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Resumen

El cáncer de mama es una enfermedad ligada al desarrollo de tumores en los senos y una
de las principales causas de muerte alrededor del mundo. La detección temprana juega un papel
importante al momento de enfrentar este desafío de salud. Por ello, en años recientes se han creado
modelos y recursos altamente eficientes para el diagnóstico del cáncer de mama. Uno de ellos
es el procesamiento de imágenes médicas tales como mamografías, mediante enfoques como el
aprendizaje profundo y la segmentación de imagenes.

En este trabajo se utilizaron herramientas de programación tales como ROOT (del CERN) y el
lenguaje C++ para procesar y parametrizar imágenes mamográficas, de acuerdo con su intensidad de
brillo. Con ello, se seleccionaron muestras de tejido tumoral y sano en cada imagen y se realizaron
cálculos de las métricas Euclidiana y de Manhattan. Posteriormente, con los datos obtenidos se
realizó un análisis comparativo con la finalidad de diferenciar los tejidos. Los resultados sugieren
la posibilidad de diferenciar los tumores malignos del resto de la imagen, debido a que los valores
obtenidos para este tipo de tejido son mayores, comparados con los del tejido sano. Esto podría
permitir en el futuro ser utilizado como auxiliar para el diagnóstico de cáncer de mama.
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Capítulo 1

Introducción

En este capítulo se enuncia y justifica el problema a desarrollar; se menciona el estado del
arte, se formula una hipótesis que fungirá como base para la elaboración de esta tesis, además de
establecer sus objetivos principales y específicos. Finalmente, se incluye un resumen de la estructura
de este trabajo.

1.1. Planteamiento del problema

El cáncer de mama es una enfermedad relacionada a la formación de tumores, masas celulares
o carcinomas en el tejido mamario [1].

De acuerdo a la Organización Mundial de la Salud (OMS), esta enfermedad es una de las
principales causas de muerte alrededor del mundo; se estima que en 2020 ocurrieron 685 000
muertes relacionadas con el cáncer de mama. En México, en 2020, la tasa de incidencia fue de 40.5,
con tasa de mortalidad de 10.6 por cada 100 mil mujeres, siendo la enfermedad más frecuente de ese
año, con el 15.3 % del total de enfermedades, un estimado de 29 mil 929 nuevos casos y siete mil 931
muertes [2]. Para 2021 la tasa nacional de mortalidad aumentó a 18 por cada 100 mil para mujeres
de 20 años y más, esto es, la muerte de 7 mil 973 personas de las cuales el 99.4% eran mujeres y
el 0.6% hombres, según el instituto nacional de estadística y geografía (INEGI) [3]. Sin embargo,
pese a que la tasa de prevalencia es sumamente significante, la probabilidad de supervivencia es
del 90% siempre que ocurra una detección temprana y el seguimiento de un tratamiento eficaz [1].

El interés por desarrollar nuevas técnicas de diagnóstico médico han llevado a la ciencia a desa-
rrollar modelos y herramientas útiles para la detección del cáncer de mama, proponiendo métodos
de obtención y procesamiento de imágenes, tales como la mamografía. Una mamografía consiste
en una radiografía de las mamas. Es un método de diagnóstico por imagen que permite detectar
la presencia de tumores que no son sensibles al tacto o no causan síntomas. Se trata de una de
las mejores alternativas para detección de cáncer de mama, además de favorecer la interacción con
la paciente, al ser un método no invasivo. El procesamiento de imágenes mamográficas (que en
adelante también llamaremos MI, abreviatura de mammographic image) con medios computari-
zados, brinda y facilita la obtención de información importante respecto al estado de los tumores
presentes, con detalles como tamaño, ubicación y caracterización. Previamente se ha trabajado
con MI, analizando la diferencia de intensidades en la escala de grises entre tejido tumoral y de
fondo, con el fin de obtener las características antes mencionadas con la ayuda del procesamiento
de imágenes.

Por todo lo anterior, se propone el uso de análisis de datos aplicado a mamografías digitales,
utilizando recursos de programación y geometría diferencial aplicada, con la finalidad de que,
mediante el cálculo de métricas y su análisis comparativo, sea posible la caracterización de tumores
malignos respecto a tejido sano.
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1.2. Estado del Arte

La búsqueda de nuevos métodos de diagnóstico para la prevención y detección temprana del
cáncer de mamá ha llevado a ciencias como la fśica y la ingeniería aplicadas a la medicina, a
desarrollar procedimientos de análisis de mamografías mediante técnicas computacionales. La re-
visión de estos, nos ha permitido seleccionar materiales de interés, mismos que se convirtieron en
referentes teóricos de esta tesis.

A partir de la base de datos mini-MIAS (Mini- Mammographic Image Analysis Society) del
Archivo Piloto Europeo de Procesamiento de Imágenes(PEIPA) [4], que contempla un conjunto de
mamografías digitales con datos asociados disponibles para pruebas e investigaciones, se han rea-
lizado análisis computacionales bajo diferentes enfoques y objetivos. Por ejemplo, en 2020 Zepeda
et al. en su investigación “Tumor and microcalcification characterization using Entropy, Fractal
Dimension and intensity values statistical analysis in a mammography”[5] lograron diferenciar te-
jido tumoral y calcificaciones de las mamas mediante el software ROOT y la transformación de
mamografías en mapas de intensidades, determinando un valor de intensidades para dichos tejidos.
De esta investigación destaca la conclusión de que el valor de intensidad de brillo de tumores es
mayor a 0.7 en una escala de intensidades de 0 a 1 y que la distribución de esos valores es consis-
tente para cualquier tejido sano. Así mismo, en 2022 Lopez, publicó su tesis de licenciatura bajo
el título “Separación de regiones de interés para el diagnóstico y tejido de fondo en mamografías
mediante análisis de datos”[6] misma que comprende el uso de análisis de datos y la digitaliza-
ción de mamografías para caracterizar cuantitativamente el tejido de fondo de las MI. También se
publicó un artículo en 2020 titulado: “Characterization of mammographic masses based on local
photometric attributes”[7], en el que los autores Rabidas y Arif, desarrollaron una técnica para
identificar lesiones en los senos y determinar si son malignas o no.

De igual manera, se han implementado modelos matemáticos y algoritmos, tales como en el
artículo de 2020 “Novel mathematical model of breast cancer diagnostics using an Associative
Pattern Classification” [8], en el que sus autores, Santiago-Montero et al. utilizan redes neuronales
y la clasificación de patrones asociativos aplicados a una base de datos de mamografías, para
detectar en ella posibles casos de cáncer de mama. Chiao et al. en su artículo de 2019 “Detection and
classification the breast tumors using mask R-CNN on sonograms”[9] utilizaron redes neuronales
convolucionales y la segmentación de instancia, aplicadas a sonogramas para detectar lesiones y
tumores mamarios.

Además en 2022, mediante el uso de la base de datos Mini-MIAS y redes neuronales, Kavitha
et al. desarrollaron en su artículo “Deep Learning Based Capsule Neural Network Model for Breast
Cancer Diagnosis Using Mammogram Images”[10] el uso de aprendizaje profundo (Deep learning)
para detectar cáncer de mama.

En cuanto al uso de métricas o distancias, en el artículo de 2021, “Shared Information-Based La-
te Fusion for Four Mammogram Views Retrieval using Data-driven Distance Selection” de Jouirou
et al [11], mediante la técnica de recuperación de mamografías basada en contenido (CBMR) se uti-
lizaron algunas distancias como la Euclidiana, de Manhattan, de Canberra, etc. como una métrica
de similitud y con ello compararon semejanzas entre mamografías. Tambien se ha utilizado la mé-
trica Euclidiana como criterio de similitud en técnicas de diagnóstico de cáncer de mama mediante
redes convolucionales, como lo hicieron Chunhapran et al. en su artículo “ Multi-View Combination
using Mutual Information and 3-D Euclidean Distance for Breast Cancer Classification”[12].

De acuerdo con las referencias recopiladas, en los últimos años no se ha implementado algún
modelo matemático relacionado a las distancias Euclidiana y de Manhattan desde el enfoque de
análisis de datos o bajo la aplicación de variedades diferenciales, para la caracterización de tumores
malignos y tejido sano. Por lo que la idea propuesta en esta tesis es relevante para continuar el
desarrollo de herramientas de diagnóstico no invasivas y eficaces.
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1.3. Hipótesis
A partir de la aplicación de variedades diferenciales a mamografías digitales y calcular métricas

basadas en los valores de intensidad de brillo de áreas tumorales, es posible su caracterización,
anticipando que los valores de las métricas sean más altos en los tumores debido a su mayor
intensidad.

1.4. Objetivo General
Se busca caracterizar las regiones de tejido maligno y sano, a partir de la comparación de los

valores de métrica Euclidiana y Manhattan.

1.5. Objetivos específicos
Disminuir artefactos.

Parametrizar y normalizar las MI seleccionadas.

Delimitar la sección del tejido maligno y sano de cada mamografía.

Obtener la métrica Euclidiana y de Manhattan de cada región y para cada mamografía.

Obtener los cocientes de relación de cada métrica.

Comparar los valores de las métricas y determinar la caracterización.

1.6. Estructura de la Tesis
El capítulo dos de esta tesis presenta las bases teóricas necesarias para la comprensión de la

investigación. La primera sección muestra información acerca de la glándula mamaria así como de
los tumores mamarios, su clasificación y los métodos de diagnóstico utilizados, haciendo énfasis a
los métodos de detección de tumores por imágenes médicas. Posteriormente se profundiza acerca
de la mamografía, explicando los fundamentos físicos necesarios, como es la absorción diferencial,
además de los tipos de mamografías y la clasificación BI-RADS a considerar al momento de realizar
un diagnóstico. Este capítulo también comprende los fundamentos matemáticos importantes y
aplicados a nuestro trabajo. Se explica una introducción acerca de las variedades diferenciales y
su aplicación a matrices en espacios Rn. Finalmente, se incluyen los conceptos de métricas, el tipo
euclidiano y de Manhattan.

El capítulo tres presenta el procedimiento seguido para realizar esta investigación; explica la
base de datos utilizada, características de las imágenes de muestra, así como el proceso de selec-
ción de MI, parametrización y obtención de métricas detallando el tipo de programa y recursos
utilizados.

En el capítulo cuatro se enlistan los resultados obtenidos mediante dos formas: utilizando grá-
ficas de puntos para comparación entre muestras, y utilizando histogramas para un resultado más
generalizado. La discusión de dichos resultados también se incluye en él. Por último, el capítulo
cinco consiste en las conclusiones generadas a partir de todos los capítulos previos.
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Capítulo 2

Marco Teórico

Este capítulo incluye toda la información previa necesaria que sirve como base de la tesis.
Consiste de una descripción clínica acerca de las mamas, los tumores y el cáncer. Además, expli-
ca los fundamentos de las mamografías, así como los aspectos matemáticos utilizados para esta
investigación, tales como las variedades diferenciales y los espacios métricos.

2.1. Tumores y cáncer

El seno mamario, o la mama, es una glándula de secreción externa presente en el cuerpo humano
tanto femenino como masculino. Las mamas presentan una forma semi-cónica o de “lágrima” con
un diámetro de entre 10 y 12 cm, además de un espesor de 7 cm en promedio. Generalmente son
asimétricas y de acuerdo con factores genéticos, geográficos, nutricionales, de raza y hormonales,
pueden existir variedades anatómicas tales como tamaño y forma. Esto quiere decir que más de
una mujer no tendrá las mismas características de sus senos, así como una misma mujer presentará
en diferentes etapas de su vida variaciones en sus mamas, por ejemplo, durante el embarazo y la
menopausia. La glándula mamaria se estructura por la glándula en sí, además de tejido conjuntivo
que forman el estroma de la mama [13]:

Tejido glandular. Comprende los lóbulos, lobulillos y conductos de la mama.

Tejido conjuntivo. Se conforma de tejido graso o adiposo y tejido denso fibroso. Rodea la
glándula mamaria y proporciona la mayor parte del volumen total de las mamas. El tejido
denso fibroso brinda soporte al seno; el tejido graso comprende células adiposas y es el que
da tamaño y forma a las mamas. Se dice que la mama es densa, cuando posee gran cantidad
de tejido conjuntivo en comparación con el glandular.
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Figura 2.1: Anatomía de la mama femenina. En la zona externa se observa el pezón y la
areóla, mientras que internamente se muestran los conductos, ganglios, lóbulos, lobulillos y estroma.
Imagen de Instituto Nacional del Cáncer. [14]

La Fig. 2.1 ilustra la composición mamaria con los respectivos tipos de tejidos que conforman
a los senos.

Tanto en hombres como en mujeres, la estructura mamaria desde el nacimiento hasta la puber-
tad es la misma; en el caso de la anatomía masculina, el aumento en la producción de testosterona
y la ausencia de progesterona y estroǵenos inhibe el desarrollo glandular de la mama. En esta
investigación se ha enfocado el estudio teórico a los casos de cáncer de mama en mujeres. Según
la organización mundial de la salud, solo entre el 0.5 y el 1 % de los casos totales corresponden a
varones [15].

2.1.1. Tumor mamario

Un tumor mamario es una masa, inflamación o protuberancia de tejido anormal en la mama,
que se origina cuando las células se multiplican descontroladamente, comunmente derivado de
un proceso citológico alterado y un desajuste hormonal. También puede ser un conglomerado de
depósitos de calcio, o microcalcificaciones en región mamaria [16]. Los tumores pueden ser benignos
o malignos.

Tumores benignos

Estos tumores no poseen naturaleza cancerígena ni la capacidad para diseminarse. Están com-
puestos propio tejido mamario y comunmente aparecen por causas de desbalance hormonal. A
excepción del carcinoma lobulillar in situ, son poco relacionados con aumento en el riesgo de
cáncer.

Tumores malignos: Cáncer de mama

Los tumores malignos de la mama son cancerosos y se diseminan al resto del organismo, tienden
a ser agresivos e invadir tejidos circundantes. Estos tumores dificilmente son palpables y, contra-
rio a la mayoria de tumoraciones benignas, no presenta signos o síntomas hasta estar en etapas
avanzadas. Anatómicamente se pueden describir como nódulos localizados en el revestimiento de
los conductos el 85 % de los casos, o en los lóbulos el 15 % de las veces. Estos no poseen una forma
bien definida, y sus bordes son irregulares, además de presentar una consistencia firme y dura,
detectable solo con métodos de imagen o quirúrgicos. Cuando logran ser palpables, su ubicación
es fija, y no se mueven entre tejidos.

Durante la primera etapa del cáncer de mama se presenta solo en alguna parte del tejido
glandular dependiendo el caso, sin haberse diseminado a otras partes de la mama. Entonces se dice
que el cáncer se encuentra in situ o en estadio 0. Posteriormente cuando comienza a invadir tejido
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circundante se denomina cáncer de mama invasivo. La etapa posterior ocurre cuando se propaga
mediante los ganglios linfáticos y se llama cáncer metastásico regional. Finalmente, si el cáncer
llega a avanzar a otros órganos del cuerpo mediante el sistema linfático y el torrente sanguíneo, se
denomina como metástasis distante, y esta es la última etapa de desarrollo del cáncer de mama
[17]. El carcinoma ductal invasivo es el tipo de de cáncer de mama más común.

Los factores de riesgo de desarrollar esta afección, abarcan varios aspectos. Algunos factores son
la edad, predisposición genética, antecedentes familiares, uso de medicamentos hormonales, alcoho-
lismo, vida sedentaria y exposición a la radiación ionizante o tratamientos previos de radioterapia.
[18].

2.1.2. Métodos de detección de tumores
Para detectar tumoraciones mamarias, la valoración clínica es fundamental. Genralmente la

realiza el médico ginecólogo, y consiste de los siguientes procedimientos:

Interrogatorio médico. Debe incluir antecedentes familiares de casos de cáncer de mama
así como numero de embarazos, lactancia, menopausia, tratamientos hormonales, síntomas y
su evolución, etc.

Exploración física. Consiste en una inspección y palpación de la mama, con el fin de
encontrar bultos o alteraciones en la forma y tamaño del seno.

Apoyos diagnósticos de imagen. Los principales incluyen mastografía o mamografía,
ultrasonido y resonancia magnética. El método de imagen lo decidirá el médico, de acuerdo
a sintomas, antecedentes y el resultado de la exploración física.

Además de detectar tumores mamarios, la valoración clínica permite establecer la sospecha de
cáncer, sin embargo el diagnóstico y confirmación de cáncer de mama se establece mediante un
procedimiento histopatológico, como la biopsia [13].

El diagnóstico por imagen cumple un rol importante para la detección temprana del cáncer.
Junto a ello, dentro de la investigación médica oncológica se desarrolla y aplica el procesamiento
de imágenes médicas. Siguiendo la idea de aplicar conocimientos matemáticos y de programación,
como el aprendizaje profundo y la segmentación de imágenes, permite mejorar la precisión y com-
prensión diagnóstica hacia los pacientes. Esta tesis se ha enfocado en el uso de mamografías para
dicho fin.

2.2. Mamografías
Una mamografía o mastografía es una imagen médica obtenida mediante la aplicación de rayos

X sobre las mamas. Su función principal radica en la visualización interna de los senos para que
de esta manera se pueda detectar o diagnosticar tumoraciones mamarias.

Dentro del campo de la imagenología, la mamografía representa un gran desafío, pues la mama
es un órgano radiológicamente complejo. Se trata de una glándula conformada por diferentes tejidos
blandos que incluyen el tejido graso, el tejido glandular y el tejido fibroso los cuales se entrelazan
de diferentes maneras, predominando distintos tipos de tejido en función de la paciente. Debido
a estas diferencias de composición, es complicado definir a una mama "normal". Además de lo
anterior, al ser un tejido blando tiene menor densidad en comparación con otros tejidos, como
los óseos; esto significa que la mama absorbe más radiación lo que dificulta el contraste entre sus
elementos, que podrían ocultar masas o calcificaciones.

Considerando todas las condiciones anatómicas que presentan los senos, y al ser altamente
suceptibles a los efectos de la radiación sobre los tejidos, se busca seguir el principio ALARA (As
Low As Reasonably Achievable). Esto es recibir la dosis más baja como sea razonablemente posible
durante el examen, pero permitiendo que la imagen tenga el mayor contraste posible. Para lograrlo
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es necesario trabajar con valores de kilovoltaje máximo (Kvp) menores en comparación con los de
una radiografía convencional de cualquier otra zona anatómica. Además de emplear haces de rayos
X suaves, que poseen menor energía y se absorben mejor en los tejidos, permitiendo así un mayor
contraste y mejor diferenciación entre ellos [19].

Para realizar una mamografía, se emplea una máquina de rayos X llamada mastógrafo (Fig.
2.2). El sistema se centra en el tubo de rayos X, que se encuentra montado sobre un brazo giratorio
(brazo C), junto a este, radica la placa de compresión mamaria, una rejilla móvil y el receptor de
imagen que puede ser una película de rayos X, pantallas o detectores capaces de captar la radiación
y convertirla en imágenes; para regular la cantidad de radiación utilizada se usa un dispositivo de
control de exposición automático [19].

Figura 2.2: Mamógrafo. Se puede observar el tubo de rayos X, conectado a la placa de compresión,
al detector de rayos X y al receptor de imagen mediante el brazo giratorio. Imagen de Radiology
Key [20].

Durante la toma de mamografía, la mama se comprime entre la placa de compresión y el recep-
tor, donde es irradiada. Es importante realizar la compresión mamaria pues ayuda a extender los
tejidos y de esa manera poder detallar mejor la imagen, además de reducir el tiempo de exposición
y la dosis de radiación necesaria, minimizando riesgos y problemas en la calidad de la imagen ob-
tenida. Una unidad para medir la dosis absorbida es el Grey (Gy); un Grey equivale a la absorción
de un joule de energía por un kilogramo de materia; durante una mamogafía estandar, la dosis
absorbida promedio de radiación ionizante en los tejidos fibroglandulares radiosensibles, conocida
como dosis glandular media es de aproximadamente 2 mGy por exposición [19].

Absorción diferencial

Una imagen radiológica es creada como producto de la absorción diferencial. Esta consiste en
la diferencia entre los rayos X que penetran los tejidos sin tener interacción alguna con sus átomos,
y los rayos X absorbidos por ele efecto fotoeléctrico.

Dentro de la radiología, los efectos Compton y fotoeléctrico y los rayos X que no interaccionan
juegan un papel importante:

Efecto Fotoeléctrico. Los rayos X que al interaccionar producen este efecto, proporcionan
información diagnóstica. Producen las zonas claras o de mayor brillo en una radiografía. Los
tejidos representados con ello se consideran radioopacos.

Rayos X sin interacción. Estos rayos penetran en el cuerpo pero no interaccionan con los
átomos del mismo. Producen las zonas oscuras o con menor brillo de la imagen. Los tejidos
que son penetrados y representados con poco brillo se llaman radiolucentes.
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Efecto Compton. Un rayo X disperso por efecto Compton es detectado por el receptor
de imagen de un mamógrafo como un rayo proveniente de la fuente. Produce un velo en la
imagen, es decir, genera áreas atenuadas ajenas a la región anatómica estudiada.

La absorción diferencial dependerá del valor de KVp. Para tejidos blandos como las mamas, un
KVp reducido maximizará la absorción [21].

2.2.1. Tipos de mamografías

Se puede diferenciar clínicamente entre dos tipos de mamografías:

De detección: Se aplica a una paciente sin síntomas y se efectúa sobre dos vistas o proyec-
ciones:una cráneo-caudal y otra oblicua mediolateral.

De diagnóstico: Es utilizada cuando existe algún síntoma, lo que conlleva a aplicarla sobre
más vistas.[22, 23].

También se puede clasificar de acuerdo a las técnicas de obtención, ya sea digital o convencional.

Mamografía convencional

Tambien llamada técnica de Screen-Film Mammography (SFM) o mamografía analógica, es la
técnica más utilizada a lo largo de los años, y la primera técnica de mamografía desarrollada. Este
tipo de mamografía utiliza un mamógrafo que posee como detector un cassette de películas de
pantalla sensible a los fotones de radiación que atraviesan la mama y que almacena la radiación
detectada en forma de imagen.

Al ser un procedimiento analógico, es decir, usando señales continuas y variables, la obtención de
una mamografía convencional requiere de un proceso adicional después de la exposición radiológica.
La película del detector debe someterse a un proceso de revelado que consiste en sumergirla en
productos quḿicos especiales, tales como hidroquinona y metol para revelar y tiosulfato de sodio
para fijar la imagen latente u oculta, registrada sobre la película. Una SFM implica un costo
bajo comparado con la técnica digital, haciendo de ella una opción accesible para muchos centros
de atención médica; sin embargo, la mamografía analógica puede presentar limitaciones pues no
permite manipular la imagen de forma digital, la calidad de la imagen dependerá de muchos factores
físicos al momento de generar la mamografía; además de requerir una dosis más alta de radiación
[19, 24].

Mamografía digital

Una mamografía digital utiliza detectores electrónicos que absorben la radiación y la procesan,
convirtiéndola en imágenes constituidas por pixeles, a diferencia de una convencional que crea una
imagen continua.

Para obtener imágenes mamográficas digitales se usa un mamógrafo similar al utilizado en
mamografías análogas; los rayos X atraviesan la mama y llegan a un detector que produce lumi-
nosidad, que es transmitida mediante fibra óptica hasta un dispositivo de carga acoplada. Este
es un sistema de detección digital que se conforma de una matriz de pixeles, capaces de capturar
la luz y convertirla en señales eléctricas. Dependiendo de su intensidad, se generará una imagen
digital que se transfiere a un equipo de cómputo para su procesamiento y visualización. Este tipo
de mamografías presenta gran ventaja frente a una SFM, ya que permite una visualización directa
y la manipulación de la misma en cuestión de brillo y contraste, porque sus valores se pueden ajus-
tar dependiendo las necesidades de diagnóstico, además de poder almacenarlas electrónicamente,
permitiendo la creación de una base de datos, facilitando su acceso y gestión. Tambien ofrece ma-
yor precisión al momento de realizar un diagnóstico debido a mayor claridad y resolución en la
imagen, en comparación a una SFM. Otra ventaja importante es la disminución de la exposición

9



Marco Teórico
2.2 Mamografías

a la radiación. Un examen de mamología digital tiende a tener una dosis glandular media 20 %
menor que una convencional. Existen dos categorías de mamografía digital, que son [24, 25]:

Mamografía digital directa. Tambien se llama de campo completo (DR-M). El receptor
de imagen del mamógrafo es un detector que captura los rayos X y procesa en forma de
señales eléctricas para formar una imagen digital inmedita.

Mamografía digital indirecta o computada. Se llama de método indirecto (CR-M). El
proceso de obtención es similar al de una mamografía convencional. Los rayos X atraviesan
el seno y llegan a una placa de fósforo fotoestimulable que genera una imagen latente. Al
introducir la placa en un lector, este la procesa mediante fotoestimulación láser. Finalmente
se genera una imagen digital. Dentro de esta clasificación tambien se incluyen las mamografías
analógicas que han sido digitalizadas.

La base de datos mini-MIAS [4] provee un conjunto de mamografás digitales computadas, debido
a que originalmente fueron obtenidas mediante el método analógico y posteriormente digitalizadas.
Por lo tanto, el tipo CR-M de mamografías fueron las utilizadas en esta tesis.

2.2.2. Interpretación radiológica de una mamografía

La mamografía se acompaña de un informe con una interpretación del estado de la mama de
acuerdo a los elementos encontrados. Para ello se siguen los criterios del Breast Imaging Reporting
and Data System (BI-RADS), un sistema de clasificación creado en 1993 por el Colegio Americano
de Radiología que tiene como objetivo estandarizar la descripción de resultados hallados en una
mamografía. Dentro del sistema BI-RADS, se pueden clasificar diversos elementos, como la compo-
sición mamaria, nódulos y microcalcificaciones, además de establecer una categoría de evaluación
que determina el estado de la mama [26].

Composición mamaria

Las mamas pueden componerse de tejido fibroglandular, fibroadiposo y adiposo. De acuerdo a
la cantidad de tejido fibroso presente en el seno, se determina su densidad mamaria. El sistema
BI-RADS reconoce cuatro categorías de densidad:

Tipo A: Senos grasos. Se conforman en su totalidad de tejido adiposo.

Tipo B: Senos de densidad media. Se conforman de tejido adiposo y algunas regiones
de tejido fibroglandular.

Tipo C: Senos de densidad heterogénea. Poseen en su mayoria tejido fibroglandular
con algunas regiones de tejido graso.

Tipo D: Senos densos . Se conforman en su totalidad de tejido fibroglandular.

La densidad de los senos no depende ni se puede deducir mediante la forma y el tamaño de los
senos. La densidad mamaria de tipo A tiende a ser más común en mujeres mayores, mientras que
las de tipo B, C y D presominan en mujeres jóvenes. La densidad mamaria puede disminuir con la
edad [27].
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(a) Tipo A (b) Tipo B (c) Tipo C (d) Tipo D

Figura 2.3: Clasificación de la densidad mamaria. La mama tipo A se conforma en su totalidad
de tejido graso. La mama tipo B posee una densidad media, regulada entre tejido adiposo y
glandular. En el tipo C predomina el tejido fibroglandular. La mama tipo D se conforma en su
totalidad por tejido fibroso glandular. Imágenes de Sociedad Americana del Cáncer. Densidad de
los senos e informe de su mamograma [27].

Las mamas de tipo C y D dificultan la detección de anomalias, pues la alta densidad refleja
alta intensidad o brillo en la imagen [27].

Tipos de anormalidades

Se pueden clasificar dos tipos de anormalidades mamarias: los nódulos o masas, y las microcal-
cificaciones [26].

Nódulos o masas: Se trata de lesiones que pueden ser sólidas o quísticas (líquidas). Son
visibles en una o más proyecciones de la MI. Cuando solo son visibles en una proyección, se
llama asimetría y se refiere a un cambio en la densidad mamaria. Un nódulo o masa es visible
en dos o más proyecciones. Respecto al tejido circundante, se define su forma, contorno y
densidad de la siguiente manera:

Forma: Puede ser redonda, oval, lobulada o irregular.

Contorno: Que puede ser bien definido, oscurecido, mal definido, microlobulado o espiculado.

Densidad: se describen como superior, similar o inferior.

Microcalcificaciones: Son lesiones compuestas de calcio que pueden ser de tamaño grande
(macrocalcificaciones) o en forma de partículas. Aunque comúnmente benignas, si se encuen-
tran agrupadas generan sospecha de malignidad. El sistema BI-RADS establece la distri-
bución de las microcalcificaciones como difusa, regional, agrupadas, lineales, segmentarias.
Luego, esta se puede clasificar de dos formas:

Clasificación típicamente benignas: Las microcalcificaciones en su mayoria se encuentran
en esta clasificación. Son vasculares, cutáneas, lechada de cal, lineales gruesas, pop-corn,
distróficas, puntiformes, en anillo.

Clasificación sospechosas: Presentan sospecha de malignidad y necesitan un estudio adi-
cional. Son las heterogéneas, amorfas, lineas finas y ramificadas [28].

Categorías BI-RADS

De acuerdo a los hallazgos de la mamografía y para describir los resultados y seguimientos, se
establecen siete categorías numeradas del 0 al 6 [29]:

BI-RADS 0: “Estado incompleto”, se necesitan estudios de imagen adicionales.
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BI-RADS 1: “Hallazgo negativo”, no se encontraron anomalías respecto a las mamas, sime-
tría, ausencia de nódulos o calcificaciones.

BI-RADS 2: “Hallazgo benigno”, se encontraron calcificaciones benignas o fibroadenomas.

BI-RADS 3: “Hallazgo posiblemente benigno”, presencia de anomalías con 98% de posibi-
lidad de ser no cancerosos con seguimiento a estudios por imagen a corto plazo.

BI-RADS 4: “Anomalía sospechosa”, hallazgo de 2 a 94 % de probabilidad de cáncer, reco-
mendación de biopsia.

BI-RADS 5: “Anomalía que sugiere firmemente que se trata de un hallazgo maligno”, con
95 % de certeza de malignidad. Complemento con biopsia y acciones de tratamiento adecua-
das.

BI-RADS 6: Ya se ha demostrado la malignidad mediante biopsia y esta clasificación da
seguimiento al tratamiento.

Artefactos

Una mamografía también puede presentar artefactos, que son elementos, distorsiones o errores
presentes en la imagen, pero que no poseen relación con la región anatómica analizada. Estos
pueden ser causados por diversos factores y provocan alteraciones en la fidelidad y calidad del
estudio realizado. Algunos motivos de artefactos son [19]:

Relacionados al paciente: Movimientos del paciente, productos de higiene utilizados, ma-
mas pequeñas.

De procesamiento: Marcas de rodillos, polvo, pelusa, pliegues de la piel, huellas digitales,
movimiento del equipo, diferencia de presión.

Relacionados al equipo mamográfico: Irregularidad por mala calibración del detector,
lineas por desalineación, vibración, polvo.

Relacionados al software (mamografía digital): Pérdida de definición, mala lectura del
detector, algoritmos de lectura incompletos .

2.3. Imagen digital

Una imagen digital es una representación plana de un conjunto de información visual, traducida
a datos digitales utilizando elementos llamados bits. Estas unidades contienen información binaria
y al combinarlos crean pixeles. Los pixeles son la unidad de una imagen digital. Estos datos se
pueden procesar mediante dispositivos electrónicos [30].

Una imagen digital se puede representar a través de una función parametrizada f(m,n), donde
m y n son coordenadas espaciales de los pixeles y f es la intensidad de brillo. Para una imagen
monocromática, como puede ser en escala de grises de 8 bits, la intensidad del brillo se mide
en tonos de gris en una escala de valores del 0 al 255. Esto porque al tener 8 bits, se pueden
representar 28 = 256 combinaciones únicas en el sistema binario, que van desde 00000000 (negro)
hasta 11111111 (blanco). La convención de coordenadas para una imagen se presenta en la Fig.
2.4:
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Figura 2.4: Convención de coordenadas de una imagen f(m,n). El centro u origen se en-
cuentra en la esquina superior izquierda con sentido positivo de izquierda a derecha en n y de
arriba a abajo en m. Imagen de Luyoun [31].

También se puede entender a la imagen digital como una matriz de m× n dimensiones, donde
cada elemento de la matriz representa un valor del brillo de ese pixel. Esta convención es relevante
para la subsección “Variedades diferenciales aplicadas a matrices” [32].

Una imagen en formato de archivo .pgm (Portable Gray Map), es un archivo digital que contiene
información de la imagen en escala de grises en 2 dimensiones, comúnmente de 8 o 16 bits. Lo que
implica que puede tener 28 y 216 niveles de grises. En este formato de imagen se presentan las
muestras mamográficas de esta tesis.

Procesamiento digital de imagen

Consiste en el conjunto de técnicas aplicadas a imagenes digitales para manipularlas, analizarlas
y obtener información mediante una computadora. Estas técnicas pueden abarcar, desde mejorar
la calidad de la imagen, por ejemplo, al diminuir ruido y artefactos, o modificar nitidez, color
y brillo (procesamiento de bajo nivel), localizar y describir objetos en la imagen, por ejemplo
la segmentación (procesamiento de nivel medio) hasta el análisis de los elementos de la imagen
(procesamiento de alto nivel) [32].

2.4. Variedades Diferenciables
Para comprender la noción de variedad diferenciable, es necesario introducir los siguientes

conceptos:

Carta

Considerando un conjunto M , una carta en M es un par (U, ϕ) donde U es un subconjunto de
M y ϕ es una función biyectiva que mapea los elementos de U , uno a uno a un subconjunto abierto
de Rn. La función ϕ se conoce como función de coordenadas o parametrización [33].

Atlas

Se trata de una colección de cartas compatibles entre sí: A = {(Uα, ϕα)}α∈A

La compatibilidad de cartas de un conjunto M se establece cuando dos cartas, (U, ϕ) y (V, ψ)
con U, V ∈M cumplen con:

U ∩ V ̸= ∅

ϕ(U ∩ V ) y ψ(U ∩ V ) son abiertos en Rn.

Las funciones de cambio de coordenadas ψ ◦ ϕ−1 y ϕ ◦ ψ−1 son diferenciables.
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Figura 2.5: Parametrización de M .En una carta sobre M , ϕ mapea los elementos de U a un
subconjunto de Rn. Imagen de Gerardo Torres del Castillo, Differentiable Manifolds: A Theoretical
Physics Approach [33].

Un atlas diferenciable cumple las siguientes condiciones:

∪α∈AUα =M (Cobertura total)

Las cartas son compatibles para todo par de ellas.

Una estructura diferenciable sobre M es una asignación de un atlas A que es maximal para las
dos condiciones enlistadas anteriormente.

Definición de variedad diferenciable

Una variedad diferenciable de dimensión n se define como un par (M,A ), donde M es un
conjunto y A es una estructura diferenciable definida en M .

A continuación, se muestra un ejemplo de aplicación de variedades que será util para el análisis
de datos de las MI.

Aplicación de variedades diferenciables a matrices

El conjunto M (m × n,R), que consiste en todas las matrices reales de tamaño m × n, puede
ser equipado con una estructura de variedad diferenciable. Sea A una matriz, tal que pertenezca
al conjunto M (m× n,R) y se escriba como:

A =


a11 a12 · · · a1n
a21 a22 · · · a2n
...

...
. . .

...
am1 am2 · · · amn


La función ϕ : (m× n,R) → Rmn se puede definir por:

ϕ(A) = (a11, a12, . . . , a1n, a21, a22, . . . , a2n, . . . , am1, am2, . . . , amn)

que es la estructura diferenciable estándar para el conjunto de matrices M (m× n,R) [34].
Esta estructura es útil para aplicar operaciones de distancia a las MI, si se consideran como

matrices de 1024× 1024, tal como se define en la sección sobre imagen digital.
Por ejemplo, sea A una matriz de 1024 × 1024 que representa una MI. Los valores de m y n

son entonces de 1024 cada uno, que son las dimensiones espaciales de la imagen en pixeles, por
lo que esas mismas dimensiones son asignadas a la matriz. Cada elemento de A alberga el valor
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de intensidad correspondiente a un píxel de la imagen original.Entonces una MI está representada
por:

A =


z11 z12 · · · z1,1024
z21 z22 · · · z2,1024
...

...
. . .

...
z1024,1 z1024,2 · · · z1024,1024


Ahora, sea ϕ(A) una estructura diferenciable aplicada a A, tal que se obtiene:

ϕ(A) = (z11, z12, . . . , z1,1024, z21, z22, . . . , z2,1024, . . . , z1024,1, z1024,2, . . . , z1024,1024)

bajo esa estructura, es posible operar sobre el conjunto de intensidades de cada MI, ya que al
realizar el mapeo a R1024×1024 estas intensidades representan las 1024×1024 coordenadas del punto
asociado a la matriz A. Entonces, se puede calcular las distancias Euclidiana y de Manhattan del
origen de ese hiperespacio, al punto A, que es la MI.

2.5. Métricas

Una métrica es una función que describe la distancia entre dos elementos de un conjunto.
Como parte de la geometría de un espacio euclidiano, algunas métricas como la Euclidiana y la
de Manhattan pueden resultar útiles para aplicarlas al procesamiento de imágenes, como se ha
aplicado en esta tesis.

Definición de distancia y espacio métrico

Sea d, una función definida y aplicada en el conjunto no vacío M , tal que d : M ×M −→ R y
que a cada par de puntos x, y ∈M asocia un número real d(x, y) con las siguientes propiedades:

1. d(x, y) ≥ 0

2. d(x, y) = 0 ⇐⇒ x = y

3. d(x, y) = d(y, x)∀x, y ∈M (Propiedad de simetría)

4. d(x, y) ≤ d(x, z) + d(z, y)∀x, y, z ∈M (Propiedad de desigualdad triangular)

A d se le nombra función distancia o métrica en M . Cuando se asocia al conjunto M con la función
d, se forma un par (M,d) que define a un espacio métrico.[35]

Métrica Euclidiana

Es la distancia que hay entre dos puntos existentes dentro de un espacio euclidiano de n di-
mensiones; también se puede definir como la longitud de la línea recta más corta que une a ambos
puntos.

La base de esta métrica surge del Teorema de Pitágoras, que establece que el valor del cuadrado
de la longitud de la hipotenusa, es la suma del cuadrado de sus catetos, es decir:

c2 = a2 + b2 (2.1)

Considerando la hipotenusa de un triángulo rectángulo como la métrica Euclidiana de los dos
vectores proyectados sobre los ejes directores (los catetos).

Para un plano euclidiano, esto es, en dos dimensiones, la ecuación 2.1 nos permite calcular la
distancia Euclidiana, de la siguiente manera:

Sea d la hipotenusa de un triángulo rectangulo, y (q1 − p1), (q2 − p2) los catetos respectivos.
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Entonces obtenemos:

d2 = (q1 − p1)
2
+ (q2 − p2)

2

Y finalmente la ecuación de la métrica Euclidiana para 2 dimensiones:

d =

√
(q1 − p1)

2
+ (q2 − p2)

2

Para un espacio de n dimensiones, la distancia Euclidiana de de los puntos P (p1, p2, . . . , pn),
Q(q1, q2, . . . , qn) se define como [36, 37] :

de(P,Q) =

√
(q1 − p1)

2
+ (q2 − p2)

2
+ . . .+ (qn − pn)

2 (2.2)

Esta tesis trabaja con imágenes digitalizadas cuya dimensión de interés resulta ser la intensidad.

Figura 2.6: Triángulo Rectángulo. Sus catetos son (q1 − p1), (q2 − p2) respectivamente, y la
hipotenusa es la distancia del punto P al punto Q. A partir de este se puede calcular las ecuaciones
de distintas métricas, como la Euclidiana y la de Manhattan.

Para aplicar esta métrica, se considera que z representa en valor qn − pn donde pn representa un
punto de referencia al origen, el cual siempre vale 0 y qn el valor de intensidad del elemento n. Por
lo que a este parametro le asignamos z. Entonces la ecuación 2.2 se reduce a

de(z) =
√
z21 + z22 + . . .+ z2n (2.3)

Métrica de Manhattan

Dentro de la geometría de Manhattan, del taxista, o de cityblock las distancias entre un punto
y otro se miden siguiendo un camino que sólo puede direccionarse en vertical u horizontal. Por
ejemplo, un taxista dentro de una ciudad meticulosamente construida como una cuadrícula, se
trasladaría rodeando las cuadras,debido a que no puede pasar sobre los edificios. De aquí que a
esta distancia se le llame Manhattan o del taxista [36, 37]. La Fig. 2.7 ilustra mejor esta idea:
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Figura 2.7: Distancia de Manhattan. Las líneas roja, azul y amarilla siguen la geometría de
Manhattan, mientras que la verde continúa la idea de la distancia Euclidiana, vista en la sección
anterior. Imagen de Wikipedia [38].

Para definir la ecuación que dicta la métrica de Manhattan en dos dimensiones, retomaremos el
triángulo rectángulo de la sección anterior. Esta vez la distacia será la suma del valor absoluto de
los catetos (recordemos que una propiedad de la función distancia es la no negatividad) es decir:

dM = |q1 − p1|+ |q2 − p2|

La distancia del taxista PM del punto P (p1, p2, . . . , pn) al punto Q(q1, q2, . . . , qn) de un espacio de
n dimensiones, se define como:

dM = |q1 − p1|+ |q2 − p2|+ . . .+ |qn − pn| (2.4)

Al igual que con la distancia Euclidiana, si se considera que z representa en valor qn − pn donde
pn representa un punto de referencia al origen, el cual siempre vale 0 y qn el valor de intensidad
del elemento n los cálculos para obtener esta métrica en las intensidades (z) de nuestras MI se
obtendrán siguiendo la ecuación 2.4 modificada para z:

dM (z) = |z1|+ |z1|+ . . .+ |zn| (2.5)
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Capítulo 3

Metodología

En este capítulo se describen los pasos llevados a cabo para obtener el valor de la métrica
Euclidiana y de Manhattan correspondientes a tejidos malignos y sano (de fondo) de la mama;
este método incluye la obtención de las MI, su cambio de formato y normalización, así como su
tratamiento utilizando datos de diagnóstico y su valor de intensidades para finalmente realizar los
cálculos de interés.

3.1. Mamografías
Las imágenes utilizadas se recopilaron de la base de datos de mamografías digitales mini-MIAS

(Mini-Mammographic Image Analysis Society) disponibles en el llamado Archivo Piloto Europeo
de Procesamiento de Imágenes/Pilot European Image Processing Archive (PEIPA, por sus siglas
en inglés) [4]. Esta base de datos es de libre acceso para investigaciones científicas dentro del campo
de la detección del cáncer de mama. En su totalidad, la base de datos proporciona información
acerca de cada imagen en un listado de siete columnas, que comprenden:

1. Imágenes mamográficas
Consiste en 322 MI pertenecientes a 161 pacientes. Estas se encuentran numeradas, enlistadas
y organizadas en pares, donde la numeración par corresponde a las mamografías de la mama
izquierda, y la impar a las mamografías de la mama derecha de una sola paciente. Las MI
muestran diferentes anomalías mamarias, incluyendo tumores benignos, tumores malignos
y masas no tumorales. Todas las imágenes tienen un tamaño normalizado de 1024 × 1024
pixeles con origen en la esquina inferior izquierda y se encuentran en formato PGM en 8 bits.

2. Carácter de tejido
Indica el tipo de tejido de fondo que predomina en la mama de acuerdo a su densidad,
y pueden ser graso (F), graso glandular (G) o denso glandular (D). Estas categorías se
relacionan con la densidad mamaria que se menciona en el sistema BI-RADS. El tejido graso
(F) se relaciona con la mama tipo A. El carácter graso glandular (G) con la composición tipo
B. Finalmente, la densidad mamaria de tipo C y D, al ser de “alta densidad” se relaciona con
el tejido denso glandular (D).

3. Tipo de anormalidad
Es la clase de anormalidad que está presente en la mama. Esta puede ser una calcificación
(CALC), masas bien definidas (CIRC), masas espiculadas (SPIC), otras masas mal definidas
(MISC), distorsión arquitectónica (ARCO), asimetrías (ASYM) o tejido normal (NORMA).

4. Gravedad de la anormalidad
El diagnóstico médico determinado por médicos especialistas en cada anormalidad; este puede
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ser benigno (B) o maligno (M).

5. Valor x del centro de la anormalidad
En una escala no decimal del 0 al 1024, el valor de la coordenada x del centro de la anorma-
lidad.

6. Valor y del centro de la anormalidad
En la misma escala no decimal de 0 a 1024, en este caso es el valor para y del centro de la
anormalidad.

7. Radio de la anormalidad
Radio aproximado de un círculo que encierra a la anormalidad y cuyo centro ce ubica en
las coordenadas x y y. Sigue la misma escala que las columnas 6 y 7, por lo que se mide en
pixeles.

3.2. Selección de Imágenes y normalización

Se seleccionaron todas las MI cuya gravedad de anormalidad es maligna (M) de la base de
datos. Esto es, 48 MI, de las cuales 18 corresponden a tejido de fondo graso, 15 a denso glandular
y 15 a graso glandular. No se distinguió entre los tipos de anormalidades.

La organización de las MI consideró un listado donde las primeras MI fueron las correspon-
dientes al tejido de fondo denso, seguidas de las de tejido de fondo graso y finalmente las de tejido
de fondo graso glandular. Se etiquetaron de forma numerica ascendente. Pese a que en este paso
se agruparon las MI de acuerdo al tejido de fondo, en adelante se consideraron sin distinción de
tejido.

Muestras mamográficas
Número de etiqueta Clave según mini-MIAS Carácter de tejido

1 mdb058 D
2 mdb102 D
3 mdb105 D
4 mdb110 D
5 mdb111 D
6 mdb125 D
7 mdb130 D
8 mdb170 D
9 mdb171 D
10 mdb179 D
11 mdb202 D
12 mdb239 D
13 mbd241 D
14 mdb249 D
15 mdb253 D

Tabla 3.1: Muestras mamográficas seleccionadas en función de la gravedad de anormalidad (Ma-
ligna) y tejido de fondo denso glandular.
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Muestras mamográficas
Número de etiqueta Clave según mini-MIAS Carácter de tejido

16 mdb028 F
17 mdb075 F
18 mdb092 F
19 mdb095 F
20 mdb134 F
21 mdb141 F
22 mdb144 F
23 mdb148 F
24 mdb155 F
25 mdb158 F
26 mdb184 F
27 mdb206 F
28 mdb231 F
29 mdb238 F
30 mdb256 F
31 mdb267 F
32 mdb271 F
33 mdb274 F
34 mdb023 G
35 mbd072 G
36 mdb090 G
37 mdb115 G
38 mdb117 G
39 mdb120 G
40 mdb124 G
41 mdb178 G
42 mdb181 G
43 mdb209 G
44 mdb211 G
45 mdb213 G
46 mbd264 G
47 mdb265 G
48 mbd270 G

Tabla 3.2: Muestras mamográficas seleccionadas en función de la gravedad de anormalidad (Ma-
ligna) y tejido de fondo graso y graso glandular.

La tabla 3.1 muestra las MI de tejido de fondo denso etiquetadas de la 1 a la 15. La tabla 3.2
muestra las MI 16 a la 48, siendo las que poseen composición grasa y grasa glandular.

Posterior a la descarga de estas imágenes se utilizó un programa convertidor de formatos dis-
ponible en la web, llamado ”Convertio”[40] para cambiar de formato .pgm a .png; esta conversión
se debió a que el formato original no es admitido por los programas necesarios para edición y
procesamiento.

La Fig. 3.1 ilustra una de las MI descargadas de la mini-MIAS. Como se puede observar, la
MI original presenta artefactos que limitan la escala de intensidades que nos interesa analizar, es
decir, los artefactos representan el color “más blanco” de la imagen, por lo que al momento de
parametrizar y medir la intensidad de cada bin, la información que se obtendría sería uno de estos
como uno de los puntos más brillantes de la MI, lo cual es incorrecto. Por lo que después del
cambio de formato, se utilizó la aplicación “PicsArt”[41] para cortar y retirar manualmente estos
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Figura 3.1: Mamografía de seno mdb058. Esta mamografía posee tejido denso glandular de
fondo. Presenta una anomalía clasificada como “otras masas mal definidas’ ’y gravedad como ma-
ligna. Obtenida de la base de datos mini-MIAS [4].

artefactos, que en su mayoría consistieron en etiquetas con los datos de la MI, letras, numeros y
partes del pectoral, brazo o axila de la paciente.

La figura 3.2 muestra la MI que se presentó en la figura 3.1 pero sin artefactos; se realizó este
procedimiento para las 48 mamografías.

Figura 3.2: MI sin artefactos. Edición de la mamografía original obtenida de la base de datos
mini-MIAS [4]

Una vez que las imágenes han sido editadas, se procedió a su normalización utilizando un código
de programación en C++, y con el framework utilizado para análisis de datos del Centro Europeo
para la Investigación Nuclear (CERN), ROOT versión 6.26/06 [42]. Este procedimiento consistió en
estandarizar las coordenadas espaciales de las imágenes a una unidad, con la finalidad de facilitar
su procesamiento. Las coordenadas inicialmente se guiaban bajo los pixeles que conforman la
imagen, por lo que iban de 0 a 1024 en ambos ejes, pero mediante una transformación lineal de las
coordenadas se ajustaron para que ahora vayan de 0 a 1 en unidades arbitrarias (u.a.). La clase
utilizada para realizar esta normalización fue TASImage[43], interfaz que permite la manipulación
de imágenes en el campo del análisis y procesamiento de imagen. Posterior a esta normalización,
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cada pixel posee un tamaño de 1
1024 , esto quiere decir que cada pixel es una porción de tamaño

0,0009765× 0,0009765 de la imagen total.
Además de una normalización espacial, se creó una nueva “Imagen parametrizada” mediante un

mapa de intensidades, con la finalidad de obtener la información de la intensidad de brillo de cada
pixel. Esto consistió en generar una matriz de tamaño 1024×1024 donde cada elemento representa
un pixel de la imagen, mismo que almacena el valor de intensidad del brillo correspondiente. Estos
valores siguen un rango que va desde 0 que representa al negro o a la ausencia de brillo (que serían
zonas donde los rayos x no fueron absorbidos por la mama) hasta 1, que es el blanco, o el nivel
de máximo brillo. Entre estos valores, exisitirán aquellos para tonos de grises. Sobre este nuevo
espacio fase, se llevó a cabo el procedimiento posterior.

Como resultado se obtuvo una nueva imagen, conformada por un mapa de intensidades que
mide el nivel de brillo en cada punto de la imagen y siguiendo una escala de coordenadas que van
del 0 al 1 con unidades arbitrarias (u.a.). La figura 3.3 representa la nueva imagen normalizada y
parametrizada de la Fig. 3.2.

Figura 3.3: Mapa de intensidad de mamografía 1. Se observa una distribución de acuerdo a
la intensidad de brillo en cada región de la imagen. (Imagen con unidades arbitrarias u.a.)

Además, se obtiene un archivo de datos con extensión .dat, que enlista cada uno de los 1, 048, 576
pixeles y en tres columnas: sus nuevas coordenadas x y y y el valor de intensidad de brillo corres-
pondiente a cada pixel. Asimismo, la consola del programa muestra el punto más brillante de la
imagen, sus coordenadas en la escala anterior y las normalizadas, y el valor de intensidad. Entonces
a cada una de las 48 MI, le corresponde la MI original, la imagen redigitalizada y un archivo de
datos de intensidades.

Este proceso permitió la manipulación de los datos, con la finalidad de obtener una muestra
de cada imagen y poder aplicar en ella los aspectos matemáticos de interés. Esta transformación
conservó toda la información original de la MI.

3.3. Obtención de la métrica Euclidiana y de Manhattan

El siguiente paso realizado, consistió en la aplicación de los fundamentos matemáticos incluidos
en el capítulo dos. Al considerar la MI redigitalizada como una matriz, llamemosle matriz A,
tenemos la función ϕ(A) que permite utlizar los valores de intensidad almacenados en esa matriz,
como coordenadas que nos lleven a obtener las métricas Euclidiana y de Manhattan.

Para ello, se comenzó por delimitar el par de muestras de cada MI. Se buscaba que este par
fuera del mismo tamaño, con la diferencia de que una muestra corresponda a la sección del tumor
y la otra a una sección del tejido de fondo. Se emplearon los datos de radio tumoral ya establecidos
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de la base de datos, pero transformados a un valor normalizado, es decir, el radio normalizado R
fue igual a r

1024 , donde r fue igual al radio en coordenadas originales. Cada mamografía contó con
una sección delimitada diferente, pues dependía de su valor de radio.

El centro del tumor era un dato ya conocido, que el mismo programa proporcionó como el punto
más brillante, a excepción de los sujetos 17, 27, 35, 37, 42, 46 y 48 que presentaban artefactos dentro
de la región anatómica en la MI, y que eran detectados como el punto más brillante. Para estos
sujetos se utilizaron las coordenadas normalizadas del centro de la base de datos.

Para obtener un centro para la muestra del tejido de fondo, se utilizó el archivo de datos
correspondiente a cada MI, en él se buscó algún pixel que tuviera una intensidad menor a 0.7, pues
como se concluye en el trabajo “ Tumor and microcalcification characterization using Entropy,
Fractal Dimension and intensity values statistical analysis in a mammography”[5], la intensidad de
los tumores poseen un valor mayor o igual a 0.7 en una escala del 0 al 1. Además, concluye que la
distribución de valores de intensidad en tejido mamario es consistente para cualquier tejido sano.

La Fig. 3.4 ilustra las dos muestras seleccionadas para la MI número 1, encerradas en un
cuadrado rojo. Ambas regiones son del mismo tamaño.

Figura 3.4: Muestras seleccionadas en la mamografía 1. La selección de las regiones dependió
del tamaño del tumor proporcionado por la base de datos y los valores de intensidad de cada tipo
de tejido.(Imagen con unidades arbitrarias u.a.)

Una vez conocidas ambas muestras, se empleó un código de programación, nuevamente en
lenguaje C++ y mediante ROOT, en el que al ingresar valores de las coordenas x y y de ambos
puntos de muestra, calcularía el valor de la métrica Euclidiana y de Manhattan, siguiendo las
ecuaciones 2.3 y 2.5 respectivamente:

de(z) =
√
z21 + z22 + . . .+ z2n

dM (z) = |z1|+ |z2|+ . . .+ |zn|

Se incluyeron los valores de intensidades de cada uno de los pixeles ubicados entre las coorde-
nadas [x1, x2] y [y1, y2], donde x1 es x−R, x2 es x+R, y1 es y −R y y2 es y +R.

Los valores de las métricas se almacenaron en un archivo de datos final. Ese archivo se utilizó
para comparar los valores de los dos tipos de métricas y generar recursos gráficos que permitan
ilustrar los resultados del siguiente capítulo.
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3.4. Cálculo de cocientes
Para determinar la relacion de los tejidos, se calculó el cociente entre los valores de cada métrica

en los diferentes tejidos:

Rm =
Métrica del tejido sano

Métrica del Tumor
Así como la relación entre las relaciones Rm de la metrica Euclidiana y la de Manhattan:

R =
Rm métrica Euclidiana

Rm métrica de Manhattan
Para obtener una medida representativa de los resultados así como su variabilidad, se les calculó

la media X̄ y la desviación estándar σ.
La ecuación de la media:

X̄ =
1

N

N∑
i=1

Xi

y el error estándar de la media SEM :

SEM =
σ√
N

donde N es el numero total de MI (48), Xi es cada uno de los cocientes y σ es la desviación
estándar:

σ =

√∑N
i=1(Xi − X̄)2

N
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Resultados y discusión

En este capítulo se muestran los resultados obtenidos a partir de concluir cada paso de la me-
todología; se presenta un listado y gráficas de datos que permiten realizar un análisis comparativo
entre tejidos sanos y tumorales.

4.1. Resultados de los valores de las métricas

Como el objetivo es hacer una caracterización de tumores, se presenta un listado con los valores
de métricas obtenidos, además de que dichos datos fueron empleados para hacer una comparativa
mediante dos formas: una gráfica de puntos y el cálculo de su relación mediante cocientes.

La Tabla 4.1 muestra un listado de los valores resultantes del cálculo de las métricas Euclidiana
y de Manhattan tanto de la sección tumoral como de la sección de tejido sano (o de fondo); cada
MI está etiquetada y tiene sus cuatro valores agrupados por filas.

Valores de las métricas Euclidiana (ME) y de Manhattan (MM) de tumores y tejido sano
MI ME tumor MM Tumor ME Sano MM Sano
1 44.3015 2477.26 30.9531 1685.76
2 61.4038 4659.59 38.6526 2938.73
3 180.694 35589.6 124.313 24157.4
4 82.2815 8341.43 45.9735 4541.05
5 155.973 33053 101.644 19575.3
6 93.5688 11114.6 46.8035 5517.77
7 45.447 2543.21 14.1484 703.336
8 100.98 16381.4 72.7345 11534
9 113.7229 14100.2 43.7208 5310.34
10 121.7961 16316.5 53.0073 5459.39
11 37.5995 2626.15 26.4654 1868.39
12 70.9347 5674.13 33.958 2661.8
13 60.5828 4633.07 21.2951 1428.55
14 68.13478 6393.82 52.3451 4918.14
15 47.037 2609.96 14.8358 773.766
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Valores de las métricas Euclidiana (ME) y de Manhattan (MM) de tumores y tejido sano
MI ME tumor MM Tumor ME Sano MM Sano
16 81.0489 8993.93 46.8089 5230.93
17 26.7057 1193.2 25.2053 1146.26
18 50.2439 4361.44 32.4458 2743.91
19 42.1797 2452.31 30.6754 1792.83
20 66.4794 6444.56 47.6572 4664.43
21 32.1198 1804.02 26.4144 1520.18
22 35.8957 1954.42 29.035 1581.76
23 188.657 56656.9 131.426 44369.6
24 124.693 23634.2 89.5445 15847
25 105.641 18458.4 76.7701 12252.6
26 170.234 38618.5 127.257 28371.3
27 21.0735 703.891 18.5946 612.844
28 48.6032 4246.45 36.1747 3157.18
29 22.8491 775.18 12.8098 432.148
30 49.7518 3653.66 39.5614 2895.41
31 78.576 8827.75 33.1914 3260.3
32 87.0627 10050 68.5946 9325.42
33 138.462 33790.4 86.7206 19792.6
34 46.5352 2718.09 34.0889 1988.99
35 36.1032 1980.88 14.1401 757.141
36 81.3998 7972.39 44.2302 4304.04
37 163.018 36201.7 125.037 28975.2
38 99.0236 16179.1 64.3456 9840.7
39 114.302 18048.8 77.3438 12047.9
40 54.966 3608.69 37.1481 2394.48
41 102.22 14299.8 77.2927 9990.69
42 67.2055 7192.71 62.3717 6716.94
43 124.0383 21279.4 67.5995 11119.6
44 22.9515 619.52 15.4127 407.645
45 54.0879 4846.96 36.0836 3134.52
46 39.3747 2787.77 33.0418 2391.19
47 92.5192 11072.5 64.6135 7147.12
48 90.3173 12862.6 87.4297 12613.9

Tabla 4.1: Valores numéricos de las métricas Euclidiana y de Manhattan. La segunda
y tercera columna corresponden a los valores de las métricas Euclidiana y de Manhattan de las
muestras tumorales. La cuarta y quinta columna corresponden a las de tejido sano.

Las Fig. 4.1 es una gráfica de puntos que presenta los valores de la métrica Euclidiana para
ambos tipos de tejido. Estas gráficas estan seccionadas de acuerdo al tipo de tejido de fondo. Así
mismo, la Fig 4.2 muestra los valores de la métrica de Manhattan para ambas muestras de tejido, y
la comparación entre sí para cada paciente. En estos gráficos existen cuatro variables que permiten
visualizar la relación entre mismo tipo de métricas y los tejidos con escalas adaptadas a cada una.

En ambas gráficas, las MI se ordenaron a lo largo del eje x siguiendo la numeración ascendente
que se les asignó al momento de seleccionarlas, asociando a cada valor de x un par de valores de
métricas para cada tipo de tejido. Además de seccionarlas para cada tipo de composición mamaria.
Así se generó una estructura visual que permite un mejor análisis y una comparación entre datos
más sencilla.
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Figura 4.1: Comparación de métrica Euclidiana entre tumores y tejido de fondo

Figura 4.2: Comparación de métrica de Manhattan entre tumores y tejido de fondo

4.2. Resultados del cálculo de cocientes

Los valores de la relación entre ambos tejidos son presentados por medio de una tabla y un
gráfico. La tabla 4.2 cuenta con tres columnas: la primera es del número de muestra, la siguiente es
del cociente del valor de métrica Euclidiana del tejido sano entre el valor de métrica de Euclidiana
del tumor y la última columna, que incluye cociente del valor de métrica de Manhattan del tejido
sano entre el valor de métrica de Manhattan del tumor.

Cocientes de métricas de tejido sano entre tejido del tumor
MI Metrica Euclidiana Métrica de Manhattan
1 0.6986 0.6804
2 0.6294 0.6306
3 0.6879 0.6787
4 0.5587 0.5443
5 0.6516 0.5922
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Cocientes porcentuales de métricas de tejido sano entre tejido del tumor
MI Metrica Euclidiana Métrica de Manhattan
6 0.5002 0.4964
7 0.3113 0.2765
8 0.7202 0.7040
9 0.3844 0.3766
10 0.4352 0.3345
11 0.7038 0.7114
12 0.4787 0.4691
13 0.3515 0.3083
14 0.7682 0.7692
15 0.3154 0.2964
16 0.5775 0.5816
17 0.9438 0.9606
18 0.6457 0.6291
19 0.7272 0.7310
20 0.7168 0.7237
21 0.8223 0.8426
22 0.8088 0.8093
23 0.6966 0.7831
24 0.7181 0.6705
25 0.7267 0.6637
26 0.7475 0.7346
27 0.8823 0.8706
28 0.7442 0.7434
29 0.5606 0.5574
30 0.7951 0.7924
31 0.4224 0.3693
32 0.7878 0.9279
33 0.6263 0.5857
34 0.7325 0.7317
35 0.3916 0.3822
36 0.5433 0.5398
37 0.7670 0.8003
38 0.6498 0.6082
39 0.6766 0.6675
40 0.6758 0.6635
41 0.7561 0.6986
42 0.9280 0.9338
43 0.5449 0.5225
44 0.6715 0.6580
45 0.6671 0.6466
46 0.8391 0.8577
47 0.6983 0.6454
48 0.9680 0.9806

Tabla 4.2: Relación porcentual de las mediciones de las métricas Euclidiana y de
Manhattan.

Los valores mostrados en la Tabla 4.2 se presentan organizados gráficamente en la Fig. 4.3.
Se encuentra un par de valores para cada muestra mamográfica, uno corresponde a la métrica
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Euclidiana y el otro a la métrica Manhattan, y los datos corresponden a los errores relativos de las
métricas de tumores respecto a las de tejido sano.

La media de los valores del cociente del tejido sano entre el tejido del tumor para la métrica
Euclidiana fue:

X̄ = 0,6595± 0,0227(SEM)

y su desviación estandar σ:
σ = 0,1578

para la métrica de Manhattan:

X̄ = 0,6496± 0,0252(SEM)

y su desviación estandar σ:
σ = 0,1746

Figura 4.3: Comparación de los cocientes de tejidos de acuerdo a diferentes tipos de métricas.

La distribución de los valores de estos cocientes se pueden observar en los histogramas de las
Fig. 4.4 y 4.5.

Figura 4.4: Histograma de los cocientes de los valores de métrica Euclidiana de tejido sano entre
la metrica Euclidiana de tumor.
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Figura 4.5: Histograma de los cocientes de los valores de métrica de Manhattan de tejido sano
entre la metrica de Manhattan de tumor.

También se hizo el cálculo cociente de las dos relaciones calculadas para las métricas Euclidiana
y de Manhattan. Este cálculo implica la comparación de los dos tipos de métricas mediante los
cocientes calculados anteriormente. La tabla 4.3 enlista el resultado de realizar dicha operación.

Cocientes de la relación de la métrica Euclidiana entre la de Manhattan
MI Cociente
1 0.9739
2 1.0019
3 0.9866
4 0.9743
5 0.9087
6 0.9924
7 0.8883
8 0.9775
9 0.9796
10 0.7688
11 1.0107
12 0.9799
13 0.8771
14 1.0012
15 0.9399
16 1.0070
17 1.0178
18 0.9742
19 1.0052
20 1.0096
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Cocientes de la relación de la métrica Euclidiana entre la de Manhattan
MI Cociente
21 1.0246
22 1.0005
23 1.1241
24 0.9337
25 0.9134
26 0.9827
27 0.9867
28 0.9989
29 0.9943
30 0.9965
31 0.8743
32 1.1777
33 0.9352
34 0.9989
35 0.9759
36 0.9935
37 1.0435
38 0.9360
39 0.9864
40 0.9817
41 0.9239
42 1.0062
43 0.9588
44 0.9798
45 0.9693
46 1.0221
47 0.9242
48 1.0130

Tabla 4.3: Relación de los cocientes de las métricas Euclidiana y de Manhattan.

La Fig. 4.6 es una gráfica de puntos que muestra el valor del cociente de cada sujeto de estudio
en una escala del 0 al 1. Esta seccionada de acuerdo a los tres tipos de composición de tejido. La
Fig. 4.7 es un histograma que ilustra las frecuencias de los cocientes de métricas calculados.

La media para estos valores fue de:

X̄ = 0,9777± 0,0087(SEM)

y su desviación estandar σ:

σ = 0,0605
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Figura 4.6: Comparación de los cocientes de tipos de métricas.

Figura 4.7: Histograma de los cocientes de los valores de métrica Euclidiana entre la metrica de
Manhattan.

4.3. Discusión
Respecto a la lista de valores de la tabla 4.1 y a las gráficas de puntos de las Fig. 4.1 y 4.2, las

medidas de distancias de cada MI son totalmente independientes una de la otra, y no siguen un
rango de valores; esto se debe a que cada muestra de las MI poseen un tamaño específico según
los radios, entonces la variación viene a partir de que cada uno de los 48 tumores considerados
tienen radios diferentes. La caracterización que se busca, compara cada métrica pero solo con su
homóloga perteneciente a la misma mamografía. La comparación de la escala de ambos graficos
también nos permite ver que las medidas de la métrica Euclidiana, tanto de tumores como de tejido
de fondo, son muy pequeñas respecto a las de la métrica de Manhattan. Estos resultados coinciden
con las definiciones de ambas métricas, pues al ser la métrica Euclidiana la distancia más corta
que hay entre dos puntos, se podía esperar valores más bajos en las mediciones, contrario a la
distancia Manhattan, pues al seguir solo “movimientos” ortogonales y no diagonales, el “recorrido”
a seguir tiende a ser más largo. Sin embargo, tambien se puede observar que la forma de las gráficas
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evidencia una distribución similar en cada métrica, es decir, conforme el valor de una distancia
cambia, el valor de su homóloga en la otra distancia también lo hace, de forma casi proporcional,
por lo que la relación entre las datos de cada una de las métricas es similar para todas las imágenes
mamográficas.

Además, de la Fig. 4.1 podemos observar que el comportamiento de los valores de la métrica
Euclidiana para el tejido sano es muy parecido al del tumor pero en menor magnitud, es decir, los
trazos de la gráfica tienen la misma forma y comportamiento. Lo mismo sucede con la Fig. 4.2 que
indica que los valores de la métrica de Manhattan se comporta muy parecido en ambos tejidos,
pero con una diferencia de magnitud en dichos valores. El motivo principal radica en que al tener
dos regiones de tejido con características similares pero con diferentes niveles de intensidad, los
valores de medición pueden ser múltiplos entre sí; siendo las muestras de tejido tumoral, que al
tener mayor densidad mamaria y reflejar una imagen más brillante, poseen los valores de métricas
más grandes.

De los valores de la tabla 4.2 y la gráfica de la Fig. 4.3 podemos hablar de cómo se relacionan
los dos tipos de tejido entre sí, en cada una de las métricas. Primero, observemos que los valores de
razón o cociente de las metricas tejido sano entre las del tumor tanto para la métrica Euclidiana
como la de Manhattan son menores a 1. Es decir, los valores del tejido sano, indican ser menores
que los del tumor, tal como se observaba en las graficas ded las Fig. 4.1 y 4.2. El comportamiento
de ambos cocientes para cada sujeto fue muy similar, y en general el comportamiento de la gráfica
se muestra igual para cada tipo de métrica. El promedio o media de esta relación para la métrica
Euclidiana, indica que los valores del tejido sano son 0,6595 ± 0,0227(SEM) veces los del tejido
del tumor. En otras palabras, la métrica Euclidiana del tejido del tumor es mayor que la del tejido
sano. Para la métrica de Manhattan, el cociente promedio entre los tejidos indica que los valores
del tejido sano son 0,6496 ± 0,0252(SEM) veces los del tejido del tumor, siendo, al igual que en
la otra métrica, mayores en las muestras de tumores. En el histograma de la Fig. 4.4 se puede
observar que la dispersión de los datos de relación entre tejidos respecto a la métrica Euclidiana
tiene mayor frecuencia entre 0.6 y 0.8, que es el mismo para la métrica Manhattan de la Fig. 4.5,
esto es, que en la mayoria de MI, las métricas de tejidos sanos son entre 0.6 y 0.8 veces las de tejido
del tumor. En general, se puede observar que estos valores muestran una diferenciación entre los
dos tipos de tejido.

Finalmente, la Fig. 4.6 muestra que la relación entre los cocientes de cada una de las métricas se
aproximan a 1. Así mismo, la media de esta relación, que es de 0,9777±0,0087(SEM) nos idica que,
la métrica de Manhattan y la Euclidiana se comportan de forma consistente en ambas muestras de
tejido. O sea, que la manera en la que estas dos métricas se relacionan no indica diferencia alguna.
El histograma de la Fig. 4.7 también puede indicar que la frecuencia predominante de estos valores
es en el intervalo de 0.9 a 1. Entonces, podemos decir que la información que proporcionan ambos
tipos de métricas es comparable, y que la caracterización de tumores es posible sin importar el
tipo de métrica (Euclidiana o de Manhattan) utlizada.
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Capítulo 5

Conclusiones

Esta tesis buscó caracterizar partes de tejido maligno mediante el cálculo de métricas geo-
métricas utilizando el valor de intensidad de estos tejidos y los de fondo para una muestra de
mamografías obtenidas de la base de datos mini-MIAS. A partir de la metodología seguida y los
resultados obtenidos, se puede concluir que se cumplen con los objetivos y la hipótesis planteada
al comienzo de la investigación.

Mediante los conceptos incluidos en el marco teórico, se tiene que al definir a una imagen digital
como una matriz, se le puede aplicar una función de diferenciabilidad, de manera que se obtiene un
conjunto de puntos, cuyos valores son las intensidades de brillo de los pixeles, que posteriormente
se pudieron utilizar para cálculos de distancias geométricas. Fue importante darle un tratamiento
previo a las MI, especialmente al momento de redigitalización ya que los artefactos interfieren al
momento de buscar las regiones de mayor brillo, por lo que eliminarlos resulta útil.

Del análisis realizado a los resultados de los cálculos de distancias de las regiones mamográficas
se puede concluir que la caracterización entre tejidos es válida, ya que el comportamiento de los
datos refleja características propias de cada tipo de densidad de tejido, y al mostrar una relación de
0.65 y 0.64 para las métricas Euclidiana y de Manhattan respectivamente, tambien se logró deducir
que la caracterización entre tumores es posible, sin importar el tipo de métrica calculada, pues el
comportamiento con ambas es muy similar con una relación de 0.97. Sin embargo, cabe recalcar
que este trabajo se centra únicamente en la distinción entre un tejido maligno contra el tejido
“sano” de su misma imagen, y no distingue de tipos de tejido de fondo o nivel de malignidad del
tumor. Para mayor presición en los resultados, se debería incluir una muestra de MI más grande.

Se propone para trabajos posteriores hacer este análisis geométrico aplicado a tumores benignos,
con la finalidad de comparar el comportamiento de los datos de métricas de ese tipo de tumores
con los expuestos en este trabajo. También se puede complementar con un análisis cuantitativo de
los radios de los tumores, de manera que se tenga el análisis completo en un algoritmo, y no sea
necesario hacer uso de datos preestablecidos en la base de datos. Se puede complementar el trabajo
si se realiza una prueba más detallada de este trabajo en la cual se pueda distinguir entre tipos
de tejido de fondo, y así determinar la caracterización individualmente. De esta manera se podría
tener mayor complementación y comparación entre los métodos de diagnóstico convencionales y
las nuevas propuestas.

Si bien el cáncer de mama es un problema de salud grave al ser una de las principales causas de
muerte a nivel mundial y la detección temprana es crucial para marcar la diferencia entre sobrevivir
o no ante ello, es claro que la mamografía es una excelente herramienta para diagnóstico médico,
especialmente al ser no invasiva, y en su versión digital, permite implementar métodos y técnicas
que facilitan la labor.

El trabajo desarrollado en esta tesis permitiría ser un auxiliar más en cuanto al diagnóstico
por imagen, sin dejar de lado que para garantizar asertividad en ello, se debe seguir el lenguaje
universal para mamografías BI-RADS, y con ello el previo análisis cualitativo de la MI.
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