracteristica no deseada en las imagenes,
ya que enmascara pequefias diferencias en los niveles de gris [5].
Sombras acutsticas: En el ultrasonido las sombras acusticas aparecen
como regiones de baja intensidad debajo de interfaces o bordes con alta
impedancia acustica y éstas pueden limitar la eficiencia de las técnicas
de procesamiento de imagenes [6].

Bordes borrosos: La interfaz entre dos tejidos puede no estar bien
definida en una imagen de ultrasonido si ambos poseen impedancias
acusticas similares; esto causa que los bordes entre los dos tejidos tengan
un aspecto borroso y no sea posible diferenciarlos facilmente [7]

Forma: La forma de los tumores de mama puede variar
significativamente dependiendo de su malignidad, haciendo dificil la
segmentacion del tumor mediante algoritmos que basan sus resultados
en el uso de formas conocidas, como active shape models [4].

Como se mencioné anteriormente en el Capitulo 1, en la anatomia de la mama
existen diversos tejidos que podrian confundirse con tumores debido su nivel de
intensidad de gris en las imagenes de ultrasonido, como el tejido glandular,
ligamentos de Cooper y la grasa subcutanea. Para distinguir una lesion en la
mama de estos tejidos y las sombras actsticas se hace uso principalmente de
tres caracteristicas:

Distribucién espacial: Los tumores de mama generalmente se
encuentran en el parénquima de la mama, siendo el carcinoma ductal y
el carcinoma lobular los mé4s comunes [8]. Debido a esto y al protocolo de
adquisicion de imagenes utilizado durante el escaneo con ultrasonido es
comun encontrar las lesiones en la parte central de la imagen [9].

Patron interno de eco: El patrén interno de eco del tejido permite
diferenciar las lesiones de otros tipos de tejido y de las sombras actsticas
ya que generalmente las lesiones tienen un patrén de eco no homogéneo
y con pocos ecos, mientras que el tejido glandular, las sombras actsticas
y la grasa subcutdnea tiene un patrén homogéneo [9].

Ecogeneidad: Los tumores malignos estan caracterizados como lesiones
hipoecoicas mientras que los quistes y otras lesiones benignas estan
caracterizados como regiones casi anecoicas. Por esta razén se puede
inferir que las lesiones sospechosas aparecen en la imagen de
ultrasonido como regiones mas oscuras que el tejido adyacente [10], [11].

Tomando en cuenta estas caracteristicas se han realizado diversos trabajos
para realizar segmentaciones automaticas o semiautomaticas de tumores de
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mama en imagenes de ultrasonido. Generalmente estos procesos se dividen en
una etapa de filtrado y mejora de contraste y una etapa de extraccién de
caracteristicas para la segmentacion.

3.1.1 Filtrado

Las imagenes de ultrasonido se han utilizado efectivamente para el diagndstico
de enfermedades durante décadas; desafortunadamente, estas imagenes se ven
degradadas debido al speckle, que es el resultado de la suma constructiva y
destructiva de los ecos de ultrasonido [12]. El filtrado se realiza para
homogeneizar las diferentes regiones de la imagen eliminando el speckle; sin
embargo, éste puede ser un proceso delicado ya que puede eliminar informacion
valiosa en la imagen como bordes y texturas. En diversos trabajos relacionados
con la segmentaciéon de tumores de mama en imagenes de ultrasonido se ha
realizado un proceso de filtrado con la intensién de obtener una regiéon tumoral
con un nivel de gris homogéneo para facilitar la segmentacién cuando esta se
basa en los niveles de gris de la imagen.

Los filtros pasa bajas son aquellos que preservan bajas frecuencias mientras
atentuan frecuencias altas. Estos filtros se han usado en la segmentacion de
tumores de mama en diversos trabajos. Madabhushi et al [9] hace uso de un
filtro Butterworth, el cual es uno de los filtros mas basicos disenado para
producir la respuesta mds plana posible hasta la frecuencia de corte [13]; este
filtro es facil de implementar y tiene un bajo costo computacional el cual no
elimina muchos detalles importantes de la imagen [9]. Otro filtro pasa bajas
utilizado frecuentemente en las imagenes de ultrasonido es el filtro Gaussiano
[3], el cual es un filtro que tiene como respuesta al impulso una funcién
Gaussiana o una aproximaciéon a ella. Se utiliza principalmente para
emborronar las imagenes, remover el ruido y preservar detalles, ya que su
respuesta a una funcién escalén (como lo pueden ser los bordes en una imagen)
no genera un sobrepaso en la senal mientras minimiza el tiempo de subida y
caida [13]. Sin embargo, estos filtros pueden conllevar problemas ya que
tienden a emborronar los bordes de los objetos y la eleccién de las frecuencias
de corte depende principalmente de la imagen y de la aplicacién [14].

Por las razones antes mencionadas, el uso de filtros adaptativos para la
reduccion de speckle en las imagenes de ultrasonido ha sido estudiado e
implementado en diferentes trabajos. Estos filtros son filtros lineales con una
funciéon de transferencia controlada por parametros variables y promedios
obtenidos directamente de la imagen ajustados mediante un algoritmo de
optimizacién [12]. Dentro de estos filtros destacan los filtros de difusién
anisotropica, debido a que es una buena aproximacion para la eliminaciéon del
speckle de la imagen, sin emborronar los bordes de los objetos [15]. Los filtros

53



de difusion remueven el ruido de una imagen resolviendo una ecuacion
diferencial basada en la ecuacién de difusién de Fick (ecuacién 3.1)

@ =-D-VI, (3.1

donde @ representa el flujo causado por el gradiente de concentracién VI, y D
representa el tensor de difusion. Los filtros isotropicos hacen uso de un tensor
de difusion constante en toda la i1magen; esto causa que caracteristicas
importantes en la imagen como los bordes se vean borrosos y sean dificiles de
identificar, la ecuaciéon 3.2 muestra la ecuacién diferencial que deben de
resolver los filtros de difusién isotrépica [16].

ol

g . — pu2

I(x.;v,t)={at div(D -VI) = DV'I, (3.2)
I(XJ’: 0) = Iruido(x:}’):

donde I,,4,(x,y) es la imagen original ruidosa, V? representa el operador
Laplaciano y t representa un parametro artificial de tiempo.

Perona y Malick reemplazaron la ecuacién clasica de difusion isotrépica
introduciendo una funcién F(|VI|) que suaviza la imagen original mientras
trata de preservar las discontinuidades de intensidad en los bordes; ésta es una
funcién anisotrépica que puede tomar una de dos formas (ecuacién 3.3 y 3.4)
[17].

FQuip = e (5) (3.3)
FVI)) = ——,
|VI| (3.4

donde |VI| es la magnitud del borde, y b es una constante que se fija
manualmente o usando el descriptor de ruido descrito por Canny [18]. La
ecuacion 3.3 favorece contornos con alto contraste, mientras que la ecuaciéon 3.4
favorece regiones con contraste pequefio [19]. La ecuacién 3.2 puede ser
expresada para filtros anisotrépicos como se muestra en la ecuacién 3.5, donde
se preservan los bordes permitiendo difusién en lineas paralelas a los bordes
pero no sobre ellos mediante el parametro b.
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al
5 = div(F(\VI| - VD) = F(IVD|V*1,

I(x,y,t) = {6 (3.5)

I(X,y, O) = Iruido(x:Y)-

3.1.2 Mejora de Contraste

La mejora de contraste es una etapa utilizada para mejorar la apariencia
visual de la imagen o para hacerla més aplicable en campos especificos [20].
Debido a la naturaleza del ultrasonido una etapa de mejora de contraste puede
ayudar a diferenciar estructuras, mejorando la distribucién de las intensidades
de grises en las zonas de bajo contraste. La complejidad en la segmentacion de
algunas estructuras, como los tumores de mama, puede ser reducida cuando
éstas se encuentran claramente separadas del tejido adyacente [21].

Se han propuesto diferentes métodos para la mejora de contraste en imagenes
de wultrasonido de tumores de mama, con el fin de resaltar -ciertas
caracteristicas de los tumores para ser diferenciados del tejido adyacente. Uno
de los métodos mas usados para la segmentaciéon de tumores de mama en
imagenes de ultrasonido es el método de deteccién de sticks, el cual pretende
encontrar lineas y bordes en una imagen con speckle, mediante la comparacion
con lineas rectas de longitud constante y en diferentes orientaciones [3], [4],
[22]. Sin embargo este algoritmo solo mejora la informacién de bordes y no
presta suficiente atencion a las caracteristicas dentro de la lesién; otro
inconveniente de este método es que en la presencia de speckle y la no
homogeneidad de la forma de los tumores, la eleccion de un set de sticks
6ptimo para la aplicacién no es una tarea sencilla [23]. Otro método utilizado
comunmente para acentuar areas sospechosas y mejorar los bordes entre la
lesion y el tejido adyacente es la ecualizacion del histograma, debido a su baja
complejidad computacional y buenos resultados, ya que éste se ajusta muy bien
a las propiedades de la visién humana [9].

La ecualizaciéon del histograma es un método de mejora de contraste sencillo y
directo, el cual se apropia de los valores de intensidad de gris de los pixeles de
tal manera que la imagen mejorada tiene un histograma lineal acumulativo.
Este método dispersa los picos del histograma de la imagen, dejando intactas
las partes més bajas del histograma [24]. Sea H el histograma normalizado
asociado con los niveles de intensidad de una imagen, el proceso para encontrar
el histograma ecualizado (HE) de un histograma H con n; niveles de gris,
consiste en:
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1. Encontrar el histograma acumulativo normalizado (ecuacién 3.6)

L
Hear G) = ) H(). (3.6)
=0

2. Encontrar el histograma ecualizado (ecuacién 3.7)

Heqr(j) —minHegp
(n,—1) |,

(M x N) — min H.qf % (3.6

HE(j) = round (

donde cdfpi, es el valor minimo del histograma acumulativo
normalizado, M X N es el numero de pixeles en la imagen.

3.1.3 Andalisis de Textura

Como se menciond anteriormente, una de las caracteristicas mas utilizadas en
el ultrasonido de mama para distinguir las lesiones del tejido adyacente es el
patrén interno de eco [9]. Esta caracteristica puede ser evaluada y cuantificada
mediante el analisis de textura haciendo uso de diferentes descriptores de
textura. El analisis de textura se refiere a la caracterizacion de diferentes
regiones de una imagen por su contenido de textura, cuantificando cualidades
intuitivas descritas, como suavidad y aspereza [25]. En las imd4genes de
ultrasonido los patrones de eco generalmente son referidos como texturas [26];
un buen método de segmentaciéon de tumores de mama en imagenes de
ultrasonido debe de tomar en cuenta las caracteristicas de textura para
diferenciar con mayor exactitud entre tumores y otros objetos con niveles de
gris similares, como glandulas y sombras actsticas [9]. Sin embargo el anélisis
de textura en las imagenes de ultrasonido no es una tarea sencilla y muchas
métricas de textura se han utilizado para modelar los patrones internos de eco
en tumores de mama.

Los descriptores de textura de primer orden, son extraidos de los niveles de gris
de la imagen original; éstos no consideran la relacion espacial con los pixeles
vecinos [27]. Los descriptores de primer orden utilizados con mayor frecuencia
son momentos centrales del histograma; sin embargo, existen otros
descriptores que no extraen la informacién del histograma [28]. Estos
descriptores han sido utilizados en la segmentacién y clasificacién de tumores
de mama en imagenes de ultrasonido; Huang et al. utilizan la media y la
entropia del histograma, ecuaciéon 3.7 y 3.8 respectivamente, para caracterizar
la textura de los tumores para su posterior segmentacién [22]; también la
curtosis (ecuacién 3.9) y la oblicuidad (ecuacién 3.10) del histograma se han
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utilizado para la clasificaciéon de malignidad de tumores de mama en imagenes
de ultrasonido [29]. Otro descriptor de textura de primer orden, extraido de los
niveles de gris de la imagen original, utilizado para la segmentacion
automatica de tumores de mama en imagenes de ultrasonido es la varianza
local var(i), que se define como la diferencia de intensidades de cada pixel con
la media de sus vecinos (ecuacién 3.11) [9].

e 231\1:1 I(x,y)

ja = (3.7)
media U X N ,
1 M N
entropia = o NZ Z 1(x,y)(—Inl(x,)), (3.8
x=1y=1
i1 2y-1U(x,y) — media)* (
is = 3.9)
curtosis M A’,VI N x o ,3
_ —1(I(x,y) — media
oblicuidad = Zxz1 2y=1 (1% y) ) , (3.10)
M X N X g2
var(i) = I(x,y) — media. (3.11)

Otros descriptores de textura utilizados frecuentemente en la segmentacion y
clasificacion de tumores de mama en imagenes de ultrasonido son los
descriptores de segundo orden, los cuales a diferencia de los descriptores de
primer orden si toman en cuenta la relacidon espacial entre pixeles. La matriz
de co-ocurrencia de los valores de gris (GLCM, ecuacién 3.12) describe la
frecuencia freq;; con la que dos niveles (i y j) de gris aparecen en una ventana

separados por una distancia (d) y un 4ngulo (8) [28].

GLCM(i,j|d, 0) = freq;;. (3.12)

Diversos descriptores de textura de segundo orden obtenidos del analisis de las
matrices de co-ocurrencia han sido propuestos por Haralick [30]. Algunos de
estos descriptores han sido utilizados para la segmentacién y clasificacion de
tumores de mama; Liu et al. usan la entropia (ecuacién 3.13) y el contraste
(ecuacién 3.14) de la matriz de 16 matrices de co-ocurrencia en 4 direcciones
(@ = 0°,45°,90°,135°) y 4 distancias (d = 1,2,3,4) en una ventana de 16 X 16
pixeles, para la segmentacién de los tumores en imégenes de ultrasonido [31];
Liao et al. evalian la habilidad de la homogeneidad (ecuacién 3.15), contraste,
energia (ecuacién 3.16) y varianza (ecuacién 3.17) de la matriz de co-ocurrencia
en cuatro direcciones (8 = 0°,45°90° 135°) y una ventana de 13 X 13 pixeles,
para mejorar el contraste de los tumores con el tejido adyacente, concluyendo
que la varianza es el mejor descriptor de textura de los cuatro para usarse en la
mejora de contraste de tumores de mama en imigenes de ultrasonido [26].
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entropia = Z GLCM(i,j)log GLCM (i, j|d, 6), (3.13)
ij

contraste = Zli —jl*GLcM (i, j|d, 6)4, (3.14)
ij
. e Z GLCM(i, j|d, 6)
omogeneidad = S (3.15)
i
energia = Z GLCM(i,j|d, 6)?, (3.16)
iL,j

varianza = Z(i —e)’GLCM(i,j|d,0), e= Z i-GLCM(i,jl|d, ). (3.17)

] ]

Aunque estos descriptores de textura toman en cuenta la relacion espacial
entre los pixeles, el costo computacional del calculo de las matrices de co-
ocurrencia es muy alto comparado con los descriptores de primer orden. Otro
método para caracterizar texturas, que también toma en cuenta la relacién
espacial entre pixeles pero con un costo computacional menor al de las matrices
de co-occurrencia, se basa en el calculo de las matrices run-length de los niveles
de gris (GLRL, ecuacién 3.18) [32], donde la matriz run-length de una imagen
esta definida como el nimero de veces (contij) que un nivel de gris (i) aparece
secuencialmente en una distancia (j, runs) hasta una distancia maxima (d) en
un angulo (8).

GLRL(i, j|d, 0) = cont;;. (3.18)

Aunque estos descriptores no han sido ampliamente utilizados como un método
efectivo para la clasificacién y analisis de texturas, se ha demostrado que estas
matrices contienen vasta informacién de textura [33]. Galloway ha propuesto
cinco descriptores de textura basados en el analisis de las matrices run-length:
short run emphasis (SRE, ecuacién 3.19), long run emphasis (LRE, ecuacién
3.20), gray-level nonuniformity (GLN, ecuacién 3.21), run-length nonuniformity
(RLN, ecuacién 3.22) y run percentage (RP, ecuacién 3.23); Estos descriptores
han sido utilizados principalmente para la clasificacion de malignidad de
tumores de mama en imAgenes de ultrasonido [29], [34], [35]; sin embargo,
estos, al i1gual que los descriptores basados en matrices de co-ocurrencia,
podrian ser utilizados en la segmentaciéon de tumores de mama en imagenes de
ultrasonido. Las ecuaciones que definen estos descriptores se muestran a
continuacion

GRE = 1 Z GLRL(i, j|d, 0)
el 72 \ (3.19)
1
LRE = n_z GLRL(i, j|d, 8) - 2, (3.20)
T -_—
1)
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1 2
GLN == "(Y GLRL(jld,0)) , (3.21)
J

nT T
1 2
RLN = n_z(z GLRL(i,j|d, 6)) , (3.22)
] RPl— &
= (3.23)

p

donde n, es el namero total de runsy n, es el numero de pixeles en la ventana.

La textura es una fuente importante de informacién visual en las imagenes de
ultrasonido y existen diversos métodos para representarla y cuantificarla [35].
Debido a esto, es dificil definir las propiedades que se pueden utilizar para
distinguir con eficiencia las texturas que se encuentran dentro de una imagen
[36]. Por otro lado, el realce de ciertas caracteristicas en una imagen es clave
para mejorar la apariencia visual de ésta y hacerla mas adecuada para la
interpretacion humana, o mas aplicable en algunos campos especiales como la
visién por computadora y segmentacién de imégenes [20], [24]. Por estas
razones, es importante evaluar cual descriptor de textura es aquel que mejora
el contraste de la imagen significativamente y aumenta la exactitud en los
resultados de los algoritmos de segmentaciéon automatica. En este trabajo se
realiz6 una evaluacion extensa de los efectos que tiene el uso de descriptores de
textura en el contraste entre la regiéon tumoral y el tejido adyacente en las
imagenes de ultrasonido de mama y como es que estos mejoran los resultados
de un método de segmentaciéon automatico; los resultados de esta evaluacion se
muestran en Capitulo 4. Excepto por el trabajo realizado por Liao et al., donde
se comparan la habilidad de diferentes descriptores de textura extraidos de las
matrices de co-ocurrencia para mejorar el contraste y como afectan el resultado
de segmentaciones manuales y automaticas, hasta donde sabemos, no existe
otro trabajo relacionado que realice esta evaluacion utilizando descriptores de
textura de primer orden y segundo orden basados en matrices de co-ocurrencia
y matrices run-length. En la Tabla 3.1 se muestra una lista de los descriptores
de textura evaluados en este trabajo junto los trabajos en los que han sido
utilizados para la segmentacién y/o clasificacion de tumores de mama en
imagenes de ultrasonido.

3.1.4 Segmentacion de tumores

Segmentacion de bajo nivel

Como se menciond anteriormente, la segmentacion de tumores de mama en
imagenes de ultrasonido no es una tarea sencilla debido a la presencia del
speckle, bordes borrosos y sombras acusticas. Aunque la etapa de pre-
procesamiento busca mejorar el contraste y homogeneizar diferentes regiones
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en la imagen, con el fin de resaltar el tumor para distinguirlo mas facilmente
del tejido adyacente y otros objetos, la segmentacion sigue presentando retos
significativos. Diversos trabajos se han propuesto para la segmentacion de
tumores de mama; en la literatura se pueden encontrar dos principales grupos
de algoritmos de segmentacién: métodos basados en umbralizaciéon y métodos
que hacen uso de clasificadores.

Tabla 3.1 Lista de descriptores de textura evaluados.

Tipo de Descriptor Descriptor Trabajo citado
Primer Orden Media Huang et al. [22]
Entropia Huang et al. [22]
Curtosis Piliouras et al. [29]
Oblicuidad Piliouras et al. [29]
Varianza local Madabhushi et al. [9]
Co-ocurrencia Entropia Liu et al. [31]
Contraste Liu et al. [31]
Homogeneidad Liao et al. [26]
Energia Liao et al. [26]
Varianza Liao et al. [26]
Run-length SRE Lefebvre et al. [35]
LRE Lefebvre et al. [35]
GLN Murmis et al. [34]
RLN Murmis et al. [34]
RP Murmis et al. [34]

Los métodos basados en niveles de umbral son métodos de facil implementaciéon
y con bajo costo computacional, que hacen uso inicamente de la ecogeneidad de
los tumores para diferenciarlos de los tejidos sanos. Las principales desventajas
que presentan estos métodos son que no son capaces de distinguir entre los
tumores y otras estructuras con niveles de gris similares como las sombras
acusticas, y elegir un valor 6ptimo de umbral automaticamente no es facil y
éste puede variar significativamente entre imagenes; por estas razones, estos
métodos generalmente son métodos semiautomaticos en los cuales el usuario
debe de elegir una regiéon de interés y ajustar el nivel de umbral para la
correcta segmentacion. Para la eleccion automatica del umbral se ha utilizado
el método de Otsu [3], [4]. Sin embargo, este método no siempre obtiene un
umbral 6ptimo, como se puede apreciar en la Figura 3.1. En otros trabajos se
ha utilizado un umbral fijo obtenido mediante experimentos [22].

Los métodos que hacen uso de clasificadores son mas robustos que los métodos
de umbralizacién ya que estos hacen uso de mas caracteristicas del tumor para
su segmentacién. Generalmente, estos métodos utilizan la ecogeneidad (niveles
de gris) y los patrones internos de eco (textura) como las principales
caracteristicas para la distinciéon del tumor con el tejido adyacente. En este
trabajo se realiza una evaluacién de diferentes descriptores de textura con el
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fin de demostrar que el uso de esta informaciéon aumenta la robustez de un
método de segmentacion basado en clasificadores. Aunque estos métodos de
segmentacion son mas robustos que los de umbralizacién, su implementacion
es mas dificil, tienen un costo computacional mayor y generalmente dependen
de informacion a priori de las caracteristicas del tumor. Algunos de los métodos
de clasificacion que se han utilizado en imagenes de ultrasonido para la
distincién de regiones de tejido normal y tejido lesionado (tumor) en las
imégenes de ultrasonido han sido: Kernel Support Vector Machine [37], grafos
[38] y redes neuronales [22], [39]. Otro método basado en la clasificacién del
tejido utilizando informacién a priori de las caracteristicas de tumor es el
método de Madabhushi et al. el cual hace uso de variables estadisticas de
probabilidad que sirven como entrada a un método de crecimiento de regiones
para la segmentacién del tumor [9].

Figura 3.1 Segmentacién automatica con umbrales encontrados con Otsu; a) segmentacién
correcta y b) segmentacién incorrecta

El método de Madabhushi et al. consiste en realizar la segmentacién del tumor
en una imagen de probabilidad en lugar de una imagen de intensidad; una
imagen de probabilidad, se refiere a la representacion visual de la probabilidad
de cada pixel de pertenecer al tumor con respecto a ciertas caracteristicas,
entre mayor sea la probabilidad, mayor sera la intensidad del pixel. En este
método se wutilizan la ecogeneidad y el patréon interno de eco como
caracteristicas para calcular la probabilidad, creando una imagen de intensidad
y una imagen de textura respectivamente. Para obtener la funcién de
distribucién de probabilidad (pdf), de intensidad (pdfi,.(i)) y de textura
(pdfier(t)), se hace uso de informacién a priori obtenida del histograma
normalizado de tumores previamente segmentados [9].

La pdf de intensidad se obtiene mediante la extraccion del histograma
normalizado de la regién tumoral en imagenes pre-procesadas filtradas y con
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alto contraste; en este caso la etapa de pre-procesamiento se realiza mediante
un filtro de difusion anisotrépica Gaussiano y una ecualizacion del histograma.
Para obtener la pdf de textura se hace uso de imagenes de textura, obtenidas
mediante el procesamiento por pixel de las imagenes originales sin ningtn tipo
de pre-procesamiento para evitar la eliminaciéon de informacién relevante a la
textura; de estas imagenes de textura se extrae el histograma normalizado de
la region tumoral para generar pdfie,(t).

Para segmentar un tumor en una nueva imagen de ultrasonido de tumores de
mama se debe de obtener una imagen de probabilidad. Para estimar la imagen
de probabilidad primero se obtienen una imagen de intensidad y una imagen de
textura utilizando la misma etapa de pre-procesamiento y de analisis de
textura que en el proceso de entrenamiento para la obtencion de pdfi,:(i) y
pdfiex(t). Una vez obtenidas estas imagenes, se calcula la probabilidad de cada
pixel de pertenecer al tumor con respecto a su intensidad y su textura; de este
proceso se obtienen dos imagenes de probabilidad: [;,; que expresa la
probabilidad de cada de pixel de pertenecer al tumor con respecto a su
intensidad y es obtenida extrayendo la informacion de probabilidad de pdf;,; (i)
con respecto al nivel de gris que presenta cada pixel; I, que expresa la
probabilidad de cada pixel de pertenecer al tumor con respecto a su textura y es
obtenida extrayendo la informacion de probabilidad de pdf;.,(t) con respecto al
nivel de textura que presenta cada pixel. La imagen que se utilizara para la
segmentacién es una imagen de probabilidad conjunta (I) que se obtiene
mediante la multiplicacion de la imagen de probabilidad de intensidad y de
textura (ecuacién 3.24).

Ip = Lt X Loy (3.24)

Mediante este procedimiento se pretende obtener una imagen donde se aprecie
mejor el tumor y se pueda diferenciar del tejido normal a partir de informacién
a priori. Una vez obtenida la imagen de probabilidad se hace uso de un método
de crecimiento de regiones en la imagen I, para segmentar el tumor.

Madabhushi et al. proponen un método automatico para encontrar la semilla
del algoritmo de crecimiento de regiones, basandose en la informaciéon de
probabilidad y posicién [9]. Con la sonda de ultrasonido colocada sobre la regién
de interés, la lesion generalmente aparece en el centro de la imagen, mientras
que la grasa subcutanea, tejido glandular y la piel aparecen en la parte
superior de la imagen; por esta razon, los pixeles que se encuentran en el area
central de la imagen tienen mayor probabilidad de pertenecer al tumor. Por
otro lado, la regiéon de sombras en la imagen aparece en la parte posterior de la
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1magen; para eliminar puntos en la regién de sombras y la region de tejido
sano, que se puedan confundir con posibles semillas, se incorpora informacién
espacial en la formulacion matematica para la elecciéon de la semilla. Para
evitar que la toma de decisiéon acerca de la posiciéon de la semilla no dependa
unicamente de un valor, se calcula el promedio de los valores de probabilidad
de una region alrededor de la posible semilla.

Para cuantificar la probabilidad (P,) de un pixel p de ser la semilla del
algoritmo de crecimiento de regiones se utiliza la ecuacién 3.25.

IP(p) “HpYp

7 (3.25)

Ps(p) =
p

donde I, (p) es la probabilidad conjunta de ese pixel de pertenecer al tumor; w,
es el promedio de la probabilidad conjunta de una regién alrededor de la posible
semilla; y, es la posicion vertical del pixel y d, es la distancia Euclidiana del
pixel al centro de la imagen. Se calcula P;(p) para todos los pixeles en I, y se
selecciona como semilla p; a aquel pixel que tenga la mayor probabilidad.

Los métodos de crecimiento de regiones se han aplicado para la segmentacion
de imagenes médicas con anterioridad. Algunos de estos métodos emplean una
umbralizacion global o local basandose en caracteristicas homogéneas locales
[40]. Estas técnicas pueden ser menos confiables cuando se segmentan
imagenes de tumores de mama debido a las variaciones de la intensidad de
niveles de gris que presenta [41]; por esta razén, en este método de
segmentacién se realiza el crecimiento de regiones en una imagen de
probabilidad y no en la imagen original, asegurando que sé6lo los pixeles que
tengan una alta probabilidad de pertenecer al tumor sean segmentados. Las
condiciones para que un pixel p pertenezca a la region del tumor C son las
siguientes (ecuacién 3.26):

(e C)si (a]jCO <Ipp) < aZ]CO)&& (CNNy@) #0), (3.26)

donde la primera expresion (aluco <Ip(p) < az,uco) implica que el valor de un
pixel p en I, esté dentro de un rango de valores dependiente del valor promedio
de la vecindad de la semilla u¢, y los umbrales a; y a,; mientras que la segunda
expresion (C N N,y(p) #0) implica que la vecindad del pixel p (N,(p)) se
intersecte con la region de tumor. Una vez obtenido el resultado del método de
crecimiento de regiones se obtiene una imagen binaria /., la cual contiene la
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posible regién tumoral, Una vez obtenida esta imagen se deben de encontrar los
pixeles que pertenecen al borde del tumor y descartar aquellos que no
pertenecen.

Para encontrar los pixeles pertenecientes al tumor se hace uso de una imagen
de gradiente direccional I;,4, dada por la ecuacion 3.27.

_F ~ 611 - 611 -
Igrad = W donde F = 5t Eny. (3.27)

. . 81 81 . . . .
Las derivadas parciales 8_961' y 5—; se calculan a partir de la imagen de intensidad

Iine y las derivadas normalizadas fi, y fi, se calculan como (ecuacién 3.28)

fi, = fi, = % (3.28)

donde £ = A,_,, y ¥ = Ay_y . Ay y A, son matrices del mismo tamafo que I, que
contienen las posiciones de los pixeles en la imagen respectivamente; (xg, yy)
son la posiciéon de la semilla. Para cada pixel en I;,;; se calcula la magnitud y la
direcciéon del gradiente.

Para encontrar los bordes en I, se escanea la imagen horizontal y
verticalmente para detectar dos puntos de borde en cada escaneo, encontrando
las posiciones del primer y el ultimo pixeles con un valor diferente a cero. Por
otro lado también se encuentran los puntos de borde en la imagen del gradiente
direccional Ig,,4 se dibujan lineas radiales desde la semilla hacia el borde de la
imagen, como se puede observar en la Figura 3.2, y se encuentra el maximo
valor de intensidad sobre estas lineas.

Figura 3.2 Obteniendo los puntos de borde en /4,44

Una vez encontrados los grupos de pixeles que posiblemente pertenecen al
borde By ¥ Byrqa, mediante L..4 € Ig.qq respectivamente, se calcula la distancia
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de todos los puntos de B; a todos los puntos de B,.4. Este procedimiento se
realiza para eliminar los puntos de borde encontrados en By, que
corresponden a maximos locales debido a las no homogeneidades de la imagen
del gradiente direccional. Para remover los pixeles que se encuentran fuera de
los bordes del tumor se siguen los siguientes pasos:

1. Para todo pixel pg.qq que existe en By, se encuentra la distancia
minima (dgrad) a todos los pixeles p,.4 que existen en B,...

2. Un pixel pgrqq es considerado para su eliminacion si dgpqq(P) < qligraa
donde g es una constante predeterminada y pg,qq es el promedio de

dgrad .

De esta manera se eliminan los puntos en B; que no tienen un punto
correspondiente en la proximidad de cualquier punto en Bg. Sin embargo
también se deben de eliminar los pixeles en Bz que no pertenezcan al borde del
tumor; esto se realiza mediante los siguientes pasos recursivos:

1. Para todo pixel p,.; que existe en B, se calcula la distancias
Euclidiana (dreg) a la semilla p;.
2. Un pixel p, es considerado para su eliminacién si

G1lreg < dreg(preg) < (qzlreg donde ¢q; y q; son constantes
predeterminadas y .4 es el promedio de d,..

3. Si |dreg(i) —dyey(i—1) | <9 en la iteraciéon i, donde 9 es un valor
umbral predeterminado, se detiene la eliminacién; si no se cumple esta
regla se regresa al paso no. 1.

Segmentacion de alto nivel

Los modelos deformables, como snakes, contornos activos y level-sets se han
utilizado en herramientas de segmentacion de imagenes satisfactoriamente. En
estos métodos basados en bordes se debe de inicializar un modelo de forma
cercano a los bordes del objeto y se hace uso de caracteristicas de la imagen
para ajustar este modelo al borde real. Para evitar errores en la segmentacion
debido a minimos locales, la mayoria de estos métodos requieren que la
inicializacién del contorno sea cercana a la solucién final; para evitar que esta
Inicializacion sea realizada manualmente, algoritmos de bajo nivel como el
descrito por Madabhushi et al. pueden ser utilizados para encontrar una
inicializacién automaética [9].

Aunque los métodos de contornos activos y snakes se han utilizado
extensivamente para determinar los bordes de un objeto de interés en
imagenes de ultrasonido, éstos son tardados y costosos computacionalmente.
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Los level-sets, son métodos que se basan en la minimizaciéon de energia de un
contorno activo, superando a los snakes en rendimiento y estabilidad [42]. Otra
ventaja de estos métodos es que pueden representar contornos y superficies con
topologias complejas de un modo natural [43], aunado a que, cambios
topolégicos como rupturas y fusiones de bordes, se pueden definir y realizar
bien sin la implicacién de la subjetividad del usuario [44]. El método de level-
sets fue introducido en 1987 por Osher y Stehian y se ha probado que es un
método numeérico robusto en una coleccién diversa de problemas dentro del
mundo de las imagenes, como procesamiento de imagenes, visidn por
computadora y graficaciéon. En el proceso de segmentacion, el rol de un método
de /level-set generalmente se relaciona con técnicas de soluciéon de ecuaciones
diferenciales parciales para la representacién de bordes [45]. Estos métodos
dependen de la posicién, el tiempo, la geometria del borde y una funcién de
energia [46].

Para una imagen I se puede crear una funciéon level-set ¢(x,y) que describa el
contorno del objeto. El contorno C se define como la funcién cero del level-set
(ecuacién 3.29)

C={(x,y)lp(x,y) =0} (3.29)

La ecuaciéon 3.30 muestra las propiedades de la curva ¢.

¢(x,y) =0 enel contorno (3.30)

@(x,y) > 0 dentro del contorno
@(x,y) <0 fuera del contorno

La evoluciéon de la funcién ¢ se puede escribir de forma general como una
ecuacion diferencial parcial no lineal, como se muestra en la ecuacion 3.31.

a
—+v|V,] =0, (3.31)

donde v define la velocidad de propagacién que especifica como se mueven los
puntos en el tiempo.

La funcién ¢ generalmente se calcula como la distancia con signo de los puntos
en la imagen hacia la curva que denota el borde. La velocidad de propagacion v
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es una ecuacion conocida determinada por la curvatura local k en el level-set
cero. Esta funcién se puede representar por la ecuacién 3.32

v =F(L,G,U), (3.32)

donde L es la informacién local, que se determina por propiedades locales de
geometria, como la curvatura y la direcciéon de la normal; G son las propiedades
globales de la curva que dependen de la forma y posicion de ésta; U representa
las propiedades independientes las cuales no dependen de la curva. Es dificil
elegir un modelo genérico para la funcion de propagaciéon de velocidad, ya que
esta relacionada con la aplicacion.

Para definir una funcién de velocidad de propagacion en la segmentacion de
imagenes se ha propuesto que la funcién de propagaciéon se represente como
(ecuacién 3.33)

dp
=0 = 9 Fa+ F)|v,]. (3.33)

La influencia de la funcién de velocidad se separa en dos partes F, y F;, donde
F, es el término de adveccion que causa que la curva se expanda o contraiga
uniformemente, y F; depende de la geometria de la curva, como su curvatura
local. Un ejemplo de la forma que puede tomar esta funcién es +1 — ek, donde €
es una constante. La constante 1 6 -1 actia como un término de adveccién (F,),
para expandir o contraer la curva. El termino difuso ex (F;) mantiene suave la
propagacion de la curva. Este término se multiplica por una funcién de paro g;,
ecuacion 3.34.

1

g1(x,y) = 1TV, ® I (3.34)

donde la expresion G,QI(x,y) es la convoluciéon de la imagen I con un filtro
Gaussiano G, con desviacién estandar o. Cuando se encuentran regiones
homogéneas, V(G,®I(x,y)) converge a cero, de esta manera el efecto que g,
tiene en (F,+F;) es menor. En el caso cuando se encuentran bordes,
V(G,®I(x,y)) tiene un alto valor y g, se acerca a cero, actuando como un
criterio de interrupcion que detiene la evolucién de la curva en la region
deseada [47].
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Los level-sets han sido utilizados satisfactoriamente en la segmentaciéon de
tumores de mama en imégenes de ultrasonido [42], [48]. Lin et al. proponen un
método semiautomatico para la segmentacion de tumores de mama mediante
level-sets, encontrando el contorno inicial mediante un método de crecimiento
de regiones, basandose Unicamente en los valores de intensidad de la imagen
original [48]. Huang et al. hacen uso de una umbralizacién, obteniendo el valor
del umbral mediante el método de Otsu, para seleccionar una regién de interés
rectangular que abarque la mayor area segmentada por la umbralizaciéon; el
contorno inicial para el Jevel-set se define como la mayor elipse que quepa
dentro de la regién de interés cuyo centro se encuentra en el pixel central de la
regién de interés [42].

Mediante la combinacién de un método de segmentaciéon de bajo nivel como el
propuesto por Madabhushi et al. y el uso de contornos activos como los métodos
de /evel-sets se puede obtener un algoritmo de segmentacion robusto que toma
en cuenta diversas caracteristicas de la imagen como la ecogeneidad y los
patrones internos de eco [9].

3.2 Segmentacion de piel y tejido en imagenes de
ultrasonido 2D y 3D

Para realizar un modelo computacional completo y exacto a partir de imagenes
de ultrasonido es necesario conocer la geometria del o6rgano o tejido y
condiciones de frontera [49]. La mama est4 constituida por tres tipos de tejido
principalmente, grasa, tejido glandular y ligamentos; desafortunadamente, en
el ultrasonido no es posible distinguir entre estos tejidos debido a su baja
resolucién; no obstante, se ha demostrado que es suficiente utilizar un modelo
constitutivo que solo incluya las propiedades del tejido glandular y las
condiciones de frontera para obtener un modelo computacional completo y
exacto [50]. Por esta razén, ademds de la segmentacién del tumor, es necesaria
la segmentacion de la piel y el tejido adyacente para conocer las condiciones de
frontera y la geometria del tejido.

3.2.1 Segmentacién de la piel

Existe poca o nula literatura acerca de la segmentacion de piel en imagenes de
ultrasonido. Oliver et al. realizan la segmentacion de las diferentes capas de la
piel en imagenes de ultrasonido utilizando descriptores de textura; este trabajo
utiliza un ultrasonido de alta resolucién en el cual se pueden diferenciar las
diferentes capas que conforman la piel [51]. En las imagenes de ultrasonido de
tumores de mama convencional no es posible diferenciar estas capas; sin
embargo, como se mencion6 en la Seccién 1.2, la piel se observa como la parte
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méas brillante en la parte superior de la imagen [9] y tiene un espesor
aproximado de 0.5mm [8].

En este trabajo se propone un método para segmentar la piel en imagenes de
ultrasonido obtenidas mediante la técnica de ultrasonido 3D a mano libre. Este
método esta basado en el trabajo presentado por Fanti et al. para la
segmentacion de huesos en imagenes de ultrasonido, donde la superficie del
hueso aparece como un conjunto conectado de pixeles brillantes [52]. Este
método de segmentaciéon se lleva a cabo mediante métodos de realce de
superficies basados en geometria diferencial haciendo una evaluacién de los
eigenvalores de la matriz Hessiana de la imagen [53], [54].

El método propuesto es un método automatico el cual consiste en los siguientes
pasos:

1. Realce de superficies en la imagen de ultrasonido [52].
2. Umbralizacién de la imagen de realce de superficies.
3. Clasificacion de los pixeles en una regién de interés.

El realce de superficies se realiza mediante la evaluacion de los eigenvalores de
la matriz Hessiana. La segunda derivada de una imagen provee informacién
acerca de diferentes estructuras geométricas que se pueden encontrar en la
1magen haciendo uso de las intensidades locales de ésta, como cilindros, blobs o
superficies [53]. Esta informacién se obtiene mediante el andlisis de los
eigenvalores de la matriz Hessiana de cada pixel de la imagen de entrada
I(x,y,z). Para obtener la matriz Hessiana primero se deben de calcular las
derivadas parciales direccionales de segundo orden; éstas se aproximan
mediante la convolucion de un filtro Gaussiano de segundo orden con la
imagen, ecuacion 3.35.

G(x,0) = ¥e_(”§_‘ll) (3.35)

zm)"

donde o es la desviacién estandar que define el factor de escala deseado, el cual
depende del tamano de las estructuras que se desean resaltar. La matriz
Hessiana de una imagen es una matriz simétrica que contiene las derivadas
parciales direccionales de segundo orden y se define como (ecuacién 3.36)
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(3.36)

Una vez obtenida la matriz Hessiana, se deben de calcular los tres eigenvalores
principales 4,, 4, y A3 para cada pixel en la imagen. Sato et al. proponen una
serie de relaciones entre los eigenvalores para discriminar entre estructuras
cilindricas, esferas o superficies, que se muestran en la Tabla 3.2. Para realizar
el realce de los pixeles que pertenecen a una superficie, se seleccionan los
pixeles que satisfagan la condicién de superficie en la Tabla 3.2 y se les asigna
el valor de [15].

Tabla 3.2 Relacion de eigenvalores de la matriz Hessiana

Estructura Local Relacion
Superficie A3 KA, =1, =0
Cilindro A3 =, KA =0
Esfera Az =1, =1, K0

El proceso de realce de superficies resalta todas aquellas estructuras que
cumplan con la condicion anterior, eliminando todas aquellas que no la
cumplan; sin embargo, este proceso incluye muchas otras superficies que
pueden no pertenecer a la piel. Para evitar la segmentacién de estructuras que
no correspondan a la piel se debe de seleccionar una region de interés en la cual
se encuentre la piel. Para realizar este proceso se decidi6 utilizar el método de
Otsu para encontrar un nivel de umbral éptimo en la imagen automaticamente
[55]. Basdndose en la distribucién espacial de las imagenes de ultrasonido de
tumores de mama explicada en la secciéon 1.2, la region de interés se define
como la mayor area segmentada por la umbralizacién que se encuentre lo mas
cerca posible al borde superior de la imagen.

La clasificacién de los pixeles se realiza mediante un clasificador ingenuo de
Bayes, utilizando las intensidades de la imagen original y de la imagen de
realce de superficies como caracteristicas para la clasificacién [52]; el método
clasifica los pixeles que se encuentran en la regién de interés seleccionada en el
proceso de umbralizaciéon. Este clasificador se entrena haciendo uso de
imagenes previamente segmentadas en las cuales se selecciona manualmente
una region de interés.
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El teorema de Bayes proporciona un método para combinar las probabilidades
a priori de una clase, con los valores de ciertas caracteristicas para asi tomar
una decision sobre la probabilidad de que el patron pertenezca a la clase. Los
clasificadores de Bayes simplifican considerablemente el aprendizaje
asumiendo que las clases y sus caracteristicas son independientes; aunque esta
suposiciéon no sea cierta, estos clasificadores en la practica son notablemente
exitosos, ya que es posible obtener un clasificador 6ptimo mientras que las
distribuciones estimadas y las reales concuerden en la clase més probable [56].
El teorema de Bayes define la probabilidad a posteriori (P(Cyly)) de que un
pixel pertenezca a cierta clase (ecuacién 3.37)

P(XICOP(Ci)

) (3.37)

P(Ckl)) =

donde P(Cy) es la probabilidad a priori de que cualquier patréon y pertenezca a
la clase Cy; P(x|Ci) es la probabilidad condicional de que un patrén tenga un
valor X dado que pertenece a la clase Ci; P(y) es un patrén de normalizacién
que asegura que la suma de las probabilidades posteriores para todas las clases
sea 1. La probabilidad a posteriori nos permite tomar decisiones éptimas sobre
la clase a la que pertenece un patrén, asignando el patrén a la clase con mas
alta probabilidad. En un problema de clasificacién de varias clases (Cy,C,,...,Cy)
se puede asignar un patroén a la clase Cj si:

P(XIC)P(Cy) > P(x|C)P(C;), V) # k. (3.39)

De esta manera se definen las funciones discriminantes de Bayes como:

Y = P(XIC)P(Cy) (3.39)

donde k =1,2,..,m y m es el nimero total de clases. Una manera simple de
utilizar las funciones discriminantes de Bayes es suponer que las
probabilidades condicionales (P(x|Cy)) de las clases tienen una distribucién
Gaussiana, ecuacion 3.40.

G()() = mexp[_?l(x_ﬂ)Tz_l(X_ﬂ)L (3.40)
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donde N, es la dimension del vector de caracteristicas; u, o y  son la media, la
desviacion estandar y la matriz de covarianza de las caracteristicas en la clase ,
obtenidas en la etapa de entrenamiento mediante imagenes previamente
clasificadas. De esta manera la ecuacion 3.39 se puede expresar como

1 Ty-—-1 1
Ve==|5 0 =" — w)| — 5 nlZel + InP(C), (3.41)

donde P(C;) se obtiene como el nimero de pixeles pertenecientes a la clase Cg
sobre el nimero total de pixeles en las imagenes de entrenamiento. Un patron
X seasignaalaclase ksiV(x) >Y,())Vj#kj=12..,m.

Después de realizar la clasificacion de los pixeles, se hace uso de un Jlevelset
para ajustar el borde a la piel. Los resultados del método de segmentacién
propuesto se muestran en el siguiente capitulo (Experimentos y resultados).

3.2.2 Segmentacién del tejido

Para la creaciéon de volimenes de ultrasonido con la técnica a mano libre es
necesario crear y llenar un arreglo de voxeles; sin embargo, elegir 6ptimamente
el tamano, numero de voxeles y la orientacién del arreglo no es una tarea
sencilla. En la implementacién del método de reconstrucciéon de volimenes de
ultrasonido, descrita en el Capitulo 2, el tamano y la orientacién del arreglo de
voxeles se definieron a partir de las menores y mayores posiciones de las
imagenes 2D localizadas en el espacio; con estos datos se genera un
paralelepipedo que encierre a todas las imagenes. El principal problema que
existe con este método es que existiran voxeles vacios ya que la informacién que
se puede obtener de los pixeles de la imagen no rellena todo el paralelepipedo
como se puede observar en la Figura 3.3.

a)

Figura 3.3 Voxeles vacios en el proceso de reconstruccién a) diagrama esquematico y b) corte de
un volumen reconstruido con voxeles vacios.
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Al igual que con la segmentacion de la piel en imagenes de ultrasonido, en la
literatura existen pocos trabajos en los cuales se describa el proceso para
seleccionar un arreglo de voxeles de manera 6ptima. Chen et al. proponen
elegir manualmente una regiéon de interés y solo realizar la reconstruccion en
esta seccién del volumen [3]; esta solucién permite asegurar que todos los
voxeles del arreglo tengan informacién del tejido, sin embargo el proceso es
manual y se puede perder informacion relevante que pudiera ser requerida
posteriormente. Por otro lado, Estepar et al. proponen un método para
encontrar la orientaciéon y el tamano del arreglo de voxeles basandose en el
analisis de componentes principales de los pixeles de las imagenes 2D, sin
embargo esta solucién no garantiza que no existan voxeles vacios [57].

Por esta razon es necesario realizar la segmentacion del tejido en volimenes de
ultrasonido generados con la técnica a manos libres. Aunque a simple vista el
proceso de segmentacion del tejido pareciera un problema que se puede resolver
facilmente, la implementacion de un método automatico no es sencilla debido a
que es dificil obtener bordes uniformes en la imagen puesto que los ecos de
porciones anguladas en los bordes no son recibidos correctamente por el sensor
generando espacios grandes, traslapes y ambigiiedades entre los bordes del
6rgano [58]. Debido a este problema, los métodos de umbralizacién pueden no
tomar en cuenta ciertas regiones de la imagen por su baja intensidad de gris,
este problema se incrementa en la presencia de sombras acisticas, como es el
caso de las imagenes de ultrasonido de tumores de mama. En la literatura se
encuentra poco trabajo relacionado con este problema, el trabajo mas relevante
es presentando por Zhang et al., en el cual se realiza la segmentacion de la
superficie del tejido en volimenes de ultrasonido obtenidos con la técnica a
mano libre mediante /evel-sets, sin embargo presenta el inconveniente de que
la inicializacién se realiza manualmente [59].

Aqui se propone un método sencillo para encontrar la inicializacién del /level-set
haciendo uso de métodos basicos de procesamiento de imagenes. Para realizar
la segmentacién inicial se propone utilizar el algoritmo de Canny para la
deteccién de bordes en la imagen [18], con el fin de extraer la superficie del
tejido en las imagenes de ultrasonido. Después de la extracciéon de bordes se
realizan operaciones morfolégicas sencillas para obtener la region del tejido
completa. Se decidié utilizar métodos de morfologia matematica por su
simpleza y su eficiencia lidiando con caracteristicas geométricas como tamano,
forma, contraste y conectividad [60]; la segmentacién de objetos geométricos en
imagenes de ultrasonido con aplicacién directa de morfologia matematica
puede ser mas util que técnicas de procesamiento de imagenes mediante
convolucién, ya que ésta se relaciona directamente con la forma [61]. Por otro
lado, 1a morfologia matematica se ha utilizado en imagenes de ultrasonido para
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encontrar el contorno inicial de modelos deformables para la segmentacion de
tumores de mama [62].

La morfologia matematica es una técnica popular usada en el procesamiento de
1magenes. Este método de procesamiento utiliza dos conjuntos para realizar
diferentes operaciones entre ellos: la imagen y un kernel de operacion llamado
elemento estructural. Diferentes operaciones se pueden realizar entre estos
conjuntos; los principales operadores morfolégicos son la dilatacién y la erosion,
mientras que otras operaciones morfologicas son la combinacién de estas dos
operaciones béasicas. La dilatacién de una imagen binaria (0 y 1) se puede
expresar como la ecuacién 3.41 y se puede ver como una hinchazén de los
objetos en la imagen en el pixel p (centro del elemento estructural) cuando el
elemento estructural B intersecta al objeto X. Por otro lado la erosiéon de una
imagen binaria puede expresarse como la ecuacién 3.42 y se puede ver como el
encogimiento de los objetos en la imagen en el pixel p cuando el elemento
estructural B intersecta al complemento del objeto X¢ [61].

X® B ={1|B, nX = 9}, 3.41
Xo B ={0|B, nX° % 0}. 3.42

El tamano y la forma del elemento estructural juegan un rol importante en la
deteccion o extraccion de caracteristicas con cierta forma y tamafo en la
imagen [62].

En el método de segmentaciéon propuesto primero se realiza una dilataciéon de
la imagen para unir los bordes encontrados mediante el algoritmo de Canny,
que se encuentren separados por las cuestiones antes mencionadas.
Posteriormente se realiza un llenado de los huecos que quedaron dentro de la
regién mediante el algoritmo de relleno por difusién (Hood fil). Una vez
encontrada, la regiéon completa del tejido se suaviza mediante una erosion
morfologica.

El algoritmo de flood fill es comtinmente utilizado para rellenar huecos en una
imagen binaria, cambiando los pixeles de fondo hasta llegar a los bordes de los
objetos. Los bordes de la imagen deben de estar especificados por conectividad.
El algoritmo inicia asignando un valor de 1 (blanco) a un pixel p dentro de los
bordes del objeto y crece la region realizando dilataciones iterativamente hasta
llegar a una condiciéon de limite. Si X, =p y B es un elemento estructural de
cruz, el proceso iterativo para el objeto A se realiza como:
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Xk = (Xk—l @ ) n AC, k = 1,2, 343

Las iteraciones terminan si X, = X;,_;. Esto implica que X;_; es el interior del
objeto A y la union entre X, _; y A es la region rellenada y los bordes del objeto
[63]. Este algoritmo se ha utilizado en el ultrasonido para la segmentacién de
tumores de mama después de encontrar los bordes la lesién [64].

Una vez obtenida la region del tejido mediante dilatacién, erosion y flood
filling, se utilizan los bordes de esta regiéon como inicializaciéon para un level-
set; de esta manera se obtiene un algoritmo automatico para la segmentacién
del tejido en volimenes de ultrasonido obtenidos mediante la técnica a mano
libre basado en el algoritmo propuesto por Zhang et al [58].

3.3 Creacién de una malla 3D de ultrasonido de mama

Las imagenes médicas pueden ser de gran utilidad en la asistencia de
procedimientos médicos y en el diagnodstico de diversas patologias. Las
imagenes preoperatorias ayudan al médico en la planeaciéon de los
procedimientos y pueden ser de gran ayuda durante la realizacion de los
mismos; sin embargo, debido al desplazamiento del tejido que ocurre durante
cualquier procedimiento invasivo por la interacciéon de la herramientas
quirurgicas con el tejido, las imagenes preoperatorias presentan ciertas
limitaciones y pueden ser causantes de errores de exactitud durante la
realizacion del procedimiento. Por esta razén, el uso de imagenes
intraoperatorias es necesario para mejorar la exactitud de los procedimientos.
Actualmente existen diversas técnicas de imagenologia que son capaces de
obtener imagenes en tiempo real; sin embargo, la mayoria de estas técnicas,
como la radiografia intervencionista, fluoroscopia y resonancia magnética, son
técnicas invasivas, costosas y/o estorbosas en el quir6éfano. El ultrasonido 2D y
3D son una solucién no invasiva de bajo costo; sin embargo, tiene la limitante
de poder visualizar solo un corte plano o una pequena porcién de la anatomia
de la paciente en tiempo real. Esto indica que se requiere una nueva generacion
de sistemas guiados por imagenes adaptativas [65].

Con este enfoque se han desarrollado diversos trabajos para obtener imagenes
preoperatorias que puedan ser actualizadas durante el procedimiento. Muchos
de estos trabajos se enfocan en el uso de ultrasonido tridimensional y modelos
deformables, como modelos de elemento finito (FEMs) o modelos de masas y
resortes [66]—[70]. Para obtener un modelo deformable, que describa el
comportamiento mecanico del tejido con exactitud, Misra et al. mencionan tres
requisitos principales: geometria del 6rgano o tejido, condiciones de frontera y
un modelo constitutivo del tejido [49]. Una desventaja de la generacién de
modelos deformables a partir de imagenes o volimenes de ultrasonido es que
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solamente se obtiene informaciéon del tejido bajo el area con la cual tuvo
contacto la sonda, causando que la geometria del érgano no pueda ser descrita
completamente; sin embargo, Jordan et al. comprobaron que la mayor parte de
la contribucién a la respuesta del tejido a la interaccién con las herramientas
quirdrgicas es local [71]. Por otro lado, la mayoria de los modelos deformables,
como FEMs o modelos de masas y resortes describen la geometria del tejido
mediante una malla de puntos interconectados, en donde destacan las mallas
de elementos tetraédricos, por su flexibilidad para representar geometrias
complejas [72].

Existen muchos algoritmos para la generaciéon de mallas que describan la
geometria de diferentes objetos; sin embargo, en aplicaciones médicas el
algoritmo debe de cumplir con ciertos requisitos [73]:

e Debe de tratar directamente con imagenes médicas en niveles de gris o
segmentadas.

e Las mallas deben de ajustarse a la regién de interés con buena calidad.

e Se deben de producir mallas adaptativas.

e Debe de ser veloz.

Dentro de los algoritmos de mallado, destaca la tetraedrizacién de Delaunay
debido a sus caracteristicas Optimas y por ser menos costosa
computacionalmente que otras técnicas como marching cubes [74]. Este método
ha sido utilizado para representar formas, segmentacién y formacion de
imégenes de alta resolucién [75]. Los métodos basados en la tetraedrizacién de
Delaunay han sido criticados por producir mallas con una relaciéon de aspecto
pobre cuando se basan en imagenes médicas con informaciéon relativamente
escasa; sin embargo los equipos modernos de tomografia computarizada,
resonancia magnética y ultrasonido son capaces de producir imagenes con una
relacién espacial lo suficientemente pequena para eliminar parcialmente este
problema. Por otro lado, los algoritmos de refinamiento de mallas pueden
ayudar atin mas para resolver este problema [76]. Estos métodos han sido
utilizados satisfactoriamente para la segmentacion y reconstruccion 3D de
objetos en imagenes de ultrasonido [77].

La triangulacién de un conjunto de puntos P en R% es un complejo simplicial
(tipo particular de espacio topolégico construido mediante el pegado de puntos,
segmentos de linea, triangulos, tetraedros y demas analogos en dimensiones
superiores) cuyos vértices son un subconjunto de P, y su espacio subyacente es
la envolvente convexa de P. La triangulaciéon de Delaunay T de P, es un
conjunto de k—simplex (anilogo en k dimensiones de un tridngulo, donde
0 < k < d) cuyos vértices se encuentran en P. Existe una Unica circunferencia
que pasa por todos los vértices del k—simplex (K) si k =d, si no, existen
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infinitas circunferencias de K. Se dice que K es Delaunay si tiene una
circunferencia la cual no contenga ningun vértice de P dentro de ella, como se
observa en la Figura 3.4. La triangulaciéon T es un conjunto de k-simplex en
donde todos son Delaunay y el espacio de T es la envolvente convexa de P.
Existen diversos algoritmos geométricos para generar una tetraedrizacion de
Delaunay; tal es caso del algoritmo de Bowyer-Watson, el cual es un algoritmo
incremental que en la mayoria de las aplicaciones practicas es muy rapido [78].

a) b)

Fig 3.4 Triangulacién de Delaunay; a) no Delaunay, b) si Delaunay

Existen algunas librerias de acceso libre en las cuales se implementan diversos
métodos para llevar a cabo una tetraedrizacion de Delaunay. Tal es el caso del
software TetGen, el cual es una programa implementado en C++ para la
generacion de mallas tetraédricas de buena calidad y puede manejar
robustamente geometrias tridimensionales arbitrarias y complejas
rapidamente [79]. Esta libreria se ha utilizado para crear una plataforma
virtual de simulacién de elastografia de tumores de mama a partir de la
segmentacion de la piel, tejido glandular y tumores en imagenes de resonancia
magnética [80]. Mediante los métodos de segmentacién en imégenes de
ultrasonido presentados con anterioridad se puede obtener informacién de la
piel, tejido glandular y tumores para la generacién de mallas tetraédricas de
Delaunay mediante los algoritmos implementados en la libreria TetGen.

En el siguiente capitulo se presentan los resultados de la implementacion de
los métodos para la reconstruccion de volimenes de ultrasonido presentados en
el Capitulo 2 y los métodos de segmentaciéon en imagenes de ultrasonido
presentados en este capitulo.
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Capitulo 4

Experimentos y Resultados

A continuaciéon se presentan los experimentos realizados para la validacion de
los métodos presentados en los capitulos anteriores y sus resultados.

Todos los métodos fueron implementados en C++ haciendo uso de librerias de
software libre:

IGSTK (http://www.igstk.org/)

ITK (http://www.itk.org/)

VTK (http://www.vtk.org/)

FLTK (http://www.fltk.org/)

QT (http://www.itk.org/)

LSQRRecepies (https://github.com/zivy/LSQRRecipes)
TetGen (http://wias-berlin.de/software/tetgen/)

La implementacién y validacion se realiz6 utilizando el hardware enlistado a
continuacion:

4.1

Equipo de Computo: MACPro, 2.8 GHz, Quad-Core Intel Xeon con 18 GB
de RAM con sistema operativo Windows 7 de 64 bits.

Ultrasonido Clinico: ALOKA 1000 con una sonda modo B de propdsito
general de 7.5MHz (www.hitachi-aloka.co.jp).

Rastreador:  Rastreador Optico Polaris  Spectra de  NDI
(www.ndigital.com).

Frame Grabber: Epiphan DVI2USB 3.0 con resolucién maxima de
1920x1200 a 60 fps.

Reconstruccién de volimenes de ultrasonido de

maniquies de mama

4.1.1 Fabricaciéon de maniquies de ultrasonido

Los maniquies para ultrasonido son modelos fisicos con una geometria y
composicion especificas, los cuales emulan algunas propiedades del tejido
biolégico para proveer un ambiente realista para la caracterizacion de sistemas
o algoritmos de procesamiento de imagenes médicas [1]. Generalmente una
imagenes de ultrasonido de tumores de mama se caracterizan por tener un
area brillante (tejido glandular) rodeando un &rea oscura (tumor), como se
muestra en la Figura 4.1.
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El alcohol polivinilico (PVA) es un material popular para la fabricacién de
maniquies, para su uso en imagenes acusticas obtenidas mediante ultrasonido
o fotoacustica, ya que posee propiedades acusticas y mecanicas similares a las
del tejido blando real; estos maniquies han sido utilizados para la simulacién
de tejido en imagenes de ultrasonido, fotoacustica y elastografia oOptica
simulando tejido mamario, cardiaco, prostatico, vascular y cerebral [2].

Tejido Glandular

Figura 4.1 Ejemplo imagen de ultrasonido de tumores de mama.

El PVA es un polimero sintético que cuando se encuentra en una solucién
liquida y se somete a ciclos de congelaciéon y descongelacion se transforma en
un gel elastico semi-opaco [3]. La receta de preparacién de maniquies de alcohol
polivinilico ha sido descrita por Kharine et al. y consiste de los siguientes pasos

[4]:

. Se obtiene una solucién acuosa diluyendo 20% de PVA con un grado de

hidrolisis mayor a 99% y un peso molecular promedio entre 85,000-
14,0000 en agua desmineralizada.

. Se calienta la solucién hasta 95°C mientras se realiza una agitacion

suave y continua hasta disolver por completo el PVA en el agua.

. Una vez disuelto el PVA, se deja reposar y se vierte en el molde con la

geometria deseada para permitir que las burbujas de aire migren a la
superficie.

. El molde con la soluciéon reposada se introduce en un refrigerador a

-20°C y se deja dentro durante 12 hrs.

. Después se deja a temperatura ambiente durante 12 hrs.
. Los pasos 4 y 5 constituyen un ciclo de congelamiento y

descongelamiento completo. EI maniqui esta listo después de pasar por
4-7 ciclos de congelamiento.
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En la Figura 4.2 se muestra un maniqui de PVA simulando una mama y su
apariencia en una imagen de ultrasonido.

a)

Figura 4.2. a) Maniqui de PVA simulando una mama, b) imagen de ultrasonido del maniqui de
PVA simulando una mama.

Por otro lado hay que tomar en cuenta que el tejido de una lesién de mama ha
cambiado sus propiedades fisicas y su aspecto en las imagenes de ultrasonido
también cambia. Por esta razon es importante utilizar un material que pueda
simular estas nuevas propiedades del tejido para obtener un maniqui de una
mama con un tumor, que se pueda visualizar de forma realista en el
ultrasonido. Yen et al. hacen uso de un maniqui de silicon con diferentes
densidades para simular la dureza de un tumor de mama; sin embargo, en las
imagenes de ultrasonido estos maniquies de tumores no son realistas, ya que se
forma una sombra acustica debajo del tumor que impide visualizar cualquier
tipo de tejido o estructura que se encuentra debajo de éste, como se observa en
la Figura 4.3 [5].

a) b)

Figura 4.3. a) Maniqui de tumor de silicén, b) imagen de ultrasonido de un maniqui de silicén
dentro de un maniqui de PVA.
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Ortega et al. proponen el uso de maniquies de agar para simular las
propiedades dieléctricas de los tumores de mama [6]; también, se ha
comprobado que estos maniquies reportan medidas de propagacion del
ultrasonido muy similares a los del tejido grasoso y tumoral [7], [8]. Los
resultados de estas mediciones se muestran en la Tabla 4.1 y en la Figura 4.4
se muestra un maniqui de agarosa y su apariencia en una imagen de
ultrasonido.

Tabla 4.1 Velocidad de propagacién del ultrasonido (m/s)

Tejido Biolégico [8] ~ Maniqui de ultrasonido [7]

Tumores de mama 1559 1596
Tejido Grasoso 1470 1476

a) b)

Figura 4.4. a) Maniqui de tumor de agar, b) imagen de ultrasonido de un maniqui de agar
dentro de un maniqui de PVA.

Se puede observar en la Figura 4.4 que los maniquies de tumores de mama
fabricados con agar tienen una visualizaciéon mas realista en las imagenes de
ultrasonido que los maniquies fabricados con silicon. El agar es un polisacarido
que se extrae de las algas, que es soluble en agua en temperaturas superiores a
los 65°C y se gelifica entre los 17 y los 4°C [9]. La receta para la construccién de
los maniquies de agar se describe por Arce et al. y consta de los siguientes
pasos [7]:

1. Se hace una solucion de 0.8¢g de agar con 32.6ml de agua bi-destilada.
2. Se agita vigorosamente la solucién por 10 minutos.
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3. Se calienta la solucién a 80°C. Durante el proceso de calentamiento se
continta una agitacion suave.

4. Al terminar el proceso de calentamiento se retira la solucion del calor, se
agregan 30ml de etanol y se continta con la agitacion.

5. Se vierte la solucién en el molde y se deja reposar hasta que se enfrie y
coagule completamente.

Haciendo uso de un maniqui de agar simulando un tumor incrustado en un
maniqui de PVA, podemos generar un maniqui de ultrasonido de tumores
mama con una apariencia real como se observa en la Figura 4.5.

Figura 4.5 Imagenes de ultrasonido de a) mama con tumor y b) maniqui de agar (tumor) con
maniqui de PVA (mama).

4.1.2 Adquisicién de imagenes de ultrasonido rastreadas

Para la adquisicion de imagenes de ultrasonido rastreadas, se utiliz6 un
rastreador Optico Polaris Spectra de NDI y un equipo de ultrasonido Aloka
SSD-1000 con una sonda 2D convencional de 7.5 MHz. El equipo de ultrasonido
utilizado no cuenta con una salida de video digital; por esta razén fue necesario
hacer uso de una tarjeta de adquisicion Epiphan DVI2USB 3.0 para la
digitalizacion de la senal de video del ultrasonido.

Se implement6 un software en C++ para realizar la adquisicién de imagenes de
ultrasonido rastreadas. Para la comunicacion y adquisicién de datos del
rastreador optico se utilizé la libreria de software libre IGSTK, la cual realiza
la comunicaciéon con los controladores del sistema de rastreo haciendo uso
directo del software y clases proporcionadas por NDI. Por otro lado, para
realizar la adquisiciéon de imagenes de ultrasonido digitales se implementaron
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nuevas clases, las cuales hacen uso de la libreria de software VTK y las clases
proporcionadas por Epiphan para realizar la comunicacién necesaria para la
adquisicion de imagenes. La interfaz grafica del software se realizdé con Qt; en
la Figura 4.6 se muestra la interfaz grafica del software implementado.

Tmagel

Figura 4.6 Software de adquisicién de imagenes de ultrasonido rastreadas.

La tarjeta de adquisicion y el rastreador Optico estan configurados para
adquirir datos a 60 fps, aunque sblo se guarden para su posterior uso las
imagenes y los datos de rastreo indicados por el usuario. El software
implementado cuenta con tres modos distintos de adquisicién; estos pueden ser
elegidos por el usuario como mejor convenga, dependiendo de la aplicacion:

1. Una imagen: Toma una sola imagen cada vez que se le indica al
software. Ideal para adquirir las imagenes necesarias para la calibracion
de la sonda.

2. Numero de imagenes: Se define el nimero de imagenes que se desea
adquirir y éstas se adquieren continuamente en intervalos de tiempo
definidos. Ideal para realizar barridos de volumen en un area
preestablecida.

3. Grabacién: Se adquieren continuamente imagenes en intervalos de
tiempo definidos sin parar hasta que se le indique al software.

Una vez adquiridas, las imagenes se guardan en disco duro para su posterior
uso. Las imagenes son guardadas en formato BMP y los datos de orientacién y
posicion de todas las imagenes se guardan en dos archivos de texto simple. El
archivo con datos de posicién contiene 3 datos los cuales corresponden a las
coordenadas x, y y z de la posiciéon del origen del sistema de coordenadas del
sensor montado sobre la sonda de ultrasonidos para cada imagen; mientras que
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el archivo de orientacion contiene la informacién de orientacion de cada imagen
en forma de cuaterniones.

Las imagenes de ultrasonido digitalizadas provienen directamente de la salida
de video del ultrasonido, esto implica que contengan informacion extra, ademas
de la imagen de ultrasonido, como se puede observar en la Figura 4.7, la cual
no es de utilidad para la reconstrucciéon de volimenes de ultrasonido. Para
eliminar esta informacion se implementé un software de recorte, el cual
permite realizar diferentes cortes dependiendo del rango de profundidad
utilizado en el equipo de ultrasonido durante la adquisicién de imagenes.

Figura 4.7 Recorte de imagenes de ultrasonido digitales; a) imagen digital adquirida y b)
imagen recortada.

Este software permite la adquisicion de imagenes de ultrasonido digitales
rastreadas para su posterior uso en la calibracion de la sonda, en la
reconstrucciéon de volumenes de ultrasonido o en la segmentacion 2D de
tumores, piel y tejido.

4.1.3 Calibracién de la sonda de ultrasonido

Para realizar la calibraciéon de la sonda de ultrasonido se implement6 el método
de hilos cruzados, descrito en el Capitulo 2. Este método se implement6
haciendo uso de las librearias VTK, para la visualizacién y seleccién del punto
de cruce, y LSQRRecipes la cual es una libreria de software libre que contiene
implementaciones de algoritmos para la estimaciéon de minimos cuadrados para
diversos objetos paramétricos, incluyendo la calibracion de sondas de
ultrasonido.

Se construyé un objeto de calibraciéon el cual consiste en una caja con un
sistema de tensién que sirve para colocar los hilos y tensionarlos hasta
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garantizar que estan en contacto; este maniqui se muestra en la Figura 4.8.
Haciendo uso del software de adquisiciéon de imagenes rastreadas, se obtienen
diversas imagenes del cruce de hilos en diferentes posiciones y orientaciones,
para posteriormente realizar la selecciéon del punto de cruce manualmente en
cada imagen. En la Figura 4.9 se muestra una impresiéon de pantalla de la
interfaz grafica creada con Qt para la calibracion de la sonda de ultrasonido. El
programa permite guardar un archivo de texto el cual contiene los 8
parametros de calibracion estimados.

Figura 4.8 Fantasma de calibracién de hilos cruzados, donde se observan dos hilos que se
cruzan en un punto sumergidos en agua.
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Figura 4.9 Software de calibraciéon de la sonda de ultrasonido mediante el método de hilos
cruzados
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En el trabajo realizado por Prager et al., en donde se comparan diversos
métodos de calibraciéon de sondas de ultrasonido, se recomienda hacer uso de
un aproximado de 50 imagenes de ultrasonido para el método de hilos
cruzados, ya que un nimero menor de imagenes representa un mayor error de
calibraciéon y un nimero mayor no representa una mejora significativa en el
error de calibracién [10]. Para evaluar la calibracién de la sonda de ultrasonido
se realizaron 10 calibraciones con 50 imagenes cada una. Una vez obtenidos los
parametros Xy, X, X,, @, B, v, ex y e, (ecuacién 2.1) de cada calibracién se
calculé el error de exactitud, precision y repetitividad.

El error de exactitud (E) de la calibracién se refiere al error cometido al
transformar cualquier punto en el sistema de coordenadas de la imagen (I) al
sistema de coordenadas del sensor montado sobre la sonda (S) mediante la
transformada ST,. Para calcular este error se desarrollé una metodologia en la
cual se toman imagenes de ultrasonido de una esfera de dimensiones conocidas,
cuyo centro es rastreado como se muestra en la Figura 4.10. De estas imagenes
se obtiene manualmente la posiciéon de varios puntos sobre la superficie de la
esfera y se estima una esfera que se ajuste a estos datos resolviendo un sistema
de ecuaciones no lineales sobredimensionado, para encontrar el centro de la
esfera estimada. Estas ecuaciones se obtienen a partir de la ecuaciéon de la
esfera (ecuacién 4.1), en donde x,, V, y z, corresponden a los puntos marcados
sobre la superficie; x., y, y z. corresponden al centro de la esfera estimada y r
corresponde al radio de la esfera. Una vez estimado el centro de la esfera que se
ajuste a los puntos se calcula la distancia entre éste y el centro rastreado; este
dato se reporta como E.

b)

Figura 4.10. Validacién de la exactitud de la calibracién; a) imagen de ultrasonido de la esfera
rastreada y b) diagrama del sistema de validacién.
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Para calcular el error E de la calibracion se adquirieron 10 imagenes de
ultrasonido de una esfera rastreada y se segmentaron manualmente 2400
puntos sobre la superficie de la esfera para estimar una esfera del mismo
didmetro que la esfera real (11.5mm) que se ajustara mejor a los puntos
segmentados. Esto se realiz6 para 5 posiciones diferentes de la esfera. Se
calcul6 el error de exactitud en cada una de las 5 posiciones y se obtuvo el
promedio para reportarlo como E = 0.55mm.

La precisién (Pr) de la calibracién se refiere al error cometido al transformar un
mismo punto (x,y) en el sistema de coordenadas I al sistema de coordenadas S
mediante la transformada T visto desde diferentes planos. Para obtener el
error de precision se obtienen diversas imagenes de ultrasonido de un punto
desde diferentes planos de imagen. Se transforma el punto en cada una de las
1magenes y se obtiene la desviacion estandar absoluta de la nube de puntos
obtenida con las transformaciones; este dato se reporta como Pr. Para conocer
la precision de la calibracion no es necesario conocer la posicion real del punto
[11]. Pr se calculé a partir de 25 imagenes desde diferentes vistas del cruce de
hilos en el fantasma de calibracion, en las cuales se segmenté manualmente el
punto de cruce. Con estos datos se obtuvo una nube de puntos de la cual se
obtuvo como resultado Pr = 0.249mm.

La repetitividad de la calibracion se refiere a la capacidad del sistema de
reproducir los resultados. Como medidas de repetitividad de la calibracién se
utilizaron las desviaciones estdndar (o) de los pardmetros X,, X, X,, @, B, ¥, ex
y e, obtenidos en diferentes calibraciones realizados con los mismos datos de
entrada. Estas medidas indican una descripciéon de la dependencia intra-
usuario del sistema. Para evaluar la repetitividad de la calibracién, dos
usuarios realizaron 3 calibraciones cada uno, haciendo uso de los mismos datos
en todas las calibraciones. La variabilidad de los resultados de las 6 se reporta
en la Tabla 4.2, donde se puede observar que la variacién de los parametros
estimados en las calibraciones es pequena, esto indica que la seleccion manual
del punto de cruce de hilos no afecta el resultado obtenido, haciendo que este
método no dependa del usuario.

Tabla 4.2 Repetitividad de la calibracién

Oy gy o8 Og ag oy, Oox .

0.0304mm  0.0335mm_ 0.2595mm_ 0.0138rad 0.0022rad 0.0137rad  0.0008 0.0003
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4.1.4 Comparacién y validacion de los métodos de reconstruccién de volimenes
de ultrasonido

Para realizar la reconstrucciéon de volimenes de ultrasonido a partir de
imagenes 2D rastreadas se implementaron dos métodos detallados en el
Capitulo 2; el método basado en pixeles de vecinos mas cercanos en una
ventana cubica y el método basado en voxeles propuesto por Trobaugh et al.
[12]. Los métodos se implementaron en C++ haciendo uso de las clases de VTK
para el procesamiento y visualizacién de los datos. El software recibe como
entradas las imagenes y los datos de posicién y orientacion obtenidos con el
software de adquisicién descrito anteriormente y la calibracién de la sonda de
ultrasonido. El usuario debe de definir el factor de escala S que se utilizara al
crear el arreglo de voxeles, para definir el tamanio del voxeles en relacién con el
tamano de los pixeles en las imagenes 2D. En la Figura 4.11 se muestra una
1mpresion de pantalla del software de reconstrucciéon de volimenes, en el cual
se puede observar que este cuenta con una visualizaciéon del volumen en 3D y
por cortes; por otro lado, cuenta con un moddulo de interaccién basica con el
volumen en el cual se puede modificar la opacidad de los voxeles y definir
niveles de umbral para elegir el rango de niveles de gris que se desea
visualizar. Con estas herramientas es posible realizar un analisis visual
completo del volumen reconstruido. En la Figura 4.12 se muestra un volumen
reconstruido con este software.

Para validar la reconstrucciéon de los volimenes con cada método, se realizaron
una serie de reconstrucciones de un maniqui de ultrasonido (Ultrasound
Resolution Phantom Model 044, CIRS), el cual incluye tres conjuntos de
cilindros con diferentes caracteristicas. El primer grupo consiste de 2 cilindros
de 12mm de diametro y una separacion de 20mm entre ellos; el segundo
conjunto consiste en 6 cilindros de 3mm de didmetro y una separacién de
12.5mm entre ellos; el dltimo grupo consiste en 6 cilindros de 1.5mm de
diametro y una separaciéon de 12.5mm entre ellos. De las reconstrucciones
realizadas se obtuvieron segmentaciones manuales del didmetro horizontal y
vertical de los cilindros y la separacién entre ellos para obtener el error de
reconstruccion, la segmentacion se realizéo mediante el software de acceso libre
3DSlicer (http://www.slicer.org). Las medidas adquiridas se realizaron dentro
del plano de imagen indicado por el fabricante del fantasma como el ideal para
realizar mediciones, este plano queda definido por dos lineas paralelas
ubicadas sobre y debajo de los cilindros, como se muestra en la Figura 4.13. En
las figuras 4.13 y 4.14 se muestran las reconstrucciones de los maniquies de
ultrasonido mediante los dos métodos a diferentes resoluciones.
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Figura 4.11. Software de reconstruccién de volimenes de ultrasonido

a) b) )

Figura 4.12 Reconstruccién de un volumen de ultrasonido; a) imagenes 2D colocadas en la
posicién de rastreo, b) volumen reconstruido y c) visualizacién de estructuras internas del
volumen usando umbrales y opacidad.

Se realizaron cuatro reconstrucciones a diferentes resoluciones (1:s,donde s =
1,3,5,8 y 10) de cada uno de los grupos de cilindros del fantasma de ultrasonido.
Los resultados se muestran en las tablas 4.3 y 4.4. El promedio de error de
todas las mediciones de los diametros horizontales y verticales de los cilindros
se muestran en la Tabla 4.5 y 4.6 y esto se reporta como el error de
reconstruccion.
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Tabla 4.3 Resultados de las mediciones de didmetro y separacién en diferentes reconstrucciones
mediante el método basado en pixeles.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
X Y D X Y D X Y D

1:10 | Promedio | 13.30 11.45 19.20| 2.61 2.41 12.38

o 0.14 0.35 0.00 | 0.27 0.30 0.67
1:8 Promedio | 12.32 11.44 19.68| 2.80 2.64 12.4 | 1.26 1.14 12.64

o 0.22 022 0.00 {024 028 0.32 [0.19 0.15 0.34
1:5 Promedio | 11.70 11.55 19.75| 2.95 2.68 12.57 | 1.30 1.28 12.7

o 0.07 0.00 0.00 | 0.23 0.17 0.32 |[0.15 0.08 0.39
1:3 Promedio | 11.92 11.67 19.44| 2.72 2.55 12.50 | 1.13 1.05 12.66

o 0.06 0.12 0.00 | 0.11 0.21 0.13 |0.21 0.12 0.30
1:1 Promedio | 12.15 11.756 19.66| 2.72 2.58 12.67 | 1.31 1.15 12.50

o 0.21 0.07 0.00 | 0.05 0.09 0.17 |[0.13 0.13 0.10

X: Mediciones horizontales, Y: Mediciones verticales, D: Distancia entre cilindros, --:

No se pudo realizar la medicién. Unidades de medida: milimetros

Tabla 4.4 Resultados de las mediciones de didmetro y separacién en diferentes reconstrucciones
mediante el método basado en voxeles

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
X Y D X Y D X Y D

1:10 | Promedio | 12.87 12.86 19.8 | 3.25 2.91 12.43

o 0.18 0.33 0.00 | 0.14 0.29 0.34
1:8 Promedio | 13.10 13.35 19.7 | 3.15 3.16 12.5 | 1.77 1.70 12.63

o 0.42 0.35 0.00 | 043 0.19 0.29 |0.21 0.13 0.43
1:5 Promedio | 12.7 12.8 19.8 | 3.14 3.06 12.45 | 1.73 1.65 12.32

o 0.14 0.49 0.00 | 0.24 0.11 0.20 [ 0.23 047 0.12
1:3 Promedio | 129 13.15 19.6 | 3.32 3.05 12.48 | 1.66 1.43 12.58

o 0.49 0.14 0.00 | 0.11 0.23 0.27 | 0.12 0.32 0.18
1:1 Promedio | 12.5 12.7 19.8 | 3.21 3.03 12.55 | 1.69 1.64 12.60

o 0.00 0.00 0.00 | 0.19 0.13 0.32 |0.17 0.07 0.21

X: Mediciones horizontales, Y: Mediciones verticales, D: Distancia entre cilindros, --:

No se pudo realizar la medicién. Unidades de medida: milimetros

Tabla 4.5. Promedio de error en las mediciones horizontales y verticales de las
reconstrucciones mediante el método basado en pixeles.

Promedio X

Promedio Y

0.52mm

0.40mm

Tabla 4.6. Promedio de error en las mediciones horizontales y verticales de las
reconstrucciones mediante el método basado en voxeles

Promedio X

Promedio Y

0.46mm

0.41mm
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Figura 4.13 Validaciéon de la reconstruccién de volumenes con el método basado en pixeles de
ultrasonido mediante la medicién de distancias y didmetros en un fantasma de ultrasonido; a)
mayor resolucién 1:1 y b) menor resolucién 1:10.

Figura 4.14 Validaciéon de la reconstruccién de volimenes con el método basado en voxeles de
ultrasonido mediante la medicién de distancias y didmetros en un fantasma de ultrasonido; a)
mayor resolucién 1:1 y b) menor resolucién 1:10.

Se puede observar en la Figura 4.13 que con el método basado en pixeles, en
las zonas en las que se realizé el llenado de huecos el volumen presenta baja
nitidez; a su vez, los bordes del volumen presentan ciertos artefactos que no
pertenecen al volumen. Estos inconvenientes no se presentan en el MBV. El
uso de una ventana pequena o pocas imagenes causa, en altas resoluciones un
numero considerable de voxeles vacios en los volimenes reconstruidos con
ambos métodos como se puede observar en la Figura 4.15. Para evitar los
huecos en los volimenes, la mayor distancia entre las imagenes debe de ser
menor al tamano de la ventana del MBP o la distancia d del MBV. El aumento
de tamano en la ventana ctbica o d y el aumento en el nimero de imagenes
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elimina estos artefactos, pero aumenta considerablemente el tiempo de
procesamiento.

Figura 4.15. Grandes areas vacias en la reconstrucciéon de un volimen.

Otro aspecto importante a evaluar en la reconstrucciéon de volimenes de
ultrasonido es el tiempo de procesamiento. Para esto se realizaron varias
reconstrucciones de un mismo objeto haciendo uso de los mismos datos de
entrada pero con diferentes resoluciones y se calculé el tiempo que tardo cada
una de estas reconstrucciones. Se realizaron 6 reconstrucciones de un maniqui
de alcohol polivinilico con un injerto de agarosa que simula un tumor con
diferentes factores de escala (1:s, s =1,2,3,4,510). El tiempo total de
procesamiento de cada reconstruccién se muestra en las tablas 4.7 y 4.8. Es
importante mencionar que el tiempo de procesamiento de estos métodos no solo
depende de la resolucién y el nimero de voxeles, sino también del nimero de
imagenes utilizadas para la reconstruccion. KEstas reconstrucciones se
realizaron con 650 imagenes.

Tabla 4.7 Tiempos de ejecucién del MBP, para una serie de 650 imagenes y diferentes
resoluciones de volumen.

Resolucion Numero de Voxeles Tiempo de procesamiento
11 476x882x409 12:20:12
1:2 238x441x205 03:42:21
1:3 159%294x136 00:42:12
14 119%221x102 00:14:06
1:5 95%176x82 00:07:18
1:10 48%x88x41 00:03:24
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Tabla 4.8 Tiempos de ejecucién del MBV, para una serie de 650 imagenes y diferentes
resoluciones de volumen.

Resolucion Numero de Voxeles Tiempo de procesamiento
11 476x882x409 03:44:24
1:2 238%x441x205 00:27:36
1:3 159%x294x136 00:08:00
1:4 119%221x102 00:03:19
1:5 95x176x82 00:01:42
1:10 48x88x41 00:00:12

4.2 Segmentacién de tumores de mama en imagenes de
ultrasonido.

Para realizar la segmentacion de tumores de mama en imagenes de ultrasonido
se implementé un método de segmentacién automatico basado en el propuesto
por Madabhushi et al. y descrito en el Capitulo 3 [13]. Este método se
implementé haciendo uso de las librerias VTK para la visualizacién de las
imagenes e ITK para el procesamiento de las mismas. Algunos de los
algoritmos utilizados en el método de segmentacion no se encuentran
implementados en las clases de ITK, por esta razoén fue necesario crear nuevos
filtros ITK que realizaran estos procedimientos. Todos los métodos
implementados se integraron en un programa que realiza la segmentacion
automatica de imagenes de ultrasonido en 2D y 3D, en la Figura 4.16 se
muestra una captura de pantalla de la interfaz grafica del software creada con

Qt.

Para obtener buenos resultados en la segmentacion de tumores de mama en
imagenes de ultrasonido es importante definir cuales son las caracteristicas
que se pueden extraer de las imagenes para distinguir el tumor del tejido
adyacente y de las sombras acusticas. En este trabajo se realiz6 un estudio
exhaustivo de diferentes descriptores de textura para evaluar cual de estos
mejora el contraste entre el tumor y el tejido sano y con cual de ellos se
obtienen los mejores resultados de segmentacion. Por otro lado, se realiza el
mismo estudio para saber si la etapa de pre-procesamiento utilizada para
obtener una imagen de intensidad mas homogénea y con mejor contraste
mejora la segmentacion o no.
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Figura 4.16 Software de segmentacién de tumores de mama en imagenes de ultrasonido.

Para la evaluacion de los diferentes descriptores de textura y la etapa de pre-
procesamiento, asi como para la evaluacion del método de segmentacion
automatico implementado, se utiliz6 una base de datos con 30 imagenes de
ultrasonido de mama que incluyen una lesién; adquiridas con un equipo GE
Healthcare Voluson 73 en el Hospital Cristiano de Changhua de Taiwan.
Después de la localizacion manual del tumor de mama y la seleccion de una
region de interés las imagenes fueron sometidas a una segmentaciéon semi-
automatica supervisada por un especialista mediante el software de uso libre
itk-SNAP (http!//www.itksnap.org/); esta segmentacién se utilizé como el
ground-truth para la evaluaciéon de los descriptores y de la segmentacion.

4.2.1 Evaluacion de los descriptores de textura v la etapa de pre-procesamiento

Para obtener imagenes de textura a partir de los descriptores mencionados en
el Capitulo 3 en la Tabla 3.1, se utiliz6 procesamiento por pixel y los
parametros utilizados para cada descriptor fueron extraidos de los trabajos
citados en la misma tabla. Debido a que los parametros de textura caracterizan
las propiedades acusticas del tejido [15], las imagenes de textura se obtuvieron
a partir de la imagen original sin ningun tipo de pre-procesamiento para evitar
la eliminacion de cualquier informacion relacionada con la textura; la Figura
4.17 muestra las imagenes de textura obtenidas con los diferentes descriptores
de textura en una imagen de ultrasonido de mama con tumor.
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Figura 4.17 Imagenes de textura; a) imagen original; b)-f) descriptores de primer orden, b) media,
¢) entropia, d) curtosis, e) oblicuidad y ) varianza local; g)-k) descriptores basados en co-ocurrencia,
g) entropia, h) contraste, i) homogeneidad, j) energia y k) varianza; 1)-p) descriptores basados en
run-length, 1) SRE, m) LRE, n) GLN, m) RLN y p) RP.

Por otro lado, las imagenes de intensidad se obtuvieron utilizando un filtro
anisotropico para obtener regiones homogéneas y una ecualizaciéon de
histograma para mejorar el contraste entre regiones, esta etapa también se
evaliia en este trabajo. La Figura 4.18 muestra las imagenes obtenidas con la
etapa de pre-procesamiento.

Figura 4.18 Imégenes de pre-procesamiento; a) imagen original, b) imagen con histograma
ecualizado, ¢) imagen con filtro anisotrépico y d) imagen filtrada y ecualizada.
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La medicion del contraste en una imagen se puede realizar mediante diferentes
acercamientos; no existe una solucidon estandarizada para realizar esta
medicion, por esto es importante incluir varios métodos para obtener una
buena evaluacién del contraste [16]. Para evaluar la habilidad de los diferentes
descriptores de textura, enlistados en la Tabla 3.1, para mejorar el contraste
entre la region tumoral y el tejido adyacente se utilizaron la Razon Senal a
Ruido (SNR, ecuacién 4.2) y la Razén Contraste a Ruido (CNR, ecuacién 4.3),
ambos utilizados por Liao et al [17].

SNR = HROL (4.2)

ORol

CNR = |tror — .uFondol’ (4.3)

Oror t Orondo

donde pgro; Y Urondo SON los promedios de los niveles de gris en la regién de
tumor (ROI) y el fondo (tejido adyacente); y 0ro; ¥ Oronao SON las desviaciones
estandar de la ROI y del fondo, respectivamente.

En adicion al SNR y CNR se calcularon como medidas de similitud entre
histogramas la distancia de Minkowsky (MD) y la interseccién del histograma
(INT) entre la regién tumoral y el fondo. La distancia de Minkowsky (ecuacién
4.4) se utiliza cominmente para calcular disimilitudes entre histogramas [18].
La interseccién entre histogramas (ecuacién 4.5) es una medida de similitud
entre dos histogramas cuando el niumero de pixeles entre regiones es diferente,
esta medida es adecuada para lidiar con cambios en escala [19].

L

Zi min(HROI (i)' HFondo (l))
Zi HFondo (l) '

MD = (ZlHROI(i) — Hponao (i)|)' (4.4)

INT =1-— 4.5)

donde Hgp; ¥ Hrondo SOn los histogramas normalizados de la regién tumoral y el
fondo, respectivamente.

Junto con el mejoramiento de contraste, otro aspecto importante a tomar en
cuenta al utilizar descriptores de textura y etapas de pre-procesamiento para
la segmentacion de imagenes, es la habilidad de los métodos para preservar los
bordes de las estructuras que se desean segmentar [17]. Para evaluar esto, se
utilizé el indice de preservacién de bordes (EPI, ecuacién 4.6) definido como:
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_ letex(i'j) - Itex(i -1,j+ 1)'

Bl = =) —1G -1, + D 4.6)

donde I;.,(i,]) es el valor de nivel de gris del pixel (i,j) en la imagen procesada
y 1,(i,j) es el valor de nivel de gris en la imagen original; i,j se encuentran en
la regién de los bordes previamente segmentada en la imagen original [20].

La Tabla 4.9 muestra los resultados de los indices de mejora de contraste
obtenidos en las imagenes originales, mientras que la Tabla 4.10 muestra
cuales descriptores de textura fueron capaces de mejorar cada uno de los
indices. Los resultados del pre-procesamiento utilizado para obtener una
imagen de intensidad con mayor contraste también se muestran en la Tabla
4.10.

Se compararon el SNR, CNR, MD, INT y EPI de las imagenes originales con
los obtenidos en las imagenes de textura y de intensidad pre-procesadas. Los
descriptores de primer orden que obtuvieron mejores resultados al mejorar la
imagen fue la Media del histograma con valores en MD y CNR mayores a los
obtenidos en las imagenes originales y un INT menor al de la imagen original;
sin embargo, el SNR fue menor que en las imagenes originales y la habilidad
para preservar los bordes fue baja; el SNR y el EPI fueron aumentados por la
Entropia y la Varianza Local, respectivamente; sin embargo, los otros indices
de mejora de contraste no obtuvieron buenos resultados utilizando estos
descriptores. Excepto por la Varianza y la Energia de las matrices de co-
ocurrencia todos los descriptores de textura de Haralick aumentaron
significativamente el SNR; sin embargo, el MD, CNR y EPI se redujeron y el
INT aumenté considerablemente utilizando estos descriptores. Aunque
ninguno de estos descriptores mejoré el contraste en las imagenes, la
Homogeneidad obtuvo los mayores valores en todos los indices de contraste de
todos los descriptores basados en el analisis de la matriz de co-ocurrencia. De
todos los descriptores de textura basados en el analisis de las matrices run-
length el SRE obtuvo mejores resultados aumentando el MD, SNR y el CNR, y
reduciendo el INT, de las imagenes. Al igual que en los descriptores de
Haralick, ninguno de los descriptores de run-length fueron capaces de
preservar los bordes, reduciendo el EPI significativamente.

Estos indices también se compararon con las diferentes etapas de pre-
procesamiento utilizadas, con el fin de saber si este proceso aumenta el
contraste en las imagenes. Todos los indices de contraste tuvieron una
reducciéon minima al usar la ecualizacion del histograma, sin embargo este
proceso fue capaz de preservar los bordes e incluso acentuarlos. Por otro lado,
el filtro anisotrépico aumenté todos los indices de contraste pero redujo
considerablemente el EPI. La combinacion de los dos métodos de pre-
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procesamiento, ecualizacion del histograma y filtrado anisotrépico, tuvo buenos
resultados mejorando todos los indices de contraste y preservando los bordes
de las imagenes originales.

Tabla 4.9. Indices de contraste de las imAgenes originales.

MD

INT

SNR

CNR

EPI

1.4136 +0.3264

0.2932 +0.1632

1.7450 £0.5285

1.0784 +0.3316

1.0+0

Tabla 4.10 Como mejoran el contraste los descriptores de textura y métodos de pre-

procesamiento
MD INT SNR CNR EPI
Intensidad Filtro 1.5383 +£0.3067 | 0.2308 +0.1534 | 1.5311 +0.3870 | 1.1964 +0.3606 | 0.7301 +0.1644
Ecualizacién 1.4118 £0.3280 | 0.2941 +0.1640 1.0310 £0.2611 1.1105 £0.3408 | 1.7296 +0.2863
Filtro + Ecualizacién 1.4953 +£0.3132 0.2524 £0.1566 | 1.0644 £0.2333 | 1.1682 £0.3610 | 1.4429 +0.3702
Histograma | Media 1.5460 £0.3075 | 0.2270 £0.1537 1.5996 £0.3274 | 1.2495 +0.3713 | 0.4048 +0.1019
Entropia 0.7408 £0.4014 | 0.6296 +0.2007 | 3.3629 +1.0537 | 0.3580 +0.3832 | 0.4798 +0.2447
Curtosis 0.6344 +0.4251 0.6828 +0.4251 1.9337 £0.5872 | 0.3524 +0.4758 | 0.5874 +0.5837
Oblicuidad 0.6752 £0.4238 | 0.6624 +0.2119 | 2.4845+0.7100 | 0.3778 £0.5062 | 0.6982 +0.5242
Varianza local 0.3580 £0.2058 | 0.8210+£0.1029 | 1.2930 +£0.1396 | 0.1524 +0.1524 | 1.6522 +0.2802
Haralick Entropia 0.5538 +0.2291 0.7231 £0.1146 | 3.6850 £0.9207 | 0.1859 +0.1466 | 0.4510 +£0.1838
Contraste 0.8271 £0.4209 | 0.5865 +0.2105 | 1.8608 £0.5232 | 0.4511 £0.3694 | 0.4715 +0.1303
Homogeneidad 0.8341 +04466 0.5829 £0.2233 | 4.0034 £0.9603 | 0.5256 £0.4724 | 0.5491 +0.2257
Energia 0.7362 £0.4062 | 0.6319 £0.2031 1.6871 £0.3671 | 0.3793 £0.3820 | 0.3255 +0.3079
Varianza 0.7370 £0.4043 | 0.6315 +0.2021 | 1.7103 +£0.3714 | 0.3822 +0.3827 | 0.3360 +0.3093
Run-Length | SRE 1.6217 £0.2944 | 0.1892 +0.1472 1.9031 +0.4847 | 1.2144 +0.3924 | 0.3925 +0.2319
LRE 1.4811 +0.3119 | 0.2594 +0.1559 | 1.3122 +0.2380 | 1.0552 +0.3067 | 0.3054 +0.1188
GLN 0.8013 £0.4524 | 0.5993 £0.2262 | 2.6275 +0.8319 | 0.5129 +0.4886 | 0.6566 +0.1873
RLN 0.5560 £0.2365 | 0.7220 +£0.1183 | 2.2124 +0.4260 | 0.1843 +0.1511 | 0.5598 +£0.2805
RP 0.7486 £0.4978 | 0.6257 £0.2489 | 3.3263 +£1.0729 | 0.5095 +0.4851 | 0.6697 £0.2521

En rojo se resaltan los descriptores que mejoraron el valor del indice correspondiente

La Tabla 4.10 muestra que la media del histograma es el descriptor de textura
de primer orden que mejora el mayor nimero de indices (DM, INT y CNR) pero
la razon senal a ruido y el indice de preservacion de bordes son menores que en
la imagen original; de todos los descriptores de textura evaluados, el tunico
capaz de preservar los bordes fue el propuesto por Madabhusi et al [13]. Los
resultados también muestran que los descriptores de segundo orden basados
en la matriz de co-ocurrencia no son utiles para el mejoramiento del contraste
en la imagen, ya que ninguno de estos increment6 los indices de contraste con
excepcion del SNR, el cual incrementé considerablemente utilizando la
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entropia, homogeneidad y la correlacion de la matriz de co-ocurrencia;
analizando la ecuaciéon 4.2, se puede observar que un SNR alto puede implicar
dos cosas: que el valor medio de los niveles en la regiéon aumenté y/o la
desviacion estandar de la region se decrementd, haciendo de la regiéon una
region mas brillante y/o mas homogénea; pero si el contraste entre la regiéon y
el fondo disminuye, la visualizacién de la regién de interés sera dificil, ya que
el valor medio de la regiéon y su homogeneidad son muy similares a las del
tejido adyacente. La Figura 4.19 muestra como un tumor de mama con alto
SNR en una imagen de ultrasonido no implica una mejor visualizaciéon de la
region, donde la imagen original tiene un valor de SNR de 1.4940 y un CNR de
1.4882, mientras que la imagen de textura, obtenida haciendo uso de la
correlacion de la matriz de co-ocurrencia tiene un valor de SNR de 3.2322 y un
valor de CNR de 0.0744.

a) b)

Figura 4.19 Comparacién de la visualizacién de una lesién con diferente valor SNR; a) imagen
original y b) imagen de textura.

Con respecto a los resultados del mejoramiento de contraste utilizando los
descriptores de segundo orden basados en matrices run-length, la Tabla 4.10
muestra que el SRE mejora todos los indices de contraste exceptuando el EPI;
este descriptor de textura también es el que tiene los mayores valores en la
Distancia de Minkowski y la intersecciéon del histograma, facilitando la
diferenciacién entre regiones utilizando sus probabilidades, ya que el
histograma normalizado puede ser utilizado como la probabilidad de cada valor
de gris de pertenecer a una regién [21]. La Figura 4.20 muestra una imagen de
ultrasonido de un tumor de mama, la imagen de intensidad pre procesada y las
imagenes de textura obtenidas mediante computo por pixel, utilizando los
mejores descriptores de cada tipo; la media del histograma, la homogeneidad
de la matriz de co-ocurrencia y el SRE de la matriz run-length. A su vez, la
Figura 4.21 muestra los histogramas normalizados del fondo (rojo) y la regién
del tumor (azul) para cada una de las imégenes.
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Figura 4.20. Mejores resultados en la mejora de contraste en el analisis de textura y pre-
procesamiento de imagenes de ultrasonido de tumores de mama; a) imagen original, b) imagen
de intensidad pre-procesada, c) homogeneidad de la matriz de co-ocurrencia y d) SRE de la

matriz run-length.
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Figura 4.21 Histogramas normalizados de las imagenes correspondientes en la Figura 4.20.
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4.2.2 Evaluacion del método de segmentacién de tumores de mama

Para obtener las funciones de densidad de probabilidad pdfi,:(i) v pdfiex(i) se
utilizaron N imagenes de ultrasonido de mama con una lesién previamente
segmentada mediante el software ITK-Snap (http:/www.itksnap.org/) bajo la
supervision de un especialista. Una vez obtenida la regiéon perteneciente al
tumor se procesa la imagen para obtener una imagen de intensidad y una
imagen de textura. De cada una de estas imagenes, se extraen los valores de
los pixeles pertenecientes a los tumores y se obtiene el histograma H;y,, (i) para

los valores de intensidad de gris y Hie, (i) para los valores de textura. Al
normalizar los histogramas se obtienen pdfi,. (i) y pdfiex, (i) de cada una de

las imagenes.

Una vez obtenidas las funciones de densidad de probabilidad de cada imagen es
posible obtener una funcién que caracterice la probabilidad de intensidad y de
textura para todas las imagenes. Para obtener estas funciones se promedian
todas las pdfine, () ¥ pdfiex, (i) para cada valor de gris, para obtener pdfi,.(i) y

PAfrex (D)

1 1
Pdfoe@® =3 ) Pfine,@ Y Pfiex(D =5 ) Pfien, (4.7
n=1 n=1

En la Figura 4.22 se muestran las graficas de pdfi,:(i) v pdfiex(i) de las 30
imagenes. En esta Figura también se grafican las funciones de densidad de
probabilidad de que un pixel pertenezca al tejido adyacente (fondo), con fines
de demostrar que es posible diferenciar un pixel que pertence al tumor con
base a sus funciones de densidad de probabilidad; sin embargo, los datos del
tejido sano no son utilizados en ningin momento para el entrenamiento ni
durante la aplicacién del método de segmentacion. El descriptor de textura
utilizado en la Figura 4.22 es el SRE de la matriz run-length, mientras que el
pre-procesamiento utilizado para obtener la probabilidad basandose en los
niveles de gris de la imagen se realizé mediante un filtrado anisotrépico y una
ecualizacion del histograma.
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Figura 4.22 Funciones de densidad de probabilidad de la pertenencia a un tumor o al tejido adyacente; a)
probabilidad basada en intensidad de los niveles de gris y b) probabilidad basada en textura utilizando el
SRE.

En las figuras 4.23, 4.24, 4.25 y 4.26 se muestra el proceso de segmentacién de
un tumor de mama en una imagen de ultrasonido.

Imagen Probabilidad de
Preprocesada intesidad

et

Imagen — g —_ Imagen de
Original Probabilidad

Imagen de Probabilidad de

Textura Textura

Figura 4.23. Pasos para la obtencién de una imagen de probabilidad basada en las caracteristicas de textura e
intensidad.
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Imagen de Probabilidad Seleccién de semilla Crecimiento de regiones

Figura 4.24 Pasos para el crecimiento de regiones en la segmentacién

Imagen de Imagen del Bordes del
Intensidad Gradiente

Bordes
Final

Crecimiento de Bordes del
Regiones Crecimiento

Figura 4.25. Pasos para la obtencién de los bordes iniciales de un tumor de mama en una imagen de ultrasonido.

Figura 4.26. Segmentacién final de un tumor de mama en una imagen de ultrasonido mediante Level-sets.
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Una vez definida la manera de representar la probabilidad de que un pixel
pertenezca al tumor se evaluaron los resultados de la segmentacion del método
descrito en el Capitulo 3 utilizando los diferentes descriptores de textura
enlistados en la Tabla 3.1 y se compararon los resultados con los de la
segmentacion sin utilizar ninguna informacion de textura. Para evaluar los
resultados de segmentacién se utilizaron 5 indices: exactitud (ecuacién 4.8),
sensitividad (ecuacién 4.9), especificidad (ecuacién 4.10), valor predictivo
positivo (PPV, ecuacién 4.11) y valor predictivo negativo (NPV, ecuacién 4.12).

Exactitud = TP+ TN (4.8)
XACHUE = Tp TN + FP + FN' :
Sensitividad = i 4.9
ensitiviaad = TP n FN, .
E ificidad = N (4.10)
SpelelCl aa = m, .
ppv =" (4.11)
- TP+FP ‘
NPV = N (4.12)
" TN + FN’ ’

donde TP, TN, FP y FN son los pixeles verdaderos positivos, verdaderos
negativos, falsos positivos y falsos negativos encontrados en el proceso de
segmentacion. La exactitud es la razén de los pixeles correctamente
clasificados (verdaderos positivos y verdaderos negativos) en la imagen
completa [22]. La sensitividad y la especificidad se utilizan cominmente como
complemento en la evaluacién de algoritmos de segmentacion; la sensibilidad
se utiliza para calcular la razén de cuantos pixeles dentro de la regiéon de
interés se segmentaron correctamente; sin embargo no da ningin indicio
acerca de cuantos pixeles en el fondo se segmentaron como tumor (falsos
positivos) [23]; 1a especificidad calcula la razén de cuantos pixeles en el fondo
se excluyeron correctamente, pero no dice nada acerca si un pixel sera excluido
correctamente o no [24]. Los valores predictivos positivos y negativos se
relacionan con la sensitividad y especificidad y con el tamano del tumor; los
valores predictivos cambiaran entre imagenes si la region tumoral cubre un
porcentaje diferente de la imagen; es importante tomar en cuenta estos
cambios ya que los tumores de mama tienen diferentes tamanos en diferentes
pacientes [25]. Estos indices se evaluaron haciendo uso de una validacién
cruzada dejando uno fuera (Jeaving-one-out) con 30 imagenes de ultrasonido.

La Tabla 4.11 muestra los resultados de la segmentacion utilizando solamente
la imagen original sin ningin pre-procesamiento y los resultados cuando la
imagen de intensidad fue pre-procesada utilizando un filtro anisotrépico y una
ecualizacién del histograma, pero sin ninguna informacién de textura. La etapa
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de pre-procesamiento fue capaz de mejorar los resultados de segmentacion
haciendo que la exactitud, especificidad y el PPV fueran significativamente
mas altos, mientras que la sensitividad y el NPV disminuyeron en 1.24% y
0.54% respectivamente; aunque estas diferencias se puedan considerar
insignificantes, pueden llevar a errores no deseados en la segmentacion.

También se evalué la habilidad de los diferentes descriptores de textura
utilizados en este trabajo para mejorar los resultados de segmentacion, los
resultados se muentran en la Tabla 4.12. Casi todos los descriptores de textura
aumentaron los indices utilizados en la evaluacion de la segmentacion
exceptuando el NPV, el cual solo mejor6 usando el SRE y LRE de las matrices
run-length.

El descriptor de textura de primer orden que obtuvo mejores resultados en la
segmentacion fue la Media del histograma, teniendo los mayores porcentajes de
exactitud, sensitividad, PPV y NPV que los demas con valores de 90.58%,
89.36%, 94.08% y 87.08%, respectivamente; el mayor porcentaje de
especificidad, haciendo uso de descriptores de primer orden, lo obtuvo la
Entropia del histograma, pero la diferencia entre la especificidad de la
Entropia y la Media del histograma fue insignificante siendo solamente del
0.36%. El descriptor de textura de primer orden que obtuvo los peores
resultados en la segmentacion fue la Curtosis del histograma, disminuyendo la
exactitud y especificidad en un 0.55% y 2.17% respectivamente.

Los valores de exactitud, sensitividad y NPV obtenidos utilizando los
descriptores de textura basados en la matriz de co-ocurrencia fueron similares
a los obtenidos utlizando descriptores de primer orden; los valores maximos de
exactitud (90.60%), sesitividad (88.66%) y NPV (87.24%) se obtuvieron con la
Homogeneidad de las matriz de co-ocurrencia. Aunque este descriptor también
aumentoé el porcentaje de especificidad y PPV, el Contraste de la matriz de co-
ocurrencia aumento estos indices significativamente, obteniendo valores de
96.71% y 96.16% respectivamente. Ninguno de los descriptores de segundo
orden basados en la matriz de co-ocurrencia fue capaz de mejorar el NPV de la
segmentacion.

La segmentacion arroj6 mejores resultados utilizando descriptores basados en
las matrices run-lenght; el LRE y SRE fueron los Uinicos descriptores de todos
los enlistados en la Tabla 3.1, que mejoraron el NPV. Lo valores mas altos de
exactitud (91.96%), especificidad (95.99%) y PPV (95.34%) se obtuvieron
mediante el SRE, mientras que el mayor valor de sensitividad se obtuvo con el
GLN de la matriz run-length.
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En la Tabla 4.12 se muestra que utilizando informaciéon de textura, junto con
informacién de intensidad de imagen pre-procesada, la exactitud, especificidad
y el PPV se pueden mejorar significativamente, comparando con el uso de
informaciéon de intensidad unicamente. Mientras que el aumento en la
sensitividad de la segmentacion no es tan significativa como en el los indices
antes mencionados, esta tabla muestra que este indice muestra una pequeno
aumento al hacer uso de informacion de textura. Mientras que ningin
descriptor de textura de primer orden o basado en las matrices de co-ocurrencia
fue capaz de incrementar el NPV de la segmentacion, la Tabla 4.12 muestra
que el SRE fue capaz de incrementarlo, aunque este incremento se puede
considerar insignificante (0.32%), al menos este descriptor y el LRE de la
matriz run-length no disminuyeron el valor de este indice.

La Figura 4.27 muestra la segmentacién de un tumor de mama en una imagen
de ultrasonido haciendo uso de la imagen original, imagen pre-procesada y con
informacién de textura obtenida con los descriptores enlistados en la Tabla
4.12. La Tabla 4.13 muestra los resultados de la segmentacién correspondiente
a las imagenes de la Figura 4.27.

Se puede observar en la Tabla 4.12 que el uso de descriptores de textura junto
con la imagen de intensidad pre-procesada puede mejorar considerablemente
los resultados de la segmentacién automatica de tumores de mama en
1magenes de ultrasonido. Aunque se puede observar que en el caso mostrado en
la Figura 4.27 y la Tabla 4.12 la sensitividad y el NPV disminuyeron utilizando
los descriptores de textura, la diferencia es pequeio (1% y 0.3%
respectivamente) comparada con el aumento en la exactitud, especificidad y
PPV (16%, 24% y 34% respectivamente) utilizando el SRE de la matriz run-
length. como descriptor de textura.

Tabla 4.11. Resultados de segmentacién solo con informacién de intensidad sin informacién de

textura.
Imagen Exactitud Sensitividad Especificidad PPV NPV
Original 83.89% 86.51% 86.63% 78.94% 88.84%
Pre-procesada 87.13% 85.26% 90.52% 85.96% 88.30%
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Tabla 4.12. Resultados de segmentacién con imagen pre-procesada y con informacién de

textura.
Exactitud Sensibilidad Sensitividad PPV NPV
Intensidad Filtro 0.8119+£0.1790 | 0.8308 +0.2943 | 0.8072 +0.1897 | 0.6928 +0.3622 | 0.9310 +0.0876
Ecualizacion 0.8579+£0.1284 | 0.7797 +0.2326 | 0.9486 £0.1358 | 0.9165 +0.2539 | 0.7993 +0.1469
Filtro + Ecualizacion | 0.8713 +0.1353 | 0.8526 +£0.2475 | 0.9052 +0.1464 | 0.8596 +£0.1464 | 0.8830 +0.1349
Histograma | Media 0.9058 +0.0840 | 0.8935 +£0.0972 | 0.9524 £0.0956 | 0.9408 £0.1365 | 0.8708 £0.1351
Entropia 0.9032 £0.0979 | 0.8792 +0.1146 | 0.9562 £0.0932 | 0.9408 £0.1708 | 0.8655 +0.1404
Curtosis 0.8669 £0.1201 | 0.8309 +0.1448 | 0.9353 £0.1285 | 0.9052 +0.2361 | 0.8286 +0.1442
Oblicuidad 0.8863 £0.1040 | 0.8545 +0.1469 | 0.9460 +0.1138 | 0.9224 +0.2065 | 0.8502 +0.1300
Varianza local 0.8934 £0.1003 | 0.8731 £0.1044 | 0.9522 +0.1018 | 0.9353 +0.1783 | 0.8515 +0.1460
Haralick Entropia 0.8678 £0.1326 | 0.8253 +0.2443 | 0.9181 +0.1452 | 0.8759 +0.2678 | 0.8597 +0.1407
Contraste 0.9060 +£0.0718 | 0.8788 +0.0943 | 0.9671 +£0.0679 | 0.9616 £0.1005 | 0.8505 +0.1352
Homogeneidad 0.9032 +0.0948 | 0.8866 +£0.1043 | 0.9484 +0.0898 | 0.9340 +0.1637 | 0.8724 +0.1387
Energia 0.8846 £0.1027 | 0.8837 +0.1014 | 0.9339 +0.1204 | 0.9072 +£0.1995 | 0.8619 +0.1485
Varianza 0.8826 £0.0991 | 0.8813 £0.1013 | 0.9327 +0.1175 | 0.9074 +0.1926 | 0.8579 +0.1494
Run-Length | SRE 0.9102 +0.0696 | 0.8858 £0.0983 | 0.9689 +£0.0651 | 0.9634 £0.0901 | 0.8916 +0.1380
LRE 0.8465 +0.1169 | 0.8734 +0.1940 | 0.8516+0.1414 | 0.8014 £0.2356 | 0.8896 +0.1451
GLN 0.9084 £0.0748 | 0.8973 £0.0963 | 0.9465 +0.0767 | 0.9404 +0.1032 | 0.8763 £0.1350
RLN 0.8725 +0.1353 | 0.8947 £0.2225 | 0.9398 £0.1433 | 0.9018 +0.2648 | 0.8432 +0.1442
RP 0.8916 £0.0811 | 0.8588 £0.0974 | 0.9668 £0.0756 | 0.9601 +£0.1207 | 0.8230 +0.1437

Se marcan en negritas los mejores valores para cada categoria de descriptores
Se marcan en rojo los mejores valores para todos los descriptores.

Segmentacién manual

Segmentacién automatica

Figura 4.27 Segmentacién de tumores de mama usando a) imagen original, b) imagen pre-
procesada, ¢) Media del histograma, d) Homogeneidad de la matriz de co-ocurrencia y e) SRE
de la matriz run-length.

Tabla 4.13 Resultados de segmentacién de las imagenes mostradas en la Figura 4.27.

Descriptor Exactitud Sensitividad Especificidad PPV NPV
Original 82.41% 99.75% 74.03% 64.98% 99.03%
Intensidad 91.10% 99.49% 85.14% 82.62% 99.57%
Media 97.96% 98.50% 97.42% 97.39% 98.52%
Homogeneidad 95.97% 98.92% 93.96% 92.96% 98.98%
SRE 98.28% 98.74% 98.84% 98.85% 98.72%
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4.3 Segmentaciéon de piel y tejido en imagenes de
ultrasonido.

Se implementaron los métodos de segmentacién de piel y tejido en imagenes de
ultrasonido propuestos en el Capitulo 3. El1 método para la segmentacion de
piel en imagenes de ultrasonido presentado en este trabajo es un método
basado en el trabajo propuesto por Fanti et al., el cual consiste en un realce de
superficies, una umbralizacién y un clasificador ingenuo de Bayes [26];
mientras que el método para la segmentacion del tejido es un método basado en
el trabajo de Zhang et al., el cual consiste en el uso de morfologia matematica y
level-sets para encontrar los bordes del tejido en un volumen de ultrasonido
generado mediante la técnica a mano libre [27]. Estos métodos se
implementaron haciendo uso de las librerias VTK para la visualizacion de las
imagenes e ITK para el procesamiento de las mismas. Algunos de los
algoritmos utilizados en los métodos de segmentaciéon no se encuentran
implementados en las clases de ITK, por esta razon fue necesario crear nuevos
filtros ITK que realizaran estos procedimientos. Todos los métodos
implementados se integraron en un programa que realiza la segmentacion
automatica de imagenes de ultrasonido en 2D y 3D; en la Figura 4.28 se
muestra una captura de pantalla de la interfaz grafica del software creada con

Qt.

En la Figura 4.29 se muestran los pasos para obtener la clasificacién de pixeles
pertenecientes a la piel, mientras que en la Figura 4.30 se muestra el resultado
de la segmentacion de la piel con /level-sets de una imagen de ultrasonido. Se
puede ver en estas figuras que el algoritmo es capaz de diferenciar la piel de
otras superficies haciendo uso de la distribucion espacial de la imagen y de un
clasificador ingenuo.

Figura 4.28. Software de segmentacion de piel en imagenes de ultrasonido
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Para la evaluacion del método de segmentaciéon de piel propuesto en este
trabajo se utilizaron 10 imagenes de ultrasonido previamente segmentadas. El
método de evaluaciéon fue el mismo utilizado para la segmentacion de tumores
de mama, una validacién cruzada dejando uno fuera, y los indices utilizados
para la evaluacién fueron la exactitud, sensitividad y la especificidad. Los
resultados se muestran en la Tabla 4.14.

Original Realce de superfices Umbralizacién Clasificacion

Figura 4.30. Segmentacion de la piel en imagenes de ultrasonido. En la parte superior resaltan en color blanco
los contornos de la segmentacién de la piel.

El proceso de segmentacion automatica de tejido en volimenes de ultrasonido,
obtenidos con la técnica a manos libres, se ilustra en la Figura 4.31 y el
resultado de la segmentaciéon se muestra en la Figura 4.32; estas figuras
ejemplifican el método de segmentacién en un corte coronal del volumen. En
estas figuras se puede ver que al agregar una etapa de deteccién de bordes y
morfologia matematica es posible obtener automaticamente un contorno inicial
para realizar la segmentacion del tejido mediante un Jevel-set como lo
proponen Zhang et al. [28].

Para la evaluaciéon del método de segmentacion de tejido propuesto en este

trabajo se utilizaron 10 imagenes de ultrasonido previamente segmentadas. El
método de evaluacion fue el mismo utilizado para la segmentacion de tumores
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de mama, una validacién cruzada dejando uno fuera, y los indices utilizados
para la evaluacion fueron la exactitud, sensitividad y la especificidad. Los
resultados se muestran en la Tabla 4.15.

Imagen Original Bordes Canny Dilatacion Llenado de huecos

Figura 4.32. Segmentacién de tejido en un volumen de ultrasonido. Se muestra en color rojo el
contorno de la segmentacién del tejido.

Tabla 4.14. Resultados de la segmentacién de piel en imagenes de ultrasonido.

Exactitud Sensitividad Especificidad
86.00% 85.29% 86.73%

Tabla 4.15. Resultados de la segmentacién de tejido en imagenes de ultrasonido.

Exactitud Sensitividad Especificidad
89.50% 90.72% 88.30%
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4.4 Construccion de una malla a partir de imagenes de
ultrasonido segmentadas.

Se implement6 un software para la creaciéon de mallas de tetraedros a partir de
las imagenes de ultrasonido previamente segmentadas mediante los métodos
descritos en el Capitulo 3. El mallado se realizé6 mediante una tetraedrizacion
de Delaunay, también descrito en el Capitulo 3 de este trabajo. Para esto se
hizo uso de los métodos implementados en la libreria tetgen, los cuales incluyen
una optimizacion de la malla mediante las operaciones de suavizado de nodos,
intercambia de cara/borde, contraccion de bordes e inserciéon de bordes,
utilizando el maximo dngulo diédrico como funcién objetivo [29]. Mediante este
software se puede obtener una malla que represente cada uno de los tres
tejidos segmentados en una imagen de ultrasonido de mama (tumor, piel y
tejido sano). En la Figura 4.33 se muestra las mallas generadas para la piel y el
tumor de una segmentacion.

Figura 4.33. Malla de un tumor y la piel obtenidas a partir de la segmentaciéon de una imagen
de ultrasonido.

4.5 Implementacion de aplicaciones: Biopsias de tumores
de mama con aguja y palpacién instrumentada.

A continuacion se muestra el desarrollo e implementaciéon de dos aplicaciones
en las cuales los métodos presentados en este trabajo son tutiles y pueden ser
de ayuda para mejorar los resultados de los procedimientos.

4.5.1 Biopsias de tumores de mama con aguja

Se implement6 un software para el rastreo de una sonda de ultrasonido, una
aguja de biopsia y un apuntador. Esto se realizé haciendo uso de la libreria
IGSTK y un rastreador 6ptico pasivo. A su vez se realiz6 un ambiente virtual
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para representar el movimiento de las herramientas y el volumen de
ultrasonido de la mama que servira como guia para el médico en la toma de
biopsias de mama con aguja, como se muestra en la Figura 4.34.

Mediante la libreria IGSTK se realizo el control del rastreador 6ptico para la
obtencion de los datos de orientacién y posicion de las herramientas
rastreados. Por otro lado se utilizé6 la libreria VTK para la creaciéon de
representaciones virtuales de la sonda de ultrasonido, de la aguja de biopsia y
de un apuntador; estas representaciones se muestran en la Figura 4.35.

ann

Figura 4.34. Software para guia de toma de biopsias de tumores de mama con aguja.

a) b) )

Figura 4.35. Representaciones virtuales de las herramientas utilizadas en una toma de
biopsias; a) apuntador, b) aguja de biopsia y ¢) sonda de ultrasonido.

117



Las principales caracteristicas del software para asistencia en tomas de
biopsias guiadas por ultrasonido son las siguientes:

e Vista del volumen de ultrasonido en 3D y en cortes.

e (Cuatro vistas 3D manipulables.

e Manipulaciéon de las propiedades de visualizacion del volumen de
ultrasonido.

e Seleccion de punto objetivo.

e Vista de la trayectoria de la aguja

e Vista de las coordenadas en las cuales se encuentra la punta de la aguja
y el plano de la imagen de ultrasonido.

e Opcién para guardar un registro de los movimientos realizados en un
archivo de texto.

En la Figura 4.36 se pueden observar las cuatro vistas 3D manipulables, en las
cuales se pueden visualizar los elementos que componen a la escena virtual
desde diferentes angulos, dando al usuario una visualizaciéon del espacio
completo desde puntos que no podrian ser visualizados realmente en el
quiréfano; a su vez en esta figura se observa la visualizaciéon del volumen de
ultrasonido en tres cortes, coronal, sagital y transversal. En la Figura 4.37
podemos observar la manipulacién de las propiedades visuales del volumen de
ultrasonido cambiando los umbrales de visualizacion y la opacidad del
volumen, permitiendo que el usuario pueda visualizar las estructuras internas
del volumen en 3D, como los tumores; en esta imagen también se observa la
marca sobre un punto seleccionado por el usuario, el cual tiene la finalidad de
ubicar el punto objetivo al cual se desea llevar la punta de la aguja. En la
Figura 4.38 se observa la interacciéon entre el volumen y los instrumentos
quirurgicos virtuales, en donde se puede apreciar en rojo la trayectoria que
lleva la punta de esta, permitiendo al usuario alinear la trayectoria con el
punto objetivo seleccionado anteriormente.

La posicién de la sonda de ultrasonido en el ambiente virtual esta dada por los
datos de rastreo y la matriz de calibracion obtenida utilizando el método de
hilos cruzados, descrito en el Capitulo 2; sin embargo, tanto el apuntador como
la aguja de biopsias también requieren de una matriz de calibraciéon la cual
traslade la posicién del sensor de rastreo a la punta del apuntador o a la punta
de la aguja respectivamente. En esta secciéon se describe brevemente un
método de calibracién para apuntadores y agujas.
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Figura 4.36. Software para guia de toma de biopsias de tumores de mama con aguja. Cuatro

vistas 3D y vista del volumen en cortes 2D.
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Figura 4.37. Software para guia de toma de biopsias de tumores de mama con aguja.
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Manipulaciéon de las propiedades visuales del volumen y seleccién de punto objetivo.
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Figura 4.38. Software para guia de toma de biopsias de tumores de mama con aguja.
Interaccién con instrumentos quirurgicos y vista de la trayectoria de la aguja

Si la posicién de la punta de la aguja (piv) es conocida con respecto al sistema
de coordenadas del sensor (Og), entonces es posible conocer la localizacién de la
punta de la aguja en cualquier punto del espacio [11]. En la Figura 4.39 se
muestran los sistemas de coordenadas que se involucran en este proceso asi
como las transformadas que los relacionan. El proceso de calibraciéon por pivote
consiste en estimar el vector que relaciona la posicion de la punta del
apuntador o aguja y la posicién del sensor. Para esto se hace rotar la aguja con
respecto a un punto de pivote fijo, como se muestra en la Figura 4.40. Durante
la rotacion de la aguja se registran la posicién y orientaciéon del sensor con
respecto al sistema O (Figura 4.39). Si el punto de pivote es conocido y se
registran suficientes datos de la posicién y orientaciéon del sensor se puede
construir un sistema de ecuaciones sobredeterminado de tres incégnitas para
obtener el vector de traslacién [30].

El sistema a resolver para encontrar el vector de traslaciéon de la calibracion
del apuntador o la aguja esta dado por la ecuacion 4.13.

Ry
(4.13)

—1d —X
ol-[
R, —1d| P =x,
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donde R y X corresponden a la rotacién y traslaciéon en la transformada ORTOS
respectivamente; —I/d es la matriz identidad y X, es la traslacion de la

transformada OSTpiv. Este sistema de ecuaciones puede ser resuelto por un
método iterativo de minimos cuadrados. Si el punto de pivote piv no es
conocido, el problema se convierte en un sistema de ecuaciones de seis
incognitas y se resuelve de la misma manera. Ya que el proceso de calibracion
consiste en estimar de la traslacion X,, esta puede contener errores. La
exactitud de la calibracién depende de la longitud del apuntador o de la aguja,
respectivamente; los métodos de calibracion como el método del pivote
generalmente tienen un error RMS entre 0.6mm y 0.9mm, pero existen
estudios que han encontrado errores de hasta 1.5mm [11].

Figura 4.40. Método de calibracién de una aguja de biopsia por pivoteo.
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Para realizar la calibracion de la aguja y el apuntador en el software de guia
de biopsias de mama desarrollado en este trabajo, se hizo uso del método de
calibracion por pivote implementado en IGSTK y un rastreador 6ptico pasivo.
El programa rastrea 300 posiciones del sensor montado sobre el apuntador o
aguja. El programa resuelve el sistema de ecuaciones (ecuacién 4.13) sin
conocer previamente la posiciéon del punto de pivote. La salida del programa
entrega el vector X;, y el punto de pivote piv. De esta manera se pueden usar
los datos X, para localizar la punta de la aguja en cualquier posiciéon en el
espacio.

4.5.2 Palpacién instrumentada (elastografia)

Se realiz6 un trabajo de colaboraciéon entre el laboratorio de Imagenologia
Biomédica Fisica y Computacional del CCADET-UNAM y el Departamento de
Ingenieria Mecatréonica Bio-Industrial de la Universidad Nacional de Taiwan;
con el fin de realizar un dispositivo de palpacién instrumentada montado sobre
una sonda de ultrasonido para realizar mediciones de las propiedades
mecanicas del tejido mientras se realiza un barrido para la obtencién de un
volumen de ultrasonido con la técnica a mano libre. De esta manera se
pretende hacer uso de estas mediciones junto con la medicién de profundidad,
tamano y forma de los tumores para dar un mejor diagnéstico de cancer en
tumores de mama.

Yen et al. presentaron un método sistematico para la creaciéon de maniquies
que representen la informacién morfolégica y biomecanica de los tumores de
mama para investigaciéon experimental. Este método consiste en construir un
modelo de forma estadistico mediante un método de distribuciéon de puntos
(PDM) y el andlisis de componentes principales (PCA). Para la construccién de
los maniquies se realiz6 una variaciéon de los dos primeros eigen-valores del
modelo; ya que un incremento en cualquier otro eigen-valor no proporciona
cambios significativos en las mediciones de fuerza [5].

Con este método se construyeron 150 maniquies de tumores de silicon con 5
formas diferentes, 4 diferentes volimenes y 3 diferentes durezas del material,
introducidos en un bloque de silicon vulcanizado a 4 diferentes profundidades.
La razon de estrés entre el tejido graso y la lesion indica que tan dura es la
lesion con respecto al tejido adyacente, esta informacion puede ser utilizada
para diferenciar entre tipos de tumores y tejido como se muestra en la Tabla
4.15. Las diferentes durezas de los maniquies de tumor se eligieron de tal
manera que tengan una razoén de estrés similar a glandula, carcinoma ductal
infiltrante y carcinoma ductal in situ.
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Tabla 4.15 Razén de estrés entre tejidos varios y tejido adyacente [31]

Tipo de tejido Esfuerzo=0.01  Esfuerzo =0.05 Esfuerzo=0.01  Esfuerzo=0.015
Glandula 4 5 8 16
Carcinoma ductal infiltrante 10 18 37 79
Carcinoma Ductal in situ 15 29 61 124

El sistema de medicién propuesto por Yen et al. demostr6 tener la capacidad de
clasificar diferentes tipos de tumores mediante sensores de fuerza [32]. Sin
embargo, el diseno del sistema es pesado, grande y poco funcional para su uso
en el quiréfano. Por esta razon en este trabajo se realizé6 un nuevo disenio del
sistema, el cual consta de una placa de aluminio en forma de cruz y una
montura de acrilico la cual se coloca sobre la sonda. La fuerza ejercida sobre el
sensor se mide a través de galgas extensiométricas las cuales miden la
deformacion de la placa de aluminio en forma de cruz al presentarse una
fuerza; las galgas estan conectadas a un puente de Wheatstone vy
posteriormente a una etapa de filtrado y amplificacion. La salida del sensor fue
caracterizada y tiene una salida lineal en la cual la fuerza es igual a dos veces
la salida de voltaje. Con este sensor la fuerza puede ser medida en 6 grados de
libertad. El diseno del sensor de fuerza se muestra en la Figura 4.41. El
resultado del disefio fue un dispositivo pequenio (5cmx5cm*9cm) y poco pesado
(350 gr incluyendo la sonda de ultrasonido), lo cual lo hace mucho maAs
funcional que el disefio anterior, como se observa en la Figura 4.42.

a)

Figura 4.41. Disefio del sensor de fuerza; a) disefio en papel y b) disefio en SolidWorks.
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a)
Figura 4.42. Comparacién de disefios de sensores de fuerza; a) antiguo disefio y b) nuevo
disefio.

Para caracterizar las propiedades mecanicas de los tumores se realizaron 750
experimentos. Los cuales consisten en realizar una presion controlada sobre el
tejido y posteriormente realizar un barrido en direccion paralela a la
superficie, manteniendo la presion sobre el tejido constante. El sensor de
fuerza registra la fuerza de contacto entre la sonda y el tejido en la direccion
normal a la superficie. Para evitar que los datos obtenidos en los experimentos
se vean afectados por variaciones en la fuerza y la profundidad de la presion,
los barridos se realizaron con la ayuda de un brazo robdtico.

El perfil de fuerza es digitalizado mediante una tarjeta de adquisicion NIDAQ
de National Instruments con una frecuencia de muestreo de 200 ksamples/s y
controlada por un software creado en LabView. Una vez obtenido el perfil de
fuerza este pasa a una etapa de procesamiento el cual consiste en un filtrado,
enderezamiento y corte de la sefnal, asi como una etapa de compensacién donde
se elimina la influencia que tiene la variacién en la profundidad y fuerza de
compresién durante el barrido [32]. Los perfiles de fuerza de un tumor a
diferentes profundidades de presion se muestran en la Figura 4.43.

Los 750 experimentos se realizaron sobre los 150 diferentes maniquies de
tumores de mama mencionados anteriormente. Se obtuvieron los perfiles de
fuerza en cada volumen variando la profundidad de presién desde 1mm a
S5mm.
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Figura 4.43. Perfiles de fuerza obtenidos a diferentes profundidades de presidn.

Como se menciond anteriormente el uso de las caracteristicas mecanicas de los
tumores junto con las caracteristicas morfolégicas de los mismos, puede ayudar
a obtener diagnoésticos clinicos con mayor exactitud. Mediante los métodos
propuestos e implementados de reconstrucciéon y segmentacion en este trabajo
es posible conocer las caracteristicas morfolégicas de un tumor para ser
utilizadas junto a la razén de estrés medido con el sensor de fuerzas disenado
en este trabajo.
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Capitulo 5

Conclusiones y discusién

En el presente trabajo se realizé la implementacion de diversos métodos que
sirven para la adquisicién, reconstrucciéon y el analisis de imagenes de
ultrasonido, asi como dos aplicaciones las cuales se pueden beneficiar a través
del uso de estas técnicas; como caso de estudio se utilizaron iméagenes de
ultrasonido de tumores de mama. A continuacién se presentan las conclusiones
de este trabajo por secciones y se entabla una discusion del trabajo realizado,
los alcances, las contribuciones, problemas y limitaciones que este tiene y
trabajos futuros que podrian aportar al crecimiento de este proyecto.

Se presentan los resultados de cada uno de los métodos implementados, los
cuales son favorables para su uso en las aplicaciones antes mencionadas. Los
errores de calibracién y de reconstruccion son adecuados, ya que las biopsias
de tumores de mama tienen su mayor sensibilidad (92%) cuando el tumor tiene
un didmetro entre 1.8 y 3.1 cm [1]. Se espera que para tumores més pequefios
de 1.8 cm estos métodos puedan aumentar la sensibilidad. Aunque la
reconstruccién de volimenes de ultrasonido tiene buenos resultados en cuanto
a resolucion, creemos que el tiempo de procesamiento de los volimenes es alto,
pero como se menciond anteriormente existen algunas medidas que se pueden
adoptar para mejorar la eficiencia de los algoritmos. EI método implementado
para la segmentacion mostro ser capaz de diferenciar entre los tumores y otras
estructuras en las imagenes de ultrasonido con buenos resultados; a su vez, el
analisis exhaustivo de los descriptores de textura muestra que la informacién
de textura favorece considerablemente a la segmentacién y visualizacién de las
lesiones, donde los descriptores basados en las matrices run-length arrojan los
mejores resultados. Los métodos de segmentacion de piel y tejido tienen buenos
resultados y nos ayudan a la generacion de mallas tetraédricas de cada uno de
los tejidos que se pueden diferenciar en las imagenes de ultrasonido de mama
las cuales pueden ser utilizadas en las aplicaciones antes mencionadas.

Los resultados obtenidos en este trabajo son prometedores y dan pauta a
futuras investigaciones relacionadas con este tema, las cuales podrian ser de
gran utilidad para la asistencia en el diagndstico de cancer de mama. De este
trabajo se puede destacar la contribucién de un analisis extenso de diferentes
descriptores de textura para mejorar los resultados de segmentacion
automatica de tumores de mama en imagenes de ultrasonido; por otro lado,
aqui se proponen dos nuevos métodos para la segmentaciéon automatica de piel
y tejido en volumenes de ultrasonido generados con la técnica a mano libre. No
es de nuestro conocimiento que exista un analisis tan extenso relacionado con
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estos temas y estos avances nos permiten proponer trabajo a futuro el cual
podria beneficiar los resultados de estos métodos y ampliar el espectro de
aplicaciones para los mismos. Resultados preliminares de esta investigacion se
han presentado en diferentes congresos y publicaciones, estos trabajos se
pueden encontrar en SPIE Proceedings y la Revista Mexicana de Ingenieria
Biomédica en las siguientes referencias [2], [3].

Aunque el analisis de resultados se realizé en 2D todos los métodos también
fueron implementados en 3D, dando la posibilidad de expandir ain mas las
aplicaciones y encontrar nuevas areas de oportunidad para futuras
investigaciones. A continuacién se presentan las conclusiones de cada una de
las secciones presentadas en este trabajo.

5.1 Reconstruccion de volimenes de ultrasonido de
maniquies de mama

Se implementaron y evaluaron dos métodos para la reconstruccion de imagenes
de ultrasonido 3D a partir de imagenes bidimensionales mediante la técnica a
mano libre; a su vez, se presentaron todos los métodos involucrados en este
proceso: adquisicion de imagenes 2D rastreadas, calibracion de la sonda de
ultrasonido y construcciéon de un arreglo de voxeles. Para realizar estos
experimentos también se realizd la construccion de maniquies de ultrasonido
con propiedades similares a las del tejido humano. A continuacion se presentan
las conclusiones de esta seccion.

5.1.1 Fabricacién de maniquies de ultrasonido

Se realizaron diversos experimentos para la generacion de maniquies de
ultrasonido que simulen el tejido mamario y tumoral con diferentes materiales.
Estos maniquies fueron utilizados para la evaluacion del método de
reconstruccion.

El tejido mamario se simulé mediante maniquies de alcohol polivinilico, el
proceso de generacion de estos maniquies tiene la ventaja de poder cambiar las
propiedades del material mediante la variaciéon de concentracién de PVA en la
solucién. De esta manera, es posible realizar simulaciones de diferentes tejidos
con diferentes densidades. Se puede observar en la Figura 4.2, que estos
maniquies tienen una apariencia muy parecida a la del tejido mamario cuando
se adquieren imagenes de ultrasonido del interior del maniqui. Esto es debido a
que diversos estudios han comprobado que las propiedades mecanicas de estos
maniquies son similares a las del tejido humano y el speckle de la senal de
ultrasonido da una apariencia real [4]. Por otro lado, es importante destacar
que esta apariencia puede modificarse para que se acerque mas a la realidad al
introducir diferentes materiales a la solucién; un material comunmente
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utilizado es el grafito [5]. Aunque este material provee imigenes satisfactorias
para la simulaciéon de tejido mamario, también presenta algunos
inconvenientes. Uno de los principales inconvenientes de la generaciéon de
maniquies con alcohol polivinilico es el tiempo de fabricacion; los ciclos de
congelamiento pueden duran de 4 a 7 dias, dependiendo de la dureza que se
busque. Este tiempo es muy grande comparado con la fabricaciéon de maniquies
de ultrasonido con otros materiales, como silicén (tiempo de fabricacién: 2 dias;
inconvenientes: no tiene una apariencia real, se necesitan hornos y camaras de
vacio para su construccién) o agarosa (tiempo de fabricacién: 2 horas;
inconvenientes: su manipulaciéon es delicada y poco eficiente, no tiene una
consistencia real). Por otro lado, el principal comentario de los expertos es que
la dureza del material al tener contacto con este es mayor a la del tejido real,
esto presenta un inconveniente para ellos al momento de tener una interaccion
de contacto con el material.

Para la simulacion de tumores de mama se evaluaron dos materiales
diferentes, silicon y agar. Dos estudios diferentes se han realizado para
caracterizar dos propiedades fisicas de los materiales: el primero realizado por
Yen et al. se enfoca en el estudio del estrés y tension del material comparandolo
con el tejido real [6] y el segundo realizado por Ortega et al. se enfoca en la
velocidad de propagacién del ultrasonido en el material [7]. Aunque los
maniquies de silicon tienen propiedades mecanicas similares a las de los
tumores, no representan la realidad al adquirir imagenes de ultrasonido, como
se puede observar en la Figura 4.3; estos son convenientes en su uso para la
evaluacion de la palpacién instrumentada, sin embargo, no son utiles para la
evaluacién de la segmentacion de tumores de mama. Los maniquies de agar
tienen una apariencia real en las imagenes de ultrasonido, como se observa en
la Figura 4.4, debido a que la velocidad de propagacion del ultrasonido en la del
material es similar a la de los tumores; sin embargo, el proceso de fabricacion
de los maniquies de alcoholo polivinilico no es compatible con los maniquies de
agar; debido a las propiedades gelatinosas del agar, este se cristaliza al
momento de congelarse se fragmenta y no regresa a su forma original,
problema que no presentan los maniquies de silicon; para insertar estos
maniquies de tumor dentro de los maniquies de mama es necesario realizar
una incision en el material después de su fabricacion.

Por las razones antes mencionadas, es necesario realizar nuevos experimentos
con diferentes materiales para obtener maniquies de mama con tumor con una
apariencia real y con un proceso de fabricacion mas sencillo.

129



5.1.2 Calibracién de la sonda de ultrasonido

Los experimentos realizados para la validacién de la calibracion de la sonda de
ultrasonido produjeron valores pequefios en exactitud (E = 0.556mm) y
precisiéon (Pr = 0.249 mm). Es importante tener en cuenta que el error de
exactitud en este caso fue calculado mediante la estimaciéon de 5 esferas
rastreadas; para que esta medicién sea mas fidedigna es necesario realizar la
estimacién de mas esferas en diferentes posiciones.

La repetitividad del procedimiento de calibracion mostré resultados
satisfactorios, ya que se puede observar en la Tabla 4.2 que la variacion de los
datos obtenidos en las diferentes calibraciones realizadas por diferentes
usuarios no es significativa. Esto indica que la seleccion manual del punto de
cruce de hilos en las imagenes de ultrasonido no afecta el resultado obtenido,
haciendo que este método no dependa del usuario.

El objeto de hilos cruzados, presenta buenos resultados tanto en precisién como
exactitud; sin embargo, hay factores que deben de ser tomados en cuenta para
realizar una buena calibraciéon, como son: tomar al menos 50 imagenes del
cruce de hilos desde diferentes posiciones y orientaciones; colocar el cruce de
hilos en diferentes posiciones dentro de la imagen; asegurar que el plano de
1magen coincida con el cruce de hilos; y ser cuidadoso al segmentar el cruce de
hilos de la imagenes adquiridas.

Otro aspecto que se debe de tomar en cuenta es que la integracion de un
método de calibracién temporal para la adquisicién de imagenes de ultrasonido
rastreadas beneficia de una manera significativa los errores de exactitud y
precision. Este proceso consiste en sincronizar la adquisicién de imagenes y la
adquisiciéon de datos de rastreo, ya que los dispositivos de adquisiciéon cuentan
con diferentes ciclos de reloj y tasas de adquisicion, de esta manera se pretende
obtener los datos correspondientes del uno con el otro; diversos métodos se han
propuesto para realizar este procedimiento los cuales deben de ser evaluados e
implementados [8].

5.1.3 Reconstruccion de volumenes de ultrasonido

En este trabajo se implementaron y evaluaron dos métodos diferentes para la
reconstruccion de volimenes de wultrasonido a partir de imagenes 2D
rastreadas; un método basado en pixeles el cual consiste en encontrar los
vecinos mas cercanos dentro de una ventana cubica y un método basado en
voxeles el cual consiste en una interpolaciéon bilineal de los planos mas
cercanos. Ambos métodos se detallan a fondo en el Capitulo 2.
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En este trabajo no se reportan errores en las mediciones realizadas que
excedan el 10% del valor real de los objetos; a excepcion de la mediciéon de los
cilindros de 1.5mm de didmetro con la mas baja resolucién (1:10), ya que no fue
posible identificar la forma del cilindro debido a la deformacién que sufren los
objetos en la reconstrucciéon. Aunque el método basado en pixeles tampoco
mostré errores mayores al 10% en las mediciones, se puede observar en la
Figura 4.15, que debido a los artefactos introducidos por lo voxeles vacios en
altas resoluciones los voliumenes pierden mucha informaciéon. Es importante
mencionar que la calidad de visualizacion deseada en los objetos dentro de un
volumen dependera principalmente de la aplicacién. En el caso de estudio de
este trabajo, las biopsias de tumores de mama tienen la mayor sensibilidad
(92%) cuando el tumor tiene un didmetro entre 1.8 y 3.1 cm [1]; analizando los
resultados de reconstruccién de volimenes con los métodos implementados se
puede inferir que para esta aplicacion es posible hacer uso de bajas
resoluciones, ya que se observa en las tablas 4.3 y 4.4que objetos con un
didmetro de unidades de milimetros son visibles en bajas resoluciones (1:8); el
uso de bajas de resoluciones implica que se puedan generar aplicaciones en las
que la paciente no deba de esperar mucho tiempo para la realizacion del
procedimiento.

El tiempo de procesamiento de los volimenes haciendo uso del MBV es menor
al tiempo de procesamiento con el MBP. Es importante mencionar que el
tiempo de procesamiento del MBV depende unicamente del nimero de voxeles
y el nimero de imagenes, mientras que el tiempo de procesamiento del MBP
depende del nimero de voxeles, el nimero de imagenes, el nimero de pixeles
en cada imagen y el tamano de la ventana cubica utilizada para la segunda
etapa del método. E1 MBP requiere un nimero mayor de imagenes para
reconstruir voliumenes de calidad aceptable en comparacion al MBV ya que los
métodos basados en pixeles dejan huecos vacios que pueden introducir
artefactos no deseados en el volumen. Sin embargo si el nimero de imagenes es
grande el tiempo de procesamiento del MBV aumenta significativamente, ya
que el calculo de los planos de imagen mas cercanos involucra el calculo de las
distancias del voxel a todas las imagenes, mientras que esto puede beneficiar al
MBP, ya que si las imagenes tienen una distancia pequena entre ellas es
posible que no se requiera una segunda etapa de llenado de voxeles o que la
cantidad de voxeles vacios no sea significativa.

En base a estas observaciones es dificil concluir cual de los métodos de
reconstruccién implementados es mejor ya que existen muchos factores que
influyen en la calidad de los voliumenes y en el tiempo de procesamiento. Cada
uno de los métodos tiene sus ventajas y desventajas. Sin embargo el método
basado en voxeles presenta mayores ventajas ya que: solo necesita una etapa
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para el llenado de todo el arreglo de voxeles; se obtienen reconstrucciones con
poco error y mejor tiempo de procesamiento cuando el nimero de imagenes no
es muy grande; su programacion es altamente paralelizable, haciendo de este
método 1deal para su uso en aplicaciones como las presentadas en este trabajo.

Como se mencioné anteriormente antes de realizar la reconstruccion del
volumen es necesario especificar el tamano del volumen y la orientacion del
mismo. Elegir el tamafno y la orientacion adecuados ayudara a mejorar la
eficiencia de los algoritmos de reconstruccion aqui presentados ya que esto
evitara que se procesen voxeles sin informacion relevante para el médico. Para
esto Estepar et al. proponen un método basado en el analisis de componentes
principales de las informacion de las imagenes de ultrasonido 2D para la
seleccién automatica de la orientacién y del arreglo de voxeles [9]; aunque esta
soluciéon minimiza el nimero de voxeles sin informacién relevante a procesar,
no los elimina por completo.

Por otro lado, ambos métodos también se podrian beneficiar en la velocidad de
reconstruccién mediante procesamiento paralelo en GPUs (graphical processor
units) [10]; algo que es necesario para lograr la visualizacién y reconstruccién
en tiempo real de un volumen de ultrasonido [11]. Aunque en ambos métodos la
paralelizacion es posible, el MBP necesitaria de ciertas modificaciones en su
primera etapa ya que el valor de intensidad de gris de cada voxel dependera de
la interpolaciéon de uno o mas pixeles, problema que no tiene el MBV ya que el
nivel de gris de cada voxel no depende de calculos anteriores.

La seleccion de los planos mas cercanos al voxel en el MBV representa un
problema cuando el nimero de imagenes bidimensionales es grande. Por esta
razoén una optimizacion de la seleccion de los planos de imagen mas cercanos
beneficiaria considerablemente la eficiencia de este método.

5.2 Segmentacién automatica de imagenes de ultrasonido
de mama.

En este trabajo se presentaron diferentes métodos para la segmentacién de
imagenes de ultrasonido de mama; los cuales sirven para la segmentacion de
tumores, segmentacion de piel y la segmentacion de tejido en volumenes de
ultrasonido obtenidos mediante la técnica a mano libre. A continuacién se
presentan las conclusiones de la implementacion de estos métodos.

5.2.1 Segmentacién de tumores de mama en imdgenes de ultrasonido

Se implementd un método probabilistico para la segmentacién de tumores de
mama, el cual hace uso de caracteristicas de intensidad y de textura para
diferenciar entre los tumores y estructuras similares como sombras acusticas.
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En este trabajo se realizé una evaluaciéon exhaustiva de diferentes descriptores
de textura para saber cual de estos tiene mayor eficiencia en la mejora del
contraste en la imagen y conlleva a mejores resultados de segmentacion.

La calidad de la imagen es un aspecto clave a considerar en las imagenes de
ultrasonido, ya que éstas se ven afectadas por muchos tipos de artefactos,
haciendo dificil para el observador la interpretaciéon de las imagenes para
obtener informacién cualitativa y cuantitativa [12]. Debido a la naturaleza
ruidosa de las imagenes de ultrasonido y el bajo contraste entre los tumores de
mama y el tejido adyacente, es dificil proveer un diagnéstico eficiente y exacto
[13]. La habilidad de diferentes descriptores de textura para mejorar el
contraste entre estas regiones se evalué mediante cinco indices (DM, INT,
SNR, CNR y EPI; capitulo 4). En los resultados se muestra que algunos de los
descriptores de textura utilizados son capaces de mejorar todos los indices,
exceptuando el EPI; de hecho, ninguno de los descriptores fue capaz de
preservar los bordes del tumor, exceptuando la varianza local propuesta por
Madabushi et al. [14]; esto puede ser un inconveniente cuando se habla de la
deteccion de bordes. También se mostrdé que los descriptores de textura basados
en la matriz de co-ocurrencia propuestos por Haralick no son buenos para la
mejora de contraste, ya que ninguno de ellos mejoré los valores de los indices de
contraste, excepto por el SNR, pero esto no significa que mejore la visualizacion
del tumor como se puede observar en la Figura 4.19. El SRE de la matriz run-
length mostr6 los mejores resultados al mejorar todos los indices de contraste,
excepto por el EPIL; en este trabajo se recomienda el uso de este descriptor de
textura para ser utilizado en la mejora de contraste de imagenes de ultrasonido
de tumores de mama, debido a que a diferencia de los descriptores de primer
orden, este si toma en cuenta la relaciéon espacial de los pixeles y su
procesamiento es mas rapido que el de los descriptores basados en la matriz de
co-ocurrencia. La media del histograma también mostr6 buenos resultados para
mejorar el contraste en las imagenes, aumentando el valor de casi todos los
indices, excepto por el SNR y el EPI; este descriptor podria ser utilizado en
lugar del SRE para el mejoramiento de contraste en la imagen cuando el
tiempo de procesamiento es un factor importante, ya que los descriptores de
textura de primer orden tienen un costo computacional menor que los
descriptores de textura de orden mayor [15]; sin embargo, la implementacién
de procesamiento en paralelo podria reducir considerablemente el tiempo para
la obtencién de las imagenes de textura. También se evalud la capacidad que
tiene la etapa de pre-procesamiento propuesta, utilizando una ecualizaciéon del
histograma y un filtrado anisotrépico, de mejorar el contraste de la imagen;
esta etapa mostré resultados similares a la media del histograma, pero esta
etapa fue capaz de preservar los bordes en la imagen, siendo una buena
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alternativa para la mejora de contraste en imagenes de ultrasonido de tumores
de mama.

Los resultados también muestran que, aunque no todos los descriptores de
textura mejoran el contraste entre la region tumoral y el tejido adyacente, casi
todos mejoran los resultados de segmentacion del método probabilistico
implementado aqui; esto significa que las caracteristicas de texturas proveen
informacion util que ayuda a distinguir entre los tumores y el tejido mamario
en las imagenes de ultrasonido. La segmentacién se evalué mediante cinco
indices (Exactitud, Sensitividad, Especificidad, PPV y NPV), y se utilizaron
segmentaciones supervisadas por un médico como el gold-standard. E1 SRE de
la matriz run-length es el descriptor de textura, de todos los evaluados en este
trabajo, que mejora mas los resultados de segmentacion, teniendo incrementos
significativos en todos los indices utilizados para evaluar la segmentacion
exceptuando el NPV, cuyo valor no fue incrementado significativamente pero al
menos no fue disminuido; es importante mencionar que este descriptor de
textura es también el que mostré mejores resultados en la mejora de contraste
aumentando la distancia de Minkowsky y disminuyendo la interseccién entre
los histogramas, haciendo mas facil de diferenciar entre las regiones cuando se
utiliza el histograma normalizado como funcién de probabilidad. El SRE de la
matriz run-length es un indicador de fineza o contenido de alta frecuencia en
una regiéon de la imagen, ya que una textura fina debera de contener
principalmente short-runs; La mejora en los resultados de segmentacion
cuando se utiliza el SRE como descriptor de textura se deben a la habilidad del
descriptor de detectar diferencias pequenas en las frecuencias espaciales, de los
patrones de speckle, del tumor y del tejido adyacente [16]. Resultados similares
fueron obtenidos utilizando la media del histograma y la homogeneidad de la
matriz de co-ocurrencia, pero estos dos descriptores disminuyeron el valor del
NPV, aunque la diferencia se podria considerar insignificante.

En este trabajo se demuestra que el uso de diferentes descriptores de texturas
provee diferentes resultados en la mejora y segmentaciéon de imagenes de
ultrasonido de mama; algunos de estos descriptores pueden conducir a una
mejor visualizacion y segmentacion de los tumores en las imagenes. Los
resultados muestran que los descriptores basados en la matriz run-length dan
mejores resultados, pero otros descriptores de textura también pueden ser
utilizados para obtener buenos resultados. Los resultados de la segmentacién
con el SRE fueron significativamente mejores comparados con los reportados
por Madabhushi et al. [14] donde se reporta un 76.07% de verdaderos positivos
(TP) y un 76.06% de verdaderos negativos (TN) contra el 96.34% de TP y
87.58% de TN obtenidos en este trabajo; también los resultados fueron mejores
a los reportados por Liao et al. (95% de TP y 85% de TN) utilizando la varianza

134



de la matriz de co-ocurrencia como descriptor de textura [17]. La evaluacién de
los resultados de segmentacién utilizando mas de un descriptor de textura y
cual es la mejor combinacion podria ser de valor como trabajo futuro.

5.2.2 Segmentacién de piel v tejido en imagenes de ultrasonido

En este trabajo se presentaron dos métodos de segmentacién: uno para la
segmentacion de piel y otro para tejido en imagenes de ultrasonido. En la
literatura no se encuentra mucha informacién ni métodos implementados para
llevar a cabo estas tareas.

La segmentacion de piel en imagenes de ultrasonido no es un proceso que se
realice comunmente, ya que esta es facil de identificar en las imagenes de
ultrasonido y se observa como la zona mas brillante en el borde superior de la
imagen. Sin embargo como se menciond anteriormente es importante conocer
los diferentes tejidos que componen a la mama y que se pueden apreciar en una
imagen de ultrasonido con el fin de crear un modelo constitutivo el cual incluya
la mayor cantidad de tejidos posibles y que la representacion sea mas real. En
este trabajo se propone un método de segmentacion automatica de la piel, el
cual consiste en métodos de procesamiento de imagenes basicos y un
clasificador estadistico ingenuo. Se puede observar en el Capitulo 4, que el
método propuesto tiene buenos resultados en la segmentacion, aun cuando es
un método que utiliza técnicas basicas de procesamiento sin necesidad de hacer
uso de técnicas avanzadas y costosas computacionalmente.

Con respecto a la segmentacién del tejido, es necesario recalcar que esta
segmentacion solamente es necesaria en el caso de que los volumenes de
ultrasonido sean obtenidos con la técnica a mano libre, con el fin de eliminar
los voxeles sin informacion relevante para el médico. Este método basado en el
propuesto por Zhang et al. [18], hace uso de técnicas de procesamiento bésicas
para encontrar el contorno inicial de un /level-set para la segmentacion del
tejido. La implementacion de estas técnicas hacen del método de segmentacion
un método automatico y con buenos resultados, como se puede observar en el
Capitulo 4.

Aunque los resultados de segmentaciéon para estos dos métodos parecen ser
buenos, debido a la poca o casi nula informacién que se puede encontrar, es
necesario realizar una investigacion mas afondo para optimizar estos métodos.
Debido a que estos procesos no se realizan comunmente, la evaluacién se
realizo con pocas imagenes, por esto es necesario contar con una base de datos
mayor y poder realizar una evaluacion mas exhaustiva de los métodos.

135



5.3 Implementacion de aplicaciones: Biopsias de tumores
de mama con aguja y palpacién instrumentada.

En este trabajo se presentaron dos posibles aplicaciones que se podrian ver
beneficiadas por los métodos aqui implementados. A continuaciéon se presentan
las conclusiones de esta seccion.

5.3.1 Biopsias de tumores de mama

Se presento el desarrollo e implementaciéon de un software el cual puede ser
util para el médico y servir como guia para procedimientos quirudrgicos que
involucren agujas, como es el caso de la toma de biopsias de mama por aguja.
El software consiste en una escena virtual para la visualizaciéon de un volumen
de ultrasonido y una serie de instrumentos quirurgicos. De esta manera el
médico tiene acceso a la visualizaciéon 3D de las estructuras internas mediante
la interaccién con las propiedades de visualizacién del volumen y a su vez la
conocimiento de la posicién relativa de las herramientas rastreadas y de los
movimientos realizados.

Aunque este software pareceria ser una herramienta sumamente Util para el
médico, en verdad hasta el momento, este solo beneficia la planeacién de la
intervencion. Esto se debe a que la interaccién de las herramientas quirdrgicas
con el tejido blando genera deformaciéon y desplazamiento de las estructuras
internas; lamentablemente, con los métodos aqui implementados para la
adquisiciéon de volumenes de ultrasonido esta interacciéon no se ve reflejada
durante la realizaciéon del procedimiento, ya que estos métodos generan
imagenes estaticas y no permiten la adquisicién de un volumen en tiempo real
y sin realizar un nuevo barrido. Sin embargo, mediante la generacion de mallas
tetraédricas, con el software implementado aqui, y la utilizacién de un modelo
constitutivo del tejido es posible la generacion de modelos deformables de
masas y resortes o elemento finito que pueden ser actualizados mediante la
medicién del desplazamiento con poca informacién obtenida a partir de
imagenes de ultrasonido 2D en tiempo real. Trabajos similares al propuesto
aqui se han realizado; Nakamoto et al. proponen un método de deformacién de
volimenes en el cual el campo de deformacién se calcula a partir de la
interpolaciéon de datos obtenidos por el rastreo de desplazamiento en algunas
1magenes, este trabajo tiene algunos inconvenientes: no toma en cuenta las
propiedades fisicas del tejido y la deformacién del volumen se estima a partir
de una simulacién del campo de deformacién obtenido antes del procedimiento,
el cual asume que el movimiento del tejido durante el procedimiento es
homogéneo y estable, lo cual no es verdad en esta aplicacién [19]; otro trabajo

136



propuesto por Lunn et al. realiza una estimaciéon del desplazamiento en pocos
cortes de imagenes de ultrasonido 2D para actualizar un modelo de elemento
finito, sin embargo el modelo de elemento finito se obtiene a través de imagenes
de resonancia magnética y el desplazamiento se estima a partir del
desplazamiento de marcadores fiduciarios incrustados en el tejido con
anterioridad implicando una intervencién quirdrgica y haciendo del
procedimiento un procedimiento més invasivo [20]. Creemos que el uso de
ultrasonido para la generaciéon de modelos constitutivos y la segmentacion de
estructuras identificables (bordes del tumor) puede ayudar en la estimacién del
desplazamiento y actualizacion del modelo en tiempo real y asi expandir el uso
de esta aplicacion para la guia de biopsias mediante imagenes adaptativas que
tomen en cuenta las deformacion del tejido; este tipo de imagenes es necesario
hoy en dia para garantizar exactitud y precision en los procedimientos guiados
por imagenes [21].

Otra pequena limitacién del sistema aqui implementado, esta relacionado con
el rastreo de las herramientas quirurgicas. Al hacer uso de un rastreador 6ptico
se limita el espacio de movimiento de las herramientas durante el
procedimiento ya que siempre debe de existir una linea de vista directa entre el
rastreador y los sensores y por otro lado, los sensores reflejantes utilizados
pueden ser un poco estorbosos durante el procedimiento debido a su tamano. El
diseno de nuevos sensores mas compactos puede beneficiar el uso de este
sistema, sin embargo el problema de la linea de vista seguira latente. Para
eliminar estos problemas se puede implementar el uso de rastreadores
electromagnéticos, los cuales no requieren una linea de vista directa con los
sensores y a su vez estos son mas pequenos y comodos para su utilizacién; otra
ventaja a la cual este tipo de rastreadores conlleva es la eliminacion de la
calibracion de la punta de la aguja de biopsia, ya que existen sensores
electromagnéticos tan pequenos que se pueden introducir en la punta de una
aguja y de esta manera se puede conocer facilmente la posiciéon y orientaciéon de
la punta de la aguja sin la necesidad de una calibracién, incluso cuando la
aguja este dentro de la paciente.

5.3.2 Palpacion instrumentada

Durante el trabajo realizado en la universidad Nacional de Taiwan se
construyeron e implementaron las herramientas necesarias para poder realizar
experimentos sobre fantasmas de tumores de mama. De los resultados de estos
experimentos se espera encontrar la relaciéon que existe entre los perfiles de
fuerza obtenidos mediante un sensor montado sobre una sonda de ultrasonido y
la caracteristicas morfolégicas de los tumores de mama, con el fin de
caracterizar y estudiar los tumores de mama para la obtencién de diagndsticos
asistidos con mayor exactitud.
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En una primera etapa las caracteristicas morfologicas y de posicion
(profundidad con respecto a la superficie) de los tumores se obtendran a partir
de la construccion de los fantasmas, debido a las limitaciones antes
mencionadas que se encontraron al obtener imagenes de ultrasonido de los
fantasmas de silicon. Sin embargo, en una segunda etapa, estas caracteristicas
se deberan de obtener mediante un estudio in-vivo haciendo uso de pacientes
reales para una evaluacién completa del sistema aqui presentado. Ya que la
morfologia y la profundidad del tumor varian considerablemente entre
pacientes, es necesario contar con herramientas capaces de extraer estas
caracteristicas.
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