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Resumen

El analisis de mamografias es una herramienta esencial para la deteccion y caracterizacion
de tumores mamarios, desempenando un papel crucial en el diagnéstico temprano del cancer de
mama. Las mamografias pueden obtenerse mediante técnicas convencionales o digitales, cada una
con ventajas especificas segin la indicacién clinica y las caracteristicas del paciente. En los ultimos
anos, el uso de redes neuronales y otras técnicas de inteligencia artificial ha permitido avanzar en
la identificacion automaética de tumores, mejorando la precision y eficiencia del diagnostico.

El presente trabajo se centra en el estudio cuantitativo de tumores benignos en mamografias,
mediante un enfoque que combina métodos estadisticos y técnicas de procesamiento de imagenes.
En particular, se aplican cortes de intensidad para modelar la distribucién de los tumores dentro
de las imagenes, lo que permite determinar con precision su posiciéon y extension. Esta metodologia
integrada facilita la identificacion de patrones y caracteristicas distintivas de los tumores benignos,
contribuyendo a una comprensién mas profunda de su comportamiento.

En conjunto, el analisis estadistico e imagenoldgico propuesto no solo potencia la deteccién
temprana de anomalias, sino que también aporta herramientas utiles para la planificacion clinica
y la toma de decisiones en el manejo del cdncer de mama, reforzando la importancia de la

investigacion en este campo para la mejora de la atenciéon médica.

Palabras clave: Cancer de mama, Mamografia, Tumores benignos, Diagndstico.
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Introduccion

El céncer de mama es uno de los tipos de cancer mas comunes en mujeres a nivel mundial.
Se sabe que el cancer se desarrolla cuando las células en los tejidos mamarios crecen de manera
descontrolada. Aunque la enfermedad puede afectar a hombres, es mucho mas frecuente en
mujeres. La Organizacion Mundial de la Salud (OMS)|?| estima que cada ano se diagnostican
mas de 2 millones de nuevos casos de cancer de mama a nivel mundial, lo que lo convierte en la
principal causa de muerte en mujeres.

El problema radica no solo en la alta incidencia de esta enfermedad, sino también en la
dificultad de detectarla a tiempo. El cdncer de mama en etapas tempranas puede no presentar
sintomas evidentes, lo que retrasa su diagnéstico y tratamiento, incrementando el riesgo de muerte.

Un tumor benigno es un crecimiento anormal de células que, a diferencia de los tumores
malignos, no invade tejidos cercanos ni se disemina a otras partes del cuerpo. Estos tumores
suelen ser menos peligrosos, pero aun pueden causar complicaciones dependiendo de su tamano y
ubicacién. Los tumores benignos estan compuestos por células que, aunque anormales, mantienen
muchas de las caracteristicas de las células normales. Crecen de manera lenta y suelen estar
encapsulados, lo que significa que tienen un borde bien definido que los separa del tejido circun-
dante. Esta encapsulacién es una de las principales caracteristicas que diferencia a los tumores
benignos de los malignos, que suelen tener bordes irregulares y una tendencia a infiltrarse en los
tejidos adyacentes.Otro aspecto clave que diferencia a los tumores benignos de los malignos es su
comportamiento. Mientras que los tumores malignos (canceres) tienen la capacidad de invadir y
destruir tejidos cercanos y de propagarse a otras partes del cuerpo a través del torrente sanguineo
o el sistema linfatico (metastasis), los tumores benignos permanecen localizados. Sin embargo, un
tumor benigno puede requerir tratamiento si causa dolor, presién sobre érganos o tejidos, o si
existe el riesgo de que se convierta en maligno, aunque este ultimo caso es raro.

Una mamograffa es una radiografia de la mama que puede detectar cambios anormales en el
tejido mamario, incluso antes de que sean palpables o se presenten sintomas. La importancia de
las mamografias radica en su capacidad para identificar el cdncer en una etapa temprana, cuando
el tratamiento es mas efectivo y las tasas de supervivencia son significativamente mas altas.
Numerosos estudios han demostrado que las mamografias regulares pueden reducir la mortalidad
por cancer de mama en mujeres de 40 a 74 anos. Segun el Instituto Nacional del Céancer de los
Estados Unidos, se estima que las mamografias pueden reducir las muertes por cancer de mama
entre un 20 y un 30 por ciento en mujeres que se someten a exdmenes de detecciéon con regularidad.
En el procesamiento de imagenes médicas, se utiliza la segmentacién de imagenes para analizar
y encontrar estructuras particulares del cuerpo, como tumores, 6rganos o tejidos. Este proceso
es crucial para la deteccion de tumores benignos porque permite a los profesionales de la
salud identificar y aislar las regiones sospechosas en las imégenes obtenidas a través de diferen-
tes métodos, como la resonancia magnética (RM), la tomografia computarizada (TC) y la ecografia.
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XVIII Introduccion

La segmentacion de imagenes implica dividir una imagen médica en varias partes, cada una de
las cuales corresponde a una region especifica del tejido, para detectar tumores benignos. Estas
partes pueden incluir el tumor mismo, el tejido sano circundante y otras estructuras anatéomicas. El
objetivo es distinguir el tumor del resto del tejido.Las técnicas de segmentacion de imégenes varian
desde las tradicionales, como la deteccién de bordes y el umbralizado, hasta las mas avanzadas que
utilizan IA y aprendizaje automético. Los algoritmos basados en redes neuronales profundas, como
las CNN, han demostrado ser particularmente efectivos en la segmentacion de imagenes médicas y
pueden detectar tumores benignos con alta precision. Estas técnicas sofisticadas pueden identificar
y aprender patrones complejos en los datos, lo que permite una segmentacién mas precisa
y rapida. Al proporcionar una visualizacion clara y detallada de la ubicacion y el tamano del
tumor, los médicos pueden tomar decisiones informadas sobre el manejo y tratamiento del paciente.

La segmentacion de imagenes es esencial para la planificacion del tratamiento porque no solo
mejora la precision en la detecciéon de tumores benignos.



Capitulo 1

Marco Teoérico

1.1. Anatomia de la Mama

La mama es una glandula exocrina situada en la parte anterior del térax, y es una estructura
fundamental en la biologia femenina, aunque también estd presente, en menor medida, en los
hombres. Las mamas estan compuestas por tejido glandular, tejido adiposo y tejido conectivo, y
su principal funcion es la produccion y secreciéon de leche para la alimentacion de los recién nacidos.

Cada mama esta formada por 15 a 20 lobulos dispuestos en forma de racimo alrededor del
pezon. Estos l6bulos estan compuestos de 16bulos més pequenos, llamados lobulillos, que contienen
los alvéolos, donde se produce la leche. Los conductos lactiferos transportan la leche desde los
alvéolos hasta el pezon, que es la estructura a través de la cual la leche es expulsada del cuerpo. El
tejido adiposo, que rodea a los l6bulos y conductos, proporciona la forma y el tamafio de la mama.
Ademas, el tejido conectivo, que incluye ligamentos suspensorios conocidos como ligamentos de

Cooper, ayuda a mantener la estructura y soporte de la mama. [1].

Vista Frontal del Seno

Ganglios
Linfaticos

Musculo \
Lobulillos Z

™ Tejido Adiposo

Areola (Grasa)

Figura 1.1: Anatomia bésica [1]
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Figura 1.2: Vista Lateral
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1.1.1. Fisiologia de la Mama

La funcion principal de la mama es la lactancia, que es regulada por un complejo sistema hormo-
nal. Durante la pubertad, las hormonas como el estrégeno y la progesterona estimulan el desarrollo
de los conductos y los l6bulos en las mamas. Durante el embarazo, la prolactina, producida por la
glandula pituitaria, induce la produccion de leche, mientras que la oxitocina facilita la expulsion
de la leche durante la lactancia.

1.1.2. Patologias de la Mama

Las mamas son susceptibles a diversas patologias, tanto benignas como malignas. Entre las
condiciones benignas mas comunes se encuentran los fibroadenomas, los quistes mamarios y la
mastopatia fibroquistica. Estas condiciones, aunque no representan una amenaza inmediata para
la vida, pueden causar molestias y preocupacion debido a la formacion de masas palpables o
cambios en la textura de la mama.

El cancer de mama es la patologia maligna mas comtn en las mamas y representa una preo-
cupacion significativa para la salud publica. La deteccion temprana a través de técnicas como las
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mamografias, la ecografia mamaria y la resonancia magnética es crucial para mejorar las tasas de
supervivencia. [?].

1.2. Tumores Benignos en la Mama

Los tumores benignos en la mama son formaciones no cancerosas que, aunque no representan
una amenaza inmediata para la vida, pueden causar preocupaciéon debido a la presencia de masas
o cambios en la estructura mamaria. La deteccion y clasificacion de estos tumores es crucial para
evitar tratamientos innecesarios y monitorear posibles cambios que puedan indicar una evolucion
maligna.

Caracteristicas de los Tumores Benignos:

s Fibroadenomas: Los fibroadenomas son los tumores benignos mas comunes en la mama, espe-
cialmente en mujeres jovenes. Estan formados por una mezcla de tejido glandular y estromal.
Los fibroadenomas son generalmente moéviles, indoloros y tienen bordes bien definidos. A
menudo, no requieren tratamiento a menos que causen molestias o aumenten de tamano.

= Quistes Mamarios: Los quistes son sacos llenos de liquido que se forman dentro de la mama.
Pueden ser simples (con paredes delgadas y contenido uniforme) o complejos (con paredes
gruesas o contenido mixto). Los quistes simples son generalmente benignos y no requieren
intervencion, mientras que los complejos pueden necesitar mas evaluacion para descartar
malignidad.

= Papilomas Intraductales: Son pequenos crecimientos benignos dentro de los conductos ma-
marios, a menudo asociados con secrecion del pezon. Aunque los papilomas son benignos,
pueden aumentar el riesgo de desarrollar cancer de mama en algunas mujeres.

= Mastopatia Fibroquistica: Esta condicién, también conocida como cambios fibroquisticos, se
caracteriza por la presencia de areas densas y fibrosas en la mama junto con quistes. Es una
condicién muy comun que puede causar dolor mamario y sensibilidad, especialmente antes
del ciclo menstrual. Aunque es una condicién benigna, puede dificultar la interpretacion de
las mamografias.

1.2.1. Calcificaciones

Las calcificaciones mamarias son depositos pequenos de calcio que se forman en los tejidos
blandos del seno y se detectan a través de una mamografia. Aunque son comunes y general-
mente inofensivas, algunas calcificaciones pueden ser indicadoras de cambios en los tejidos
mamarios que requieren mas atencion. Desde el punto de vista quimico, las calcificaciones
mamarias pueden estar compuestas por oxalato de calcio o fosfato de calcio. Se ha descrito
que el fosfato de calcio es més comun en lesiones malignas, con una densidad de mediana a
alta, mientras que el oxalato de calcio se encuentra principalmente en lesiones benignas y
presenta una densidad de mediana a baja (Arancibia et al., 2023).

Existen dos tipos principales de calcificaciones:

Macrocalcificaciones:

Son depdsitos grandes y redondeados de calcio que tienden a estar dispersos por la mama,
apareciendo en la mamografia como puntos o manchas de tamano considerable. General-
mente, estdn relacionadas con procesos benignos, como el envejecimiento natural del tejido
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mamario, inflamaciones, lesiones previas o procesos de cicatrizacién. Son mas comunes en mu-
jeres mayores de 50 anos y, en la mayoria de los casos, no representan un riesgo significativo,
por lo que no suelen requerir estudios adicionales ni tratamiento.

Microcalcificaciones:

Las microcalcificaciones son pequenos depositos de calcio que aparecen como diminutos pun-
tos blancos en la mamografia. Su patron de distribucion es un factor clave en la evaluacion
radiologica, ya que puede indicar la naturaleza benigna o maligna de la lesion. Cuando es-
tan dispersas, suelen asociarse con procesos benignos, mientras que si se agrupan en areas
especificas y presentan formas irregulares, pueden ser indicativas de cambios precancerosos
o incluso de un céncer en etapa temprana. En caso de que se detecten microcalcificaciones
sospechosas, puede ser necesario realizar una biopsia para determinar si estan relacionadas
con el cAncer de mama.

AGRUPADA REGIONAL DIFUSA SEGMENTARIA LINEAL

Figura 1.3: Distribucion de las microcalcificaciones [9]

1.3. Técnicas de Imagen para la Evaluaciéon de la Mama

La evaluacion de la mama mediante técnicas de imagen es fundamental en la deteccion,
diagnostico y seguimiento de diversas patologias mamarias, incluyendo tanto condiciones
benignas como malignas. A continuacion, se describen las principales técnicas de imagen
utilizadas en la practica clinica.

e Mamograffa: La mamografia es la técnica de imagen méas utilizada para la deteccion
temprana del cancer de mama. Utiliza rayos X de baja energfa para crear imagenes de-
talladas del tejido mamario, permitiendo la identificaciéon de microcalcificaciones, masas,
y otras anomalias. Las mamografias son especialmente eficaces en mujeres mayores de
40 anos, donde el tejido mamario suele ser menos denso.

e Tomosintesis Mamaria: También conocida como mamografia 3D, la tomosintesis ma-
maria es una técnica avanzada que produce imagenes tridimensionales de la mama. A
diferencia de la mamografia tradicional, que proporciona una imagen bidimensional, la
tomosintesis toma multiples imégenes de la mama desde diferentes angulos, que luego
son reconstruidas en un modelo 3D. Esto permite una mejor visualizacion de las estruc-
turas mamarias, especialmente en mujeres con tejido denso, y reduce la superposicion
de tejidos que puede ocultar lesiones.

e FEcograffa Mamaria: La ecografia mamaria utiliza ondas sonoras de alta frecuencia para
crear imagenes del interior de la mama. Es una técnica complementaria a la mamografia,
particularmente til para evaluar masas sospechosas detectadas en la mamografia o en
el examen fisico. La ecografia es efectiva para distinguir entre masas solidas (como los
fibroadenomas) y quistes llenos de liquido.




Marco Teérico
1.4 Mamografias: Técnica y Aplicaciones

e Resonancia Magnética (RM) de Mama: La RM de mama utiliza un campo magnético y
ondas de radio para generar iméagenes detalladas del tejido mamario. Es especialmente
util en la evaluacion de mujeres con alto riesgo de cancer de mama, como aquellas con
mutaciones BRCA1 o BRCA2, o con antecedentes familiares significativos. La RM es
altamente sensible y puede detectar anomalias que otras técnicas de imagen podrian
pasar por alto, pero también tiene una mayor tasa de falsos positivos.

e Tomografia Computarizada (TC) de Emision de Positrones (PET-TC): Aunque menos
comun en la evaluacion inicial de la mama, la PET-TC combina la tomografia compu-
tarizada con la tomografia por emision de positrones para proporcionar informacion
sobre la actividad metabodlica de las células en la mama. Es util en la estadificacion del
cancer de mama avanzado y en la evaluacion de la respuesta al tratamiento.

1.4. Mamografias: Técnica y Aplicaciones

La mamografia es el método estandar para la deteccion temprana del cancer de mama. Esta
técnica radiologica ha demostrado reducir la mortalidad por cancer de mama en mujeres
mayores de 40 anos al permitir la detecciéon de tumores en etapas muy tempranas, antes de
que sean palpables.

Procedimiento de la Mamografia

Durante una mamografia, la mama se coloca en un dispositivo de compresiéon que la aplana
para obtener imagenes claras y reducir la dosis de radiacién necesaria. Se obtienen general-
mente dos vistas de cada mama: una vista craneo-caudal (desde arriba hacia abajo) y una
vista mediolateral oblicua (desde un dngulo lateral). La compresion de la mama, aunque pue-
de causar molestias, es esencial para reducir la superposiciéon de tejidos y mejorar la calidad
de la imagen.

Indicaciones y Uso Clinico

Las mamografias son indicadas principalmente para la deteccién temprana del cancer de
mama en mujeres asintomaticas y para la evaluacién diagndstica de anomalias detectadas
en el examen fisico, como un bulto en la mama, cambios en la piel, o secrecion del pezon.
También se utilizan en el seguimiento de mujeres que han sido tratadas por cancer de mama.
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Mamografia

Figura 1.4: Tlustracion de un mamografo convencional [8]

1.5. Fisica de la Mamografia: Principios de Formacién y
Detecciéon de la Imagen

La mamografia es una técnica radioldgica que utiliza rayos X de baja energia para obtener
imégenes detalladas del tejido mamario. Su funcionamiento depende de los principios fisicos
que rigen la formacion y detecciéon de la imagen, los cuales determinan la calidad, nitidez y
contraste del resultado final.

Este proceso se basa en la interaccion de los rayos X con el tejido mamario, aprovechando
las diferencias en absorcion entre los distintos tipos de tejidos —graso, fibroglandular y otros
componentes anatémicos— para generar variaciones en la intensidad del haz transmitido,
que luego se traducen en tonos de gris en la imagen final.

En términos fisicos, la mamografia involucra tres etapas fundamentales:

e Produccion del haz de rayos X.
e Interacciéon del haz con el tejido.

e Deteccidn y digitalizacién de la imagen.

La comprension de estos principios fisicos permite controlar los parametros de exposicion, op-
timizar el diseno de los equipos y mejorar la eficiencia del sistema de detecciéon, garantizando
un adecuado equilibrio entre resolucién espacial, contraste y reduccién de ruido.

1.5.1. Componentes del Sistema de Rayos X en Mamografia

El tubo de rayos X estd compuesto por varios elementos que trabajan en conjunto para
generar, dirigir y controlar el haz de radiacién. Cada componente tiene una funcién especifica
que influye directamente en la calidad de la imagen y en la dosis de radiacion recibida por la
paciente.
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Figura 1.5: Componentes del Tubo de Rayos X [4]

Catodo

El catodo es el electrodo negativo del tubo y esté conformado por un filamento de tungsteno
o molibdeno, materiales con alto punto de fusiéon y gran estabilidad térmica. Cuando el
filamento se calienta por efecto Joule, emite electrones mediante el fenémeno de emisién
termoionica. Estos electrones son acelerados hacia el &nodo debido a la diferencia de potencial
aplicada entre ambos electrodos. En mamografia, el tamano y la forma del filamento son
factores criticos, ya que determinan el tamano del punto focal y, por ende, la resolucion
espacial de la imagen.

Anodo

El anodo es el electrodo positivo y constituye el blanco contra el cual impactan los electrones
acelerados. Su material principal suele ser molibdeno (Mo), rodio (Rh) o tungsteno (W),
dependiendo del tipo de equipo y de la aplicacién clinica.

e Molibdeno (Mo): ofrece lineas caracteristicas en 17.4 keV y 19.6 keV, adecuadas para
mamas de baja o media densidad.

¢ Rodio (Rh): produce lineas de mayor energia (20.2 keV y 22.7 keV), utiles para mamas
més densas.

e Tungsteno (W): empleado principalmente en equipos digitales de campo completo
(FFDM), genera un espectro més amplio y una mayor eficiencia en la produccion de
rayos X. Aunque sus lineas caracteristicas se ubican en energias mas altas (59 keV y
67 keV), el uso de filtros adecuados permite aprovechar solo el rango ttil de 20-35 keV
para mamografia, optimizando contraste y dosis.

El dnodo puede ser estacionario o rotatorio; este dltimo permite distribuir el calor generado
sobre una superficie mayor, evitando el dafio térmico. Ademaés, se utiliza una inclinacion entre
10° y 20° para generar un foco aparente mas pequenio, mejorando la resolucién sin aumentar
la dosis.

Ventana del Tubo

La ventana del tubo permite la salida del haz de rayos X con minima atenuacién. En mamo-
grafia, se utiliza berilio (Be) por su alta transparencia a los rayos X de baja energia. Su grosor
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se optimiza para equilibrar la transmisiéon del haz ttil y la disipacién del calor generado en
el anodo.

Filtros

Los filtros se colocan en la trayectoria del haz de rayos X para eliminar los fotones de baja
energia que no contribuyen a la formacion de imagen y s6lo aumentan la dosis absorbida.
Dependiendo del material del &nodo, se utilizan diferentes combinaciones de filtros:

e Mo/Mo y Mo/Rh: tipicas en sistemas analogicos o digitales de baja densidad mamaria.
e Rh/Rh: empleada para mamas densas que requieren mayor penetracion.

e W/Rh o W/Ag: utilizadas en equipos modernos de tungsteno, donde el amplio espectro
del anodo se ajusta con filtros de rodio o plata para mantener una energia media 6ptima.

Colimador

El colimador controla el tamano y la forma del campo de radiacion, limitando el haz tnica-
mente a la region de interés. Esto reduce la radiaciéon dispersa y mejora el contraste de la
imagen. En mamografia digital, los colimadores estan disefiados con precision para adaptarse
al tamano del detector y minimizar la exposicién innecesaria a los tejidos circundantes.

Sistema de Compresion

Aunque no forma parte del tubo directamente, el sistema de compresion es esencial para la
adquisicion de mamografias. Este dispositivo aplana la mama entre dos placas, reduciendo
su espesor y la radiacion dispersa, lo que mejora la nitidez y permite una exposicién mas
uniforme. Ademaés, contribuye a disminuir la dosis total de radiacién requerida.

En conjunto, estos componentes permiten la generacién controlada de rayos X, optimizando
el contraste, la resolucién espacial y la seguridad radiologica, factores fundamentales para
obtener imagenes mamograficas de alta calidad.

1.5.2. Espectro Energético y Eleccién de Combinaciones Anodo/-
Filtro

El espectro energético del haz de rayos X en mamografia depende principalmente del material
del anodo (o target) y del filtro asociado. Ambos elementos determinan la distribucion de
energias de los fotones que alcanzan el detector, controlando el contraste, la penetracion y la
dosis absorbida por el tejido mamario.

En mamografia, las energias tutiles se encuentran entre 17 y 35 keV, rango que proporciona
una adecuada diferenciacion entre los tejidos grasos, fibroglandulares y posibles lesiones. El
espectro original generado en el tubo es continuo (radiacion de frenado), al que se superponen
picos discretos debidos a los rayos X caracteristicos del material del anodo. El filtro actua
entonces eliminando los fotones de baja energia que no contribuyen a la formacion de imagen
y solo incrementan la dosis.

Materiales del Anodo

Los materiales méas utilizados en equipos de mamografia son:
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e Molibdeno (Mo): produce lineas caracteristicas a 17.4 keV y 19.6 keV. Es adecuado
para mamas de baja o media densidad, ya que ofrece un contraste alto con una dosis
moderada.

e Rodio (Rh): genera lineas caracteristicas a 20.2 keV y 22.7 keV. Se utiliza en mamas
més densas, donde se requiere una energia mayor para una penetracion suficiente del
tejido.

e Tungsteno (W): empleado en sistemas digitales de mamografia de campo completo
(FFDM). Presenta una eficiencia superior en la produccion de rayos X y un espectro
més amplio, con lineas caracteristicas en torno a 59 keV y 67 keV. En estos casos, el es-
pectro es filtrado cuidadosamente para conservar solo la parte baja del rango energético
(alrededor de 20-35 keV) util para diagnostico mamario.

Combinaciones Anodo/Filtro

La eleccion del filtro complementa la seleccion del Anodo, moldeando el espectro final del haz.
Las combinaciones méas comunes son:

e Mo/Mo: proporciona un espectro mas suave, ideal para mamas delgadas o de baja
densidad.

e Mo/Rh: combinacion intermedia que mejora la penetracion sin perder contraste.

e Rh/Rh: recomendada para mamas densas, ya que produce un haz més energético y
reduce el riesgo de subexposicion.

e W/Rh o W/Ag: utilizada en equipos digitales modernos; el tungsteno genera un
amplio espectro que, al filtrarse con rodio o plata, ofrece una energia media 6éptima con
excelente contraste y menor dosis.

Optimizaciéon Automatica

Los sistemas de mamografia digital actuales ajustan automaticamente la combinacién &no-
do/filtro y el valor de kVp segin la densidad, el espesor y la composiciéon de la mama. Este
control automatico garantiza un equilibrio 6ptimo entre la calidad de la imagen y la dosis,
permitiendo estudios méas consistentes y seguros.

1.5.3. Rayos X en Mamografia: Produccién Detallada y Componen-
tes

Principio Fisico Basico

En el corazon del sistema de mamografia se encuentra el tubo de rayos X, un dispositivo
disenado para convertir energia eléctrica en radiacion electromagnética de alta frecuencia.
Dentro del tubo, los electrones son emitidos desde el catodo, acelerados por una diferencia
de potencial (kV) y dirigidos hacia el 4nodo. Al impactar contra la superficie del 4nodo, la
energia cinética de los electrones se transforma principalmente en dos tipos de radiacién: la
radiacion de frenado (Bremsstrahlung) y la radiaciéon caracteristica.
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1.5.4. Radiacion de Frenado (Bremsstrahlung)

La radiacion de frenado se genera cuando los electrones acelerados son desviados y frenados
por el campo eléctrico del nucleo de los atomos del anodo. Durante esta interaccion, parte
de la energia cinética de los electrones se convierte en fotones de rayos X.

El espectro resultante es continuo, ya que los electrones pueden perder distintas cantidades
de energia dependiendo del grado de desaceleracion. Por esta razon, la energia de los fotones
emitidos varfa desde valores muy bajos hasta un maximo determinado por la energia de
aceleracion de los electrones:

Ernax(keV) = kVp

donde kVp representa el potencial pico aplicado al tubo. Este tipo de radiacién constituye
la mayor parte del espectro de rayos X empleados en mamografia.

Electrones
proyectil

Rayos X bremsstrahlung
de baija energia

Rayos X bremsstrahlung
de alta energia

Figura 1.6: Radiacion de Frenado [4]

1.5.5. Rayos X Caracteristicos

Ademas de la radiacion de frenado, una fracciéon menor de los fotones generados corresponde
a los rayos X caracteristicos. Estos se producen cuando un electrén incidente tiene la energia
suficiente para expulsar un electrén de una capa interna del dtomo del anodo.

Posteriormente, un electron de una capa superior ocupa el vacio dejado, emitiendo un fotéon
cuya energia es igual a la diferencia entre los niveles de energia de las capas electronicas
involucradas.

Esta energia es caracteristica de cada elemento, lo que da origen a lineas discretas en el
espectro. En los equipos de mamografia, el material del 4&nodo suele ser molibdeno (Mo) o
rodio (Rh), debido a que sus lineas caracteristicas (de 17 a 23 keV) ofrecen un contraste
o6ptimo para la visualizacién de estructuras mamarias.

10
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Figura 1.7: Rayos X Caracteristicos [4]

Eficiencia y Consideraciones Térmicas

La conversién de energia cinética en radiacion es poco eficiente: menos del 1% de la energia
total se transforma en rayos X utiles, mientras que el resto se libera como calor.

Por esta razon, el diseno del dnodo debe garantizar una adecuada disipacién térmica. Se
utilizan materiales con alta conductividad térmica y se incorporan mecanismos de rotaciéon
o inclinacién del a&nodo para distribuir el calor y evitar danos estructurales.

En conjunto, estos principios aseguran una produccién controlada y eficiente de rayos X,
optimizando la calidad de la imagen y reduciendo la dosis de radiaciéon al paciente.

1.5.6. Espectros de Rayos X: Bremsstrahlung, Radiacién Caracte-
ristica y Naturaleza Estocastica

La forma del espectro de rayos X depende directamente del material utilizado en el &nodo, ya
que cada elemento posee energias de enlace caracteristicas en sus capas electronicas internas.
El espectro total es la suma de dos contribuciones fundamentales: (1) un espectro continuo
producido por el proceso de Bremsstrahlung y (2) lineas discretas asociadas a la radiacion
caracteristica.

Mimaro de rayoes X

0 25 0 75 100
Energia de reyos X (keV)

Figura 1.8: Espectro comparativo de rayos X para anodos de molibdeno, rodio y tungsteno.

[4]
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Bremsstrahlung

El Bremsstrahlung se genera cuando los electrones acelerados se desaceleran al pasar cerca del
ntcleo del &tomo del dnodo. Este proceso produce fotones con un rango continuo de energias,
desde valores bajos hasta un maximo determinado por el kilovoltaje aplicado (kVp).

La intensidad y distribucion de este espectro continuo dependen fuertemente del ntmero
atomico del material del anodo. Por ejemplo, el tungsteno (Z = 74) produce un espectro
continuo maés intenso y extendido hacia altas energias. En contraste, el molibdeno (Z = 42) y
el rodio (Z = 45) generan un espectro menos energético, adecuado para mamografia, donde
se requieren fotones de baja energia para maximizar el contraste del tejido mamario.

Radiacién Caracteristica

La radiacion caracteristica aparece cuando un electrén incidente expulsa a uno de las capas
internas del 4tomo del anodo. Las transiciones electrénicas subsecuentes liberan fotones de
energias especificas y discretas, determinadas tinicamente por las diferencias de energia entre
niveles electronicos del elemento.

De esta manera, aparecen picos estrechos en el espectro:

e Molibdeno: aproximadamente 17-19 keV,
e Rodio: aproximadamente 20-23 keV,

e Tungsteno: picos en la serie L (8-12 keV) y picos K entre 57-69 keV (no utilizados en
mamografia).

El molibdeno y el rodio muestran picos caracteristicos dentro del rango 1til para mamografia,
mientras que el tungsteno genera mayormente espectro continuo, con picos caracteristicos
demasiado energéticos para el estudio de tejidos blandos. Por esta razon, el molibdeno y
el rodio se emplean en mamografia, mientras que el tungsteno se utiliza principalmente en
radiologia general.

Naturaleza Estocastica del Espectro al Llegar al Detector

Aunque los procesos fisicos mencionados tienen probabilidades bien definidas, cada fotén
interacttia de manera inherentemente aleatoria. Un foton individual puede ser absorbido
mediante efecto fotoeléctrico, dispersado por efecto Compton, o atravesar el tejido sin inter-
accion.

Esta aleatoriedad implica que:
e el nimero de fotones detectados sigue distribuciones estadisticas, como la distribuciéon
de Poisson,
e la forma final del espectro detectado presenta fluctuaciones y ruido,
e incluso si la fuente produjera exactamente el mismo espectro ideal, la atenuacion en el

tejido y la eficiencia del detector introducen variaciones adicionales.

Por lo anterior, los espectros registrados por los detectores son inherentemente estocéasticos,
reflejando la naturaleza probabilistica de la generacion, interaccion y detecciéon de los fotones
de rayos X.

12
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1.5.7. Niveles de Energia: Qué Sucede

Cuando un haz de rayos X atraviesa el cuerpo o un detector, su energia determina la interac-
ci6n predominante con la materia y, por tanto, la calidad de la imagen obtenida. Los rayos X
no son todos iguales: el tubo de rayos X produce un espectro continuo de energias (rayos X
de frenado o Bremsstrahlung) y un conjunto de energias discretas (rayos X caracteristicos),
dependiendo del material del anodo.

Estas energias se expresan en kiloelectron-voltios (keV) y determinan distintos factores del
proceso de formacion de imagen, como la penetraciéon del haz y el tipo de interaccién con los
tejidos.

Espectro Total del Tubo de Rayos X

En la practica, el espectro de salida del tubo es una combinacién de ambos tipos de radiacion:

Espectro total = Bremsstrahlung (continuo) + lineas caracteristicas (discretas)

El espectro luego se modifica mediante filtracion (por ejemplo, filtros de Mo, Rh o W) para
eliminar fotones de energia no util. Los fotones demasiado bajos (< 15 keV) son absorbidos
por la piel, aumentando la dosis sin mejorar la imagen, mientras que los fotones demasiado
altos (> 25 keV) reducen el contraste. El resultado final es un haz “suavizado”, concentrado
en energias 6ptimas para el tejido mamario.

Comportamiento de la Energia del Haz

e Capacidad de penetracién del haz: A mayor energia, los fotones atraviesan més
tejido, pero el contraste disminuye.

e Tipo de interaccion:

o A energias bajas (20-30 keV), domina el efecto fotoeléctrico, deseable en mamografia
porque mejora el contraste entre tejidos blandos.

o A energias mayores (>40 keV), predomina el efecto Compton, lo que provoca mayor
dispersion y pérdida de nitidez.

Aplicaciéon Practica en Mamografia

En mamografia, el rango de energia se elige cuidadosamente (usualmente entre 17 y 25 keV)
para equilibrar dos factores clave:

e Contraste de imagen: suficiente diferencia entre grasa, tejido glandular y posibles
lesiones.

e Dosis al paciente: minimizar la radiacién sin perder informacién diagnoéstica.

El uso de diferentes combinaciones de anodo y filtro permite ajustar el espectro segin el tipo
de mama y el sistema empleado, como se muestra en la siguiente tabla:

13
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Tabla 1.1: Combinaciones de anodo y filtro utilizadas en mamografia

Combinaciéon | Energia de picos (keV) | Tipo de mama recomendada | Comentario
Mo/Mo 17-19 Mamas delgadas, menos densas | Maximo contraste
Mo/Rh 19-21 Mamas medianamente densas Mayor penetracién con
buen contraste
Rh/Rh 2023 Mamas densas o gruesas Mayor penetracion con
menor dosis
W/Rh o W/Ag 2025 Mamografia digital moderna Amplio espectro util y
alta eficiencia

El tungsteno (W), aunque produce un espectro mas amplio, se utiliza en mamografia digital
moderna por su alta eficiencia en la generacion de fotones y su capacidad para mantener una
adecuada relacion entre contraste y dosis mediante el uso de filtros apropiados.

1.5.8. Procesos de Interaccion

Las principales interacciones de los rayos X en el rango energético utilizado en mamografia
(17-35 keV) son el efecto fotoeléctrico y el efecto Compton. Ambos procesos determinan
la cantidad de fotones que alcanzan el detector y, por tanto, la intensidad final de la imagen.

Efecto Fotoeléctrico

El efecto fotoeléctrico ocurre cuando un fotén incidente transfiere toda su energia a un elec-
tréon ligado de un atomo, expulsandolo de su capa interna. La probabilidad de que ocurra
este proceso aumenta fuertemente con el namero atémico (Z) del material e inversamente con
la energia del foton (E~2). En mamografia, este fenomeno es dominante debido a las bajas
energias utilizadas, lo que favorece un alto contraste entre tejidos con diferente composicion
atomica.

Por ejemplo, el tejido glandular contiene mas elementos de mayor nimero atémico (como
oxigeno y fosforo) que el tejido graso, lo que produce una mayor absorcién fotoeléctrica y
una diferencia apreciable en la intensidad detectada. De este modo, el efecto fotoeléctrico es
el principal responsable del contraste en la imagen mamogréfica.

Figura 1.9: Efecto Fotoeléctrico [4]

Efecto Compton

El efecto Compton ocurre cuando un foton interacttia con un electrén débilmente ligado,
cediéndole parte de su energia y cambiando de direccion. Este proceso genera fotones dispersos
de menor energia que pueden llegar al detector desde angulos distintos, reduciendo el contraste
y generando ruido en la imagen. Aunque el efecto Compton tiene menor probabilidad que el
fotoeléctrico en el rango de energias de mamografia, su contribucion a la radiacién dispersa
es significativa y puede afectar la nitidez de la imagen.
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Figura 1.10: Efecto Compton|[4]

Atenuacion del Haz

La combinaciéon de ambos efectos determina la atenuacion total del haz de rayos X, la cual
puede expresarse mediante la ley exponencial:

1= Ioe_’”

donde I es la intensidad inicial, I la intensidad transmitida, u el coeficiente lineal de ate-
nuacion y x el espesor del tejido atravesado. Las diferencias locales en u entre los distintos
tejidos son las que producen las variaciones de brillo y contraste en la imagen resultante.

1.5.9. Relacién con la Calidad de Imagen

En la practica, la combinaciéon de un haz de energia controlada y el uso de sistemas de
compresién permite maximizar la absorciéon fotoeléctrica y minimizar la dispersion Compton.
Ademas, los filtros y colimadores reducen la cantidad de fotones dispersos antes de llegar al
detector, contribuyendo a una mayor resoluciéon espacial y mejor contraste.

1.5.10. Capas o “Pieles” en Mamografia

En una mamografia, los rayos X atraviesan diversas capas de tejido antes de llegar al detector.
Cada capa tiene una composicion y densidad diferente, lo que influye directamente en como
los rayos X son absorbidos o dispersados.

Esta interaccion entre la radiaciéon y los tejidos es la base de la formacion del contraste en la
imagen mamografica.

Estructura general de las capas del seno

Cuando el haz de rayos X incide sobre la mama comprimida (con el fin de reducir el grosor
y minimizar la dispersion), atraviesa las siguientes capas principales:
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Capa

Descripcion

Interaccién principal

Piel

Capa mas externa, de unos 0.5-2 mm de espesor.
Contiene queratina, colageno y grasa subyacente.

Leve absorcion fotoeléctri-
ca.

Tejido  adiposo
(graso)

De menor densidad atémica, permite el paso de una
mayor cantidad de rayos X, por lo que aparece mas
oscuro en la imagen.

Baja absorciéon, mayor
transmision directa.

Tejido fibroglan-
dular

Compuesto por glandulas mamarias y tejido conec-
tivo, es méas denso y contribuye significativamente al
contraste.

Alta probabilidad de ab-
sorcion fotoeléctrica.

Lesiones o micro-

Contienen calcio (ntimero atémico alto), lo que in-

Fuerte absorcion por efec-

calcificaciones crementa la absorcion. to fotoeléctrico.
Detector Recoge los fotones que atraviesan el tejido y convierte | Generacién de la imagen
su intensidad en senal digital. en funcién de la intensidad
recibida.

Tabla 1.2: Capas del tejido mamario atravesadas por el haz de rayos X en una mamografia.

1.5.11. Predominio de las Interacciones

Efecto Fotoeléctrico en el Tejido Mamario

El efecto fotoeléctrico ocurre cuando un foton de rayos X interacttia con un electréon ligado
de una capa interna del atomo, siendo absorbido completamente. Como resultado, el electrén
es expulsado con una energia cinética igual a la energia del fotén incidente menos la energia
de enlace del electron.

La probabilidad de que este efecto ocurra depende fuertemente del nimero atémico Z del
material y de la energia del foton E, y puede aproximarse como:

Z3
Pfotoeléctrico X ﬁ

En el tejido mamario, compuesto principalmente por elementos de bajo niumero atémico como
hidrogeno, carbono y oxigeno, la probabilidad del efecto fotoeléctrico es relativamente baja.
No obstante, pequenas diferencias en la composicién y densidad entre el tejido adiposo y el
tejido fibroglandular producen variaciones en la atenuaciéon del haz de rayos X, contribuyendo
al contraste de la imagen.

En regiones que contienen microcalcificaciones, formadas por sales de calcio de mayor nimero
atomico, el efecto fotoeléctrico se vuelve dominante dentro del rango energético utilizado en
mamografia (17-25 keV). Esto provoca una absorcion mas intensa de los fotones, reduciendo
la cantidad de radiacién que alcanza el detector y generando zonas mas brillantes en la
imagen.

Desde el punto de vista energético, cuando ocurre el efecto fotoeléctrico, el fotén desaparece
completamente y su energia se deposita localmente en el tejido, contribuyendo de manera
significativa a la dosis absorbida.
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Figura 1.11: Probabilidad relativa normalizada de interaccion

Como se observa en la Figura 1.11, en el rango energético utilizado en mamografia la proba-
bilidad relativa del efecto fotoeléctrico es mayor que la del efecto Compton, lo que permite
una adecuada diferenciacién entre tejidos blandos y microcalcificaciones.

Efecto Compton en el Tejido Mamario

El efecto Compton se produce cuando un fotén de rayos X interacttia con un electréon dé-
bilmente ligado o casi libre. En este proceso, el fotén no se absorbe por completo, sino que
transfiere parte de su energia al electron y se dispersa con una energia menor y una direccion
diferente.

A diferencia del efecto fotoeléctrico, la probabilidad del efecto Compton depende principal-
mente de la densidad electréonica del material y de la energia del foton, presentando una
dependencia débil con el niimero atémico Z. Por esta razon, este tipo de interaccién ocurre
de manera similar en distintos tejidos mamarios, incluyendo tejido adiposo y fibroglandular.

En mamografia, el efecto Compton es indeseable, ya que los fotones dispersados pueden llegar
al detector sin conservar informacion espacial correcta. Esto genera radiacion dispersa que se
manifiesta como ruido y velado en la imagen, reduciendo el contraste y la nitidez.

Desde el punto de vista energético, el electron Compton expulsado deposita energia local-
mente en el tejido, mientras que el foton dispersado, de menor energia, puede contribuir tanto
a la dosis como a la degradacion de la imagen. A energias mas altas, el efecto Compton se
vuelve dominante, lo que justifica el uso de energias bajas y técnicas de control de dispersion,
como la compresion mamaria y las rejillas antidispersion.
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1.6. Interaccion del Haz de Rayos X con el Tejido Mama-
rio

Una vez producido el haz de rayos X, la siguiente etapa en el proceso de mamografia consiste
en su interaccion con el tejido mamario. Durante su paso a través del tejido, los fotones pueden
ser absorbidos, desviados o transmitidos, dependiendo de su energia y de la composicion del
material. Estas interacciones son las responsables de la atenuaciéon diferencial que da origen
al contraste de la imagen.

1.6.1. Pixeles en Mamografia: Formacién y Representaciéon Digital

En los sistemas de mamografia digital, los pixeles (del inglés picture elements) son las uni-
dades minimas de informacion de la imagen. Cada pixel representa la intensidad del haz
de rayos X que logra atravesar la mama y alcanzar el detector. Su valor numérico depende
directamente de cuénta radiaciéon fue absorbida o transmitida en ese punto del tejido.

Generacion de los pixeles

Cuando los rayos X atraviesan las capas de la mama (piel, grasa, tejido glandular, etc.), no
todos los fotones llegan con la misma intensidad al detector:

e Algunos se absorben por efecto fotoeléctrico.
e Otros se dispersan por efecto Compton.

e Otros atraviesan directamente el tejido.

El detector digital (ya sea un detector de panel plano, CR — computed radiography o DR, —
digital radiography) esta compuesto por millones de celdas diminutas sensibles a los rayos X o
a la luz. Cada una de estas celdas acttia como un sensor independiente que mide la cantidad
de fotones incidentes en esa posicion.

El resultado de esa medicién se traduce en un valor numérico, que sera el nivel de gris del
pixel correspondiente.

Conversion fisica a digital
El proceso se desarrolla en tres pasos principales:

1. Conversion de energia: los rayos X que llegan al detector son absorbidos por un
material fotosensible (como el seleniuro amorfo, el yoduro de cesio o fosforos de haloge-
nuros de bario). Esa absorcion genera luz visible o cargas eléctricas proporcionales a la
intensidad del haz.

2. Conversion eléctrica: los fotones de luz (en detectores indirectos) o los electrones
liberados (en detectores directos) se convierten en una senal eléctrica. Cada punto del
detector genera una senial dnica, de distinta amplitud segtn la cantidad de rayos X
recibidos.

3. Digitalizacion: la senal eléctrica se muestrea y cuantifica mediante un convertidor
analogico-digital (ADC). Cada valor se codifica en bits (por ejemplo, 12 o 14 bits —
4096 o 16384 niveles de gris). Asi se forma una matriz digital (por ejemplo, 4000 x 3000
pixeles) donde cada namero representa la intensidad o densidad 6ptica en esa region de
la mama.
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Por qué los pixeles se generan de esa manera

La formacién de los pixeles no es aleatoria, sino que esta determinada por diversos factores
fisicos y tecnologicos:

Factor Descripcion

Interaccion de los rayos X | Define cuantos fotones llegan al detector. Las areas mas densas

con el tejido (por ejemplo, tejido glandular o calcificaciones) dejan pasar menos
rayos X — pixeles mas claros (valores altos).

Material del detector Determina cémo se convierten los fotones en sefiales (deteccion
directa o indirecta).

Resolucién espacial Depende del tamano de cada pixel. En mamografia, se usan tama-
nos pequenos (de 50 a 100 pm) para detectar detalles finos como
microcalcificaciones.

Conversion digital (ADC) | Cuantos mas bits se usen, méas niveles de gris pueden representar-
se, mejorando el contraste y la precision.

Tabla 1.3: Factores que determinan la formacion y caracteristicas de los pixeles en mamografia
digital.

Interpretacion de los pixeles en la imagen mamografica
e Pixeles oscuros: zonas donde més rayos X pasaron (tejido adiposo o areas menos
densas).

e Pixeles claros: zonas donde menos rayos X pasaron (tejido glandular denso o calcifi-
caciones).

e Gradacion de grises: representa la variacion continua de la atenuacion de los rayos X
a través de las distintas capas.

En conjunto, los pixeles forman una matriz bidimensional que permite reconstruir con alta
precision la morfologia interna del tejido mamario.

Importancia de la Resoluciéon

La resolucién espacial describe la capacidad del sistema de distinguir dos estructuras
cercanas como separadas. Depende directamente del ntmero total de pixeles y del tamano
de cada uno.

Por ejemplo, si una imagen tiene una matriz de 1024 x 1024 pixeles:

e Estd compuesta por aproximadamente un millon de pixeles.

e Si el detector cubre un area de 20 x 20 cm, cada pixel representa una region de 0,2 mm X
0,2 mm.

e Esta resolucion permite distinguir estructuras grandes (como masas o tejido glandular),
pero puede ser insuficiente para detectar microcalcificaciones, que a menudo miden
menos de 0,1 mm.

La siguiente tabla compara distintos niveles de resolucién empleados en imégenes médicas y
su impacto en el detalle observable:
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Resolucion Tamano del pixel | Detalle observable Uso tipico

1024 x 1024 ~ 0,2 mm Detalle moderado, util pa- | Radiografia basica.
ra estructuras generales.

2048 x 2048 ~ 0,1 mm Buena resolucion para mi- | Mamografia digital estan-
crodetalles. dar.

4096 x 4096 ~ 0,05 mm Alta resolucion, deteccion | Mamografia de alta defini-

precisa de microcalcifica-

cién o investigacion.

ciones.

Tabla 1.4: Comparacion entre distintos niveles de resolucion y su aplicaciéon en mamografia.

R EY—

%
Absorcion fotocléctrica

Nt
M

Q W]

Monor transmisidn -~ pixcl claro

Mayor transmisidn = pixel oscuro

Detector digital (DR/CR)

Figura 1.12: Interacciéon de los rayos X con el tejido mamario. Las microcalcificaciones absorben
mas fotones por efecto fotoeléctrico, produciendo pixeles claros en la imagen mamografica.

Artfactos

Los artefactos en las mamografias son imagenes o patrones no deseados que aparecen en la
imagen radiografica y que no corresponden a la anatomia real del tejido mamario. Estos
artefactos pueden dificultar la interpretacion correcta de la mamografia, ya que pueden
parecerse a lesiones, distorsionando los resultados y potencialmente llevando a diagnésticos
erréneos. Los artefactos pueden ser causados por diversos factores, como:

Los

Movimiento del paciente: Si la paciente se mueve durante la toma de la mamografia,
puede generar imagenes borrosas o distorsionadas.

Compresion insuficiente o excesiva del seno: Una compresion inadecuada puede resultar
en artefactos que simulen lesiones o distorsionen las estructuras.

Defectos en el equipo: Problemas con el detector o el tubo de rayos X pueden producir
lineas, sombras o areas brillantes inesperadas en la imagen.

Ropa, joyas o material extrano: Objetos como collares, partes del sostén, o incluso cremas
o desodorantes que no han sido retirados pueden crear sombras que se interpretan como
posibles anomalias.

Técnicas de procesamiento digital: En mamografias digitales, errores en el procesamiento
de la imagen o en los algoritmos de reconstruccion pueden generar artefactos.

artefactos tienen un impacto directo sobre la calidad de la imagen, ya que afectan

parametros fundamentales para el diagnostico. En primer lugar, comprometen la resolucion
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espacial, distorsionando los bordes y los detalles finos que permiten distinguir estructuras
pequenas como microcalcificaciones o bordes tumorales. También alteran el contraste,
modificando la atenuacion aparente de los tejidos y dificultando la diferenciacion entre areas
glandulares, adiposas o patologicas. Ademés, disminuyen la reproducibilidad diagnostica,
al introducir falsos positivos o negativos que pueden llevar a interpretaciones erréneas. Por
estas razones, la deteccion, prevencion y correccion de artefactos constituye un aspecto
esencial dentro de los programas de control de calidad de los equipos de mamografia, asi
como en la capacitacion del personal técnico encargado de su operaciéon y mantenimiento.

Importancia clinica y técnica

Los pixeles determinan la resolucion espacial de la imagen. Un tamano de pixel més pequeno
permite observar estructuras mas finas, aunque incrementa el tamano del archivo y puede
requerir un ajuste en la dosis de radiacién. En mamografia digital, se busca un equilibrio 6pti-
mo entre resolucién, contraste y dosis para maximizar la calidad diagnoéstica sin comprometer
la seguridad del paciente.

En conjunto, la fisica de la mamografia integra todos los procesos que permiten obtener iméa-
genes precisas y diagnosticamente tutiles del tejido mamario. Desde la producciéon controlada
de rayos X y la seleccién adecuada de los niveles de energia, hasta la comprensiéon de las in-
teracciones fotoeléctrica y Compton, cada elemento influye en la formacion del contraste y la
nitidez de la imagen. La deteccién digital y la correcta interpretacion de los pixeles garantizan
una representacion fiel de las estructuras internas, mientras que la identificaciéon y correccion
de artefactos aseguran la confiabilidad del estudio. Comprender estos principios fisicos es fun-
damental no solo para optimizar la calidad de la imagen y reducir la dosis de radiacién, sino
también para fortalecer la precision diagnostica y la deteccion temprana del cancer de mama.

Gracias a estos fundamentos fisicos, es posible obtener iméagenes con el nivel de detalle
necesario para distinguir diferentes tipos de alteraciones en el tejido mamario. En la si-
guiente seccidon se abordaran los tumores benignos y malignos, analizando sus caracteristicas
radiologicas y como las propiedades fisicas de la imagen contribuyen a su identificaciéon y
diferenciacion.

Interacciéon de los Rayos X con las Microcalcificaciones en la Mama

Durante la formacion del haz de rayos X, se generan fotones de distintas energias debido
a dos procesos principales: la radiacion de frenado (Bremsstrahlung) y la emision de rayos
X caracteristicos del material del 4nodo (por ejemplo, molibdeno, rodio o tungsteno). Estos
fotones interactian con los tejidos mamarios mediante dos mecanismos dominantes: el efecto
fotoeléctrico y el efecto Compton.

Interacciéon con Tejidos y Microcalcificaciones El tejido mamario estd compuesto
principalmente de grasa y tejido glandular, ambos de bajo namero atémico (Z). En cambio, las
microcalcificaciones, asociadas con lesiones benignas o malignas tempranas, estan formadas
por compuestos como fosfato o carbonato de calcio, con nimeros atémicos significativamente
maés altos. Esta diferencia es crucial: a energias tipicas de mamografia (20-30 keV), domina
el efecto fotoeléctrico, cuya probabilidad es aproximadamente proporcional a Z3/E3, donde
Z es el numero atémico y E la energia del fotén.

Por lo tanto:
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e En tejidos blandos (bajo Z), el haz penetra con poca atenuacion.

e En microcalcificaciones (alto Z), la absorcion por efecto fotoeléctrico es mucho mayor,
lo que produce un contraste visible en la imagen.

Relacion con el Espectro de Energia El espectro de salida del tubo (compuesto de
Bremsstrahlung y rayos caracteristicos) es filtrado cuidadosamente para concentrar las ener-
gfas en torno a los 17-25 keV, rango en el cual:

e Los fotones tienen energia suficiente para atravesar el tejido mamario sin saturar el
detector.

e Se mantiene una alta probabilidad de absorciéon fotoeléctrica en las microcalcificaciones,
lo que permite distinguirlas como puntos brillantes o densidades elevadas.

Efectos del Aumento de Energia Si la energia del haz aumenta demasiado (por enci-
ma de 30-35 keV), el efecto Compton empieza a dominar, generando dispersion que reduce
el contraste entre la microcalcificacion y el tejido circundante. En cambio, energias dema-
siado bajas producen una mayor absorciéon superficial, aumentando la dosis sin mejorar la

visibilidad.

Y ¥ ¥ ¥ Jr + + Tejido mamario

@ licrdcalcificacion

~ W - 1 W

alta I'FLIIHI[Li

Detector digital

Figura 1.13: Interaccion de los rayos X con microcalcificaciones en la mama. Las zonas de alto Z
(Ca) absorben preferentemente por efecto fotoeléctrico, produciendo pixeles brillantes en la imagen
mamografica.

1.6.2. Diagnoéstico y Evaluacion

La identificaciéon de tumores benignos se realiza generalmente a través de exdmenes fisicos y
técnicas de imagen. La ecografia mamaria es particularmente ttil en la evaluaciéon de quistes y
masas solidas, permitiendo diferenciar entre estas dos entidades. La resonancia magnética puede
ser utilizada en casos donde las caracteristicas de la masa son inciertas o en mujeres con tejido
mamario muy denso.

Las mamografias también juegan un papel importante en la detecciéon de tumores benignos,
especialmente en la identificacion de calcificaciones que pueden estar asociadas con fibroadenomas
o mastopatia fibroquistica. En algunos casos, se puede realizar una biopsia para confirmar la
naturaleza benigna del tumor.
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Seguimiento y Manejo

El manejo de los tumores benignos depende de sus caracteristicas y del grado de molestia que
causen. En la mayoria de los casos, se recomienda un seguimiento periédico con exdmenes clinicos
y técnicas de imagen para asegurarse de que no haya cambios en el tamano o las caracteristicas
del tumor. En casos donde el tumor cause sintomas significativos o exista incertidumbre sobre su
naturaleza, se puede optar por la extirpacién quirtargica.

1.7. Tumores Malignos

Los tumores malignos son masas anormales de células que crecen de manera descontrolada
y tienen la capacidad de invadir tejidos cercanos y diseminarse a otras partes del cuerpo, en un
proceso conocido como metéastasis. A diferencia de los tumores benignos, que no se diseminan
ni invaden otros tejidos, los malignos representan una amenaza para la salud y pueden ser
potencialmente mortales si no se tratan a tiempo.

Los tumores malignos en la mama presentan caracteristicas comunes como crecimiento
acelerado, invasion de tejidos adyacentes y formacién de metéstasis, especialmente en ganglios
linfaticos axilares, pulmones, huesos, higado o cerebro. Bajo el microscopio, las células cancero-
sas muestran formas irregulares y pérdida de organizacion estructural. Ademas, estos tumores
suelen ser resistentes a la muerte celular programada y pueden inducir la angiogénesis para nutrirse.

En el caso especifico de las mamografias, los tumores malignos suelen aparecer como masas
irregulares, con bordes mal definidos y areas de alta densidad. La deteccién temprana es funda-
mental para mejorar el pronostico, ya que el tratamiento (cirugia, quimioterapia, radioterapia o
terapias dirigidas) es mas efectivo en etapas iniciales.

1.8. Fundamentos del Analisis y Normalizacién de Mamogra-
fias

El analisis de las mamografias requiere una comprension clara de los principios que sustentan
el procesamiento de las imagenes, por lo que es necesario presentar los fundamentos tedricos y
estadisticos necesarios para estandarizar la informaciéon contenida en las imagenes y representarla
de manera cuantitativa. Estos conceptos sirven como base para aplicar de forma precisa las técnicas
de analisis, facilitando la identificacion y caracterizaciéon de formaciones benignas en el tejido
mamario.

1.8.1. Flujo General del Proceso de Anilisis

En el analisis de mamografias, el objetivo principal es convertir la imagen en un formato nu-
mérico que permita estudiar las caracteristicas de la imagen de manera objetiva y matematica. A
continuacion, se describe el proceso de analisis:

Normalizaciéon de la Imagen

El primer paso en el analisis es convertir la imagen de la mamografia en una matriz de datos,
donde cada elemento de la matriz corresponde a un pixel de la imagen. Las mamografias se pre-
sentan en escala de grises, donde cada pixel tiene un valor de intensidad que va desde 0 (negro,
minima intensidad) hasta 1 (blanco, maxima intensidad). Esta conversion se realiza aplicando una
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normalizacién de los valores de la imagen:

I(%y) - Imzn

Inormalizado(wvy) = I L
max — Imin

Donde:
v Inormalizado(z,y) es la intensidad del pixel en la coordenada (x,y).
® [nin € Linaz son los valores minimos y maximos de intensidad en la imagen original.

Esto permite que todas las intensidades se encuentren en el rango de 0 a 1, facilitando la compa-
raciéon y el analisis posterior.
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Estado del arte

El estudio de mamografias ha ido experimentado un notable progreso que nos ha permitido
la detecciéon temprana de aflicciones, esto se debe gracias al avance de técnicas avanzadas,
especialmente las que utilizan métodos de inteligencia artificial y aprendizaje profundo, por lo
que es necesario contextualizarnos acerca de las técnicas mas utilizadas, ademas es importante
estudiar su uso en la identificacién y descripciéon de tumores en la mama, resaltando que estos son
otros procedimientos, diferentes al utilizado en este trabajo.

2.1. Analisis de Textura

El analisis de textura es una herramienta clave para identificar patrones en las imagenes de
mamografias. Se basa en que los tumores suelen tener una textura diferente al tejido sano, lo
que los hace detectables. Métodos como el analisis de Haralick o las matrices de co-ocurrencia de
nivel de gris (GLCM) permiten cuantificar estas diferencias [11], ayudando a resaltar detalles que
pueden pasar desapercibidos a simple vista.

Figura 2.1: Ejemplo de analisis de textura en corte coronal de resonancia magnética cerebral
ponderada en T1. [11]
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2.2. Umbralizacién Adaptativa

La umbralizacion adaptativa es otra técnica muy interesante. Consiste en ajustar un umbral
que separa las areas de interés del resto de la imagen, pero lo hace de manera dinamica,
dependiendo de las caracteristicas locales de la imagen. Esto resulta ttil en imagenes con contraste
variable o de baja calidad, ayudando a destacar areas relevantes sin perder detalles importantes [12].

2.3. Redes Neuronales

Las redes neuronales son modelos de aprendizaje automético inspirados en el funcionamiento
del cerebro humano, formadas por capas de “neuronas’ artificiales que procesan informacion
mediante pesos y sesgos ajustables. Estas redes aprenden a reconocer patrones complejos en los
datos, permitiendo mapear entradas y salidas con gran precision. En el contexto del anélisis de
mamografias, las redes neuronales han demostrado ser altamente eficaces para la detecciéon y
clasificacion de tumores, ya que pueden identificar relaciones no lineales entre caracteristicas como
textura, forma e intensidad. Su capacidad para adaptarse y mejorar con grandes volumenes de
datos las convierte en una de las herramientas mas poderosas dentro de la inteligencia artificial
aplicada al diagnostico meédico [13].

2.4. Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Las maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines, SVM) han demostrado ser una
de las herramientas més eficaces para la clasificaciéon de patrones en imagenes médicas, incluyendo
mamografias [14]. Este método se basa en encontrar un "hiperplano 6ptimo"que separe dos clases
de datos en un espacio multidimensional, lo que lo convierte en una técnica ideal para diferenciar
entre tejidos benignos y malignos.

El éxito de las SVM radica en su capacidad para manejar conjuntos de datos complejos, incluso
cuando las caracteristicas de las clases no son linealmente separables. En estos casos, se utilizan
funciones de kernel, como el kernel radial o polinémico, que transforman los datos a un espacio
de mayor dimensién, permitiendo una separacién mas efectiva. Esto es particularmente relevante
en mamografias, donde las diferencias entre tumores benignos y malignos pueden ser sutiles y
depender de miltiples factores.

En el contexto del analisis de mamografias, las SVM trabajan combinando diferentes caracte-
risticas extraidas de la imagen, como la textura, la forma y la intensidad. Por ejemplo, los patrones
de textura se pueden analizar mediante métodos como GLCM, mientras que las caracteristicas
de forma y borde se extraen utilizando técnicas de segmentaciéon y contornos activos. Estas
caracteristicas se convierten en entradas para la SVM, que las utiliza para entrenar un modelo
capaz de realizar clasificaciones con alta precision.
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) Band 1. b)Band 2 <) Band 3

Figura 2.2: Ejemplo de aplicacion de las maquinas de vestores de soporte en una mamografia. [14]

2.5. Hipotesis del Trabajo

La normalizacién de mamografias mediante cortes de intensidad basados anélisis estadistico
permitira identificar y delimitar con mayor precision regiones asociadas a tumores benignos, redu-
ciendo el ruido y mejorando el anélisis de estas formaciones.

2.5.1. Objetivo

La normalizacién de mamografias mediante cortes de intensidad a partir de un analisis es-
tadistico permitiré identificar y delimitar con mayor precisién las regiones asociadas a tumores
benignos, disminuyendo la presencia de ruido y mejorando la calidad del analisis y segmentacion
de las estructuras mamarias.
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Metodologia

3.1. Seleccién de Imagenes

La base de datos de mamografias digitales Mini-MIAS (Mini-Mammographic Image Analysis
Society) es un recurso ampliamente utilizado en la investigacion relacionada con la deteccion de
cancer de mama y el analisis de imagenes mamograficas. Por lo que algunos aspectos clave de esta
base de datos son:

s Tamafio: La base de datos contiene 322 imagenes mamograficas de baja resolucion pertene-
cientes a 161 pacientes. Estas imagenes fueron extraidas de una coleccion original més grande
compuesta por 3,000 mamografias, provenientes del Reino Unido.

s Formato y Resolucion: Las imagenes en la base de datos Mini-MIAS estan en formato PGX,
con una resolucion de 1024x1024 pixeles. Son imagenes en blanco y negro que han sido
procesadas para eliminar informacién redundante, como el fondo no relevante.

s Etiquetas: Cada imagen esté etiquetada con informacion sobre el tipo de anormalidad pre-
sente en la mama esta puede ser benigna (B) o maligna (M). Esta puede ser una calcificaciéon
(CALC), masas bien definidas (CIRC), masas espiculadas (SPIC), otras masas mal definidas
(MISC), distorsion arquitectonica (ARCO), asimetrias (ASYM) o tejido normal (NORMA).,
si existe alguna (masa, microcalcificaciones, distorsiones arquitectonicas, etc.), asi como el ti-
po de mama (densa, grasa, etc.). Ademas, se incluyen datos sobre la localizacion y el tamafio
de las lesiones es decir el valor de la coordenada x, y y radio de la anormalidad.

s Tejido: El tejido mamario de cada imagen estd clasificado segin su densidad, lo cual es
relevante para la deteccion de anomalias en mamografias. Pueden ser del tipo graso (F),
graso glandular (G), denso glandular (D).

El objetivo es seleccionar unicamente las mamografias que indican la presencia de tumores
benignos de la base de datos Mini-MIAS. Estas imagenes estan etiquetadas con la categoria "B.e"
la base de datos. Las imagenes etiquetadas con "B"son aquellas que contienen lesiones benignas
(no cancerosas), y se diferencian de las que contienen tumores malignos ("M") y las mamografias
normales ("N"). Por lo cual se obtienen 62 imagenes que cumplen con estos criterios establecidos.
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Muestra Benigna mdb013
Clave del mini-MIAS | Caracter de tejido | x y | radio
mdb013 G 667 | 365 31

Tabla 3.1: Muestra ejemplo de mamografia con tumor benigno

Figura 3.1: Muestra mdb013 [19]

3.2. Evaluacion de Mamografias con el Programa ROOT del
CERN

El programa ROOT, desarrollado por el CERN, es un marco de software altamente versatil que
se utiliza principalmente en la fisica de particulas, pero que también ha encontrado aplicaciones
en otras areas, incluyendo la evaluacion de imagenes médicas como las mamografias.

ROOT permite la manipulacién, analisis y visualizacion de grandes cantidades de datos. En el
contexto de la evaluacion de mamografias, ROOT puede ser utilizado para:

= Analisis de Imagenes: ROOT permite procesar imagenes de mamografias para mejorar la
deteccidon de anomalias. A través de técnicas de procesamiento de imégenes, se pueden aplicar
filtros para resaltar microcalcificaciones o masas sospechosas.

= Segmentacion y Clasificacion: Con ROOT, se pueden desarrollar algoritmos para la segmen-
tacién de regiones de interés en las mamografias, y clasificar estas regiones en funciéon de
caracteristicas como la forma, el tamafio, y la densidad. Esto es util para diferenciar entre
tumores benignos y malignos.

= Modelado Estadistico: ROOT incluye herramientas para realizar anélisis estadisticos avanza-
dos, que pueden aplicarse para evaluar la probabilidad de malignidad de una lesién detectada
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en una mamografia, basandose en datos previos y modelos predictivos.

La integracion de ROOT en el anilisis de mamografias permite una evaluacién més precisa y
eficiente, lo que fomenta el aprendizaje automéatico para mejorar la precisiéon del diagnostico.

3.3. Analisis de Mamografias

El procesamiento digital de mamografias ha permitido mejorar la precision del diagnoéstico,
ofreciendo analisis detallados que pueden ayudar a los médicos a tomar decisiones informadas.

Conocido esto, es necesario automatizar el proceso de anélisis y extraccion de informacion
relevante de una mamografia digital. El objetivo principal es transformar la imagen de mamo-
grafia en una representacién numérica, donde las intensidades de cada pixel son cuantificadas y
almacenadas para un analisis méas profundo. Este enfoque permite una mejor visualizacién de
las caracteristicas criticas y facilita la posterior aplicacion de algoritmos de deteccion de anomalias.

Procesamiento de Imagenes normalizadas

El procesamiento de iméagenes es el primer paso crucial en la metodologia, ya que permite
extraer informacion relevante de las mamografias. En este contexto, el objetivo principal es
resaltar las regiones donde estan presentes los tumores benignos y preparar los datos para su
analisis cuantitativo.

3.3.1. Normalizacién de la imagen.

La normalizacién de imégenes es un paso crucial en el procesamiento de iméagenes médicas,
incluidas las mamografias, ya que garantiza que los datos estén estandarizados y sean comparables
entre si. Este proceso ajusta las intensidades de las imagenes para que se encuentren dentro de un
rango predefinido, mejorando asi la consistencia de los datos, eliminando efectos no deseados y
facilitando un analisis mas preciso de los tumores.

Proposito de la Normalizacion.

El objetivo principal es asegurar que las imagenes de mamografias, tomadas en diferentes
condiciones o con distintos dispositivos, puedan ser comparadas de manera confiable. Los niveles
de intensidad de las imagenes de mamografias pueden variar debido a factores como:

= Condiciones de adquisicion: Diferentes maquinas o ajustes pueden afectar los valores de in-
tensidad.

= luminacién y contraste: Variaciones en la iluminacion o el contraste pueden distorsionar las
caracteristicas importantes de las imagenes.

s Densidad mamaria: Las diferencias naturales en la composicion del tejido mamario pueden
influir en la claridad y en el contraste de los tumores en las imagenes.

Por lo tanto, la normalizaciéon ajusta estos factores para que las intensidades representen de
manera mas precisa las estructuras internas del tejido.
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3.3.2. Meétodos de Normalizacién

= Normalizacién Min-Max: Este método ajusta la intensidad de cada pixel a un rango definido,
comunmente entre 0 y 1, de acuerdo con la formula:
I — Iin
Ino?mm — I man

maxr — Imzn

(3.1)

Donde:

e [ es la intensidad original del pixel.
® [in € Inae son las intensidades minima y maxima presentes en la imagen.

e [.orm €s la intensidad normalizada.

» Normalizacion Z-Score (Normalizacion Estéandar): Este método transforma los valores de
intensidad para que tengan una media de 0 y una desviaciéon estdndar de 1, utilizando la
formula:

I—p
o

(3.2)

Inorm =

Donde:

e 1 es la media de las intensidades de la imagen.

e o es la desviacién estandar de las intensidades.

Esta técnica se utiliza para eliminar los efectos de iluminacion y brillo no deseados, destacando
las caracteristicas relevantes de la imagen, como los tumores o las calcificaciones.

El primer paso es la normalizaciéon de la imagen, que ajusta la escala de intensidad de los
pixeles a un rango estandar (por ejemplo, entre 0y 1 0 0 y 255). Esto es importante para asegurar
que las variaciones en las intensidades reflejan diferencias reales en el tejido y no artefactos del
proceso de imagen.

Después de la normalizacién, las caracteristicas de interés, como los tumores, son mas facil-
mente detectables ya que el contraste y la intensidad reflejan mejor las diferencias estructurales
en el tejido mamario. La normalizacion permite que los algoritmos de procesamiento de imagenes
y analisis estadistico identifiquen las anomalias con mayor precisién y robustez.

En el caso de los tumores benignos, una imagen normalizada permite:

= Mejorar la deteccion de bordes y contornos del tumor.

= Asegurar que los valores de intensidad analizados en diferentes imégenes representan carac-
teristicas equivalentes.

Asi, la normalizacion garantiza que los métodos estadisticos aplicados posteriormente, como el
ajuste de distribuciones o el calculo de promedios de intensidades, se basen en datos consistentes.

Coordinacién Espacial de la Imagen

Cada pixel de la imagen tiene una ubicacién espacial que puede representarse en un sistema
de coordenadas. Para el analisis, se asignan valores normalizados a las coordenadas X e Y de los
pixeles de la imagen, mapeando cada pixel a una cuadricula entre 0 y 1.
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Si cada imagen tiene N, pixeles en el eje X y N, en el je Y, las posiciones normalizadas para
un pixel en la fila i y columna j serian:

7

xnormalizado(xay) = F (33)
)

ynormalizado(xvy) = X (34)
Ny

Esto convierte la imagen en un sistema de coordenadas que facilita el anéalisis y la representacion
grafica.

Construccion del Histograma de Intensidades

El siguiente paso es la construccion de un histograma de intensidades. Un histograma es una
representacion gréafica que muestra la distribucién de los valores de intensidad en la imagen. Para
cada pixel, se registra su intensidad y se ubica en el histograma de acuerdo con su valor.

Se aplica la siguiente féormula para la construcciéon del histograma:

N, Ny
H(i,j) = > > 6(I(x,y) - I ;) (3.5)

=0 y=0
donde:

= H(i,j) es el contenido del bin en la posicion(i,j).

= § es la funcion delta de Dirac, que cuenta cuéntas veces aparece una determinada intensidad
1; ; en la imagen.
.

La construccién de este histograma bidimensional, no solo cuenta cuantos pixeles en la imagen
tienen una determinada intensidad, sino que también se puede visualizar dénde estan ubicados
esos pixeles en la imagen. Esto es crucial ya que las caracteristicas importantes, como las masas
o calcificaciones, estan asociadas no solo con intensidades altas o bajas, sino con agrupamientos
locales de pixeles con intensidades similares.

Visualizacion de Densidades y Anomalias

Cuando se visualiza un histograma bidimensional, es posible identificar patrones o regiones de
interés. Por ejemplo:

= Microcalcificaciones: Suelen aparecer como pequefios grupos de pixeles con alta intensidad,
concentrados en regiones especificas de la imagen. En un histograma bidimensional, estos
grupos se veran como "picos"de alta densidad en ciertas coordenadas.

= Una masa podria aparecer como una regiéon donde los pixeles tienen intensidades moderadas
a altas y estan agrupados de manera continua. El histograma bidimensional mostraré una
distribucién concentrada en una region, indicando la ubicacién de la masa.

Calculo del Valor Maximo y Minimo de Intensidad

El calculo del valor méximo y minimo de intensidad en una imagen de mamografia es un paso
crucial para obtener informacién cuantitativa sobre las diferentes regiones del tejido mamario. En
términos generales, estos valores representan las intensidades mas brillantes y méas oscuras en la
imagen, y pueden dar pistas importantes sobre las estructuras que se encuentran en la mamografia.
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s Definicon de intensidades: En una mamografia, las intensidades de los pixeles se encuentran
generalmente en una escala de grises, donde 0 representa el negro absoluto, lo cual tipicamen-
te indica areas de muy baja densidad, como el aire o los espacios vacios. 1 representa el blanco
absoluto, lo cual suele indicar areas de alta densidad, como el hueso, o en el caso de mamo-
grafias, zonas donde hay mayores concentraciones de tejido mamario denso, calcificaciones o
tumores.

Para identificar el valor médximo y minimo de intensidad en la imagen, se recorre cada pixel de la
imagen y se compara su intensidad con el valor maximo y minimo que se ha encontrado hasta ese
momento.

= Valor Méximo de Intensidad I,,,.: El valor maximo de intensidad en una imagen es el pixel
con la mayor cantidad de brillo o densidad detectada. Esto puede estar asociado con anomalias
como microcalcificaciones, masas densas o tumores. Se emplea

Iaw = max(I(z,y)) V pizel (x,y) (3.6)

= Valor Minimo de Intensidad I,,;,: El valor minimo de intensidad corresponde al pixel mas
oscuro en la imagen. Este puede estar asociado con regiones de baja densidad, como los
espacios de aire en la mamografia o areas de tejido menos denso. Se emplea

Iin, = min(I(x,y)) ¥ pizel (z,y) (3.7)

Transformaciones de Intensidades

En algunos casos, se puede aplicar una transformacién matemaética sobre las intensidades para
resaltar ciertas caracteristicas de la imagen. Una de las transformaciones comunes es la potencia
de los valores de intensidad:

I'(z,y) = I(z,y)" (3.8)
donde:

= 7 es un parametro que ajusta el contraste de la imagen.

Si~y < 1, se amplifican los detalles en las 4reas de menor intensidad (zonas mas oscuras). Siy > 1,
se enfatizan los detalles en las areas de mayor intensidad (zonas més brillantes).

3.4. Segmentacion por Cortes de Intensidad

La segmentacion por cortes de intensidad es una técnica ampliamente utilizada en el pro-
cesamiento de imagenes médicas, y en particular en el analisis de mamografias, para distinguir
las diferentes regiones de la imagen en funciéon de los niveles de brillo o intensidad de los
pixeles. Dado que los tumores benignos y malignos tienden a tener intensidades distintas en la
imagen, este método permite aislar y estudiar regiones especificas asociadas con posibles anomalias.

En una imagen digital, cada pixel tiene un valor de intensidad que refleja la cantidad de luz
o radiacion captada por el sensor en esa posicion. En una mamografia, las intensidades mas altas
suelen corresponder a areas mas densas del tejido mamario, que podrian incluir tumores o calcifi-
caciones. La segmentacion por cortes de intensidad implica dividir la imagen en diferentes ¢apas.®
"zonas"basadas en estos valores de intensidad, lo que permite resaltar y estudiar caracteristicas
anatémicas y posibles lesiones con mayor claridad.
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3.4.1. Proceso de Segmentacion
Identificacion de Rango de Intensidades:

El primer paso es analizar el histograma de la imagen para identificar los rangos de intensidad
més relevantes. El histograma muestra la frecuencia de los valores de intensidad en la imagen y
puede revelar patrones o concentraciones inusuales de valores asociados con tejidos o anomalias.
La segmentacion por cortes de intensidad implica seleccionar un rango especifico de intensidades
que correspondan al tejido de interés.

Aplicacion de Umbrales:

Se establecen umbrales de intensidad para definir los limites entre las diferentes regiones de la
imagen. Por ejemplo, si se sospecha que una masa tiene un nivel de intensidad caracteristico entre
ciertos valores, se puede aplicar un umbral para aislar inicamente los pixeles dentro de ese rango,
descartando las intensidades que pertenecen al tejido circundante, de acuerdo con la fémula:

)1 siI(z,y) > To
Twy) = {0 si I(z,y) < Ty (3.9)

Donde:
» I(z,y) es la intensidad del pixel en la posicion (z,y).
= Tp es el valor umbral.

= El resultado sera 1 si la intensidad del pixel es mayor o igual a Ty, y 0 en caso contrario.

Filtrado y Suavizado:

Después de aplicar los cortes de intensidad, las imégenes segmentadas pueden contener ruido
o pequenias irregularidades. Para mejorar la claridad, se aplican filtros de suavizado, como filtros
gaussianos o de mediana, que eliminan los artefactos y permiten una mejor visualizacién de los
tumores o tejidos de interés.

Visualizacion de Tumores:

Una vez segmentada la imagen, se pueden aplicar técnicas de visualizacién, como contornos o
mascaras superpuestas, para observar la ubicacion precisa del tumor. Este proceso facilita la identi-
ficacion de caracteristicas anatoémicas clave y la diferenciacion entre tejidos normales y anomalias,
como calcificaciones o tumores benignos.

Ventajas de la Segmentaciéon por Cortes de Intensidad:

= Claridad en la Visualizacion: Al segmentar la imagen por intensidad, se eliminan detalles
irrelevantes, como el ruido de fondo o el tejido circundante, lo que facilita el analisis detallado
del area de interés.

= Analisis Cuantitativo: La segmentacion permite realizar un anélisis cuantitativo mas preciso
de las propiedades de los tumores, como su tamano, forma y ubicacion. Esto es esencial para
la caracterizacion de tumores benignos y su seguimiento a lo largo del tiempo.

s Facilidad de Automatizacion: Este enfoque es facilmente automatizable, lo que permite ana-
lizar grandes volumenes de mamografias de manera eficiente, ayudando a reducir el tiempo
de diagnostico.
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3.5. Identificacién de la posiciéon del tumor

La identificacién precisa de la posicion del tumor es un paso crucial en el analisis de iméagenes
médicas, especialmente en mamografias. Después del procesamiento de las imagenes y la segmen-
tacion de las areas sospechosas o de interés basadas en la intensidad de los pixeles, es posible
determinar con claridad la ubicacién del tumor dentro de la imagen de la mama. Este proceso
se puede realizar mediante técnicas de anélisis de datos que miden los valores de intensidad, la
estructura espacial y las coordenadas de los pixeles en la imagen.

3.5.1. Ajuste de funciones para modelar la distribucién
Definiciéon de Funciones de Ajuste:

» Funciones Gaussianas: Se definen dos funciones gaussianas (gl y g2) para modelar la distri-
bucion de las intensidades en dos intervalos diferentes. La funcion gaussiana tiene la forma:

1 _ 2
- exp(_u
V2ro? 202

donde p es la media y o la desviacién estandar.

f(z) = ) (3.10)

Ajuste de las Funciones a los Datos:

= Aplicacion de Ajustes: Se ajustan las funciones definidas (g1, g2) a los datos del histograma
de intensidad. El ajuste se realiza utilizando el método de minimos cuadrados para minimizar
la diferencia entre los datos observados y las predicciones de las funciones.

s Los pardmetros de las funciones se configuran para cada funcion de ajuste. Se estima la media
1 v la desviaciéon estandar o para las gaussianas.

3.5.2. Visualizacién y Evaluaciéon

= Dibujo de Funciones Ajustadas: Las funciones ajustadas se superponen sobre el histograma
para visualizar como se ajustan a los datos. Esto permite evaluar visualmente la calidad del
ajuste.

» Célculo de Estadisticas del Ajuste: Se calculan estadisticas como el chi-cuadrado (x?) para
evaluar la calidad del ajuste. El chi-cuadrado se utiliza para medir la discrepancia entre los
datos observados y los ajustados por el modelo:

o (0i — E;)?

-5 (3.11)

donde O; es el valor observado y F; es el valor esperado para el i-ésimo punto de datos.

3.5.3. Interpretacién de los Resultados

= Analisis de Parametros: Se examinan los pardametros obtenidos del ajuste, como la media y
la desviacion estandar, para interpretar las caracteristicas de la distribucién de intensidades.
Estos parametros pueden proporcionar informacién sobre la presencia y caracteristicas de los
tumores en las mamografias.

= Comparacién con Datos Experimentales: Se compara el ajuste con los datos experimentales de
la base de datos de mamografias digitales mini-MIAS (Mini-Mammographic Image Analysis
Society) para validar la precision del modelo. La comparacion ayuda a identificar posibles
anomalias o caracteristicas especiales en los datos.
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Flujo del proceso de identificaciéon

» Preprocesamiento y suavizado (opcional): Se prepara la imagen eliminando el ruido y resaltan-
do las estructuras principales mediante filtros de suavizado. Esto asegura que las variaciones
de intensidad se deban principalmente a la presencia de tejidos, como los tumores, y no a
interferencias o artefactos.

= Segmentacion por cortes de intensidad: Como se discutié anteriormente, la segmentacion
divide la imagen en regiones basadas en los valores de intensidad de los pixeles. Los tumores
benignos, en particular, suelen aparecer como areas con un rango especifico de intensidad que
difiere de los tejidos circundantes. Este paso es clave para aislar el area donde esté presente
el tumor.

= Visualizacién de la posicién: Una vez calcula la posicién, el tumor se puede resaltar visual-
mente en la imagen mediante un circulo, un marcador o superposiciéon de colores. Esto facilita
la interpretacion de los resultados por parte de los radidlogos o profesionales de la salud.

3.6. Analisis Estadistico

El analisis estadistico es fundamental para la correcta interpretacién de los datos obtenidos a
partir de las mamografias y proporciona una comprension profunda de la naturaleza de los tumores
benignos. El analisis estadistico, se centra en modelar las distribuciones de intensidad de los pixeles
en las imégenes para obtener parametros cuantitativos que describan caracteristicas como la media,
la dispersion, y la forma de la distribucion.

3.6.1. Calculo de la media de las intensidades

El céalculo de la media es uno de los primeros pasos en el anélisis estadistico de los valores
de intensidad de pixeles en una mamografia. La media nos da una idea del valor promedio de la
intensidad en una region de interés, como el drea de un tumor. Este valor promedio puede estar
relacionado con la densidad del tejido, ya que diferentes tipos de tejido (por ejemplo, tejido graso
o tejido tumoral) reflejan diferentes niveles de intensidad en las imagenes.

= Selecciéon de la Region de Interés : Se identifica la region de la mamografia que contiene
el tumor y se selecciona como regién de interés para el anéalisis. Esta regién es donde se
calcularan las estadisticas de intensidad.

s Extraccion de Intensidades: Se extraen los valores de intensidad de cada pixel dentro de la
region de interés.

s Calculo de la Media: La media (1) de las intensidades de los pixeles se calcula utilizando la
féormula:

1 N
AN 3.12
7 N; (3.12)

donde:
= N es el namero total de pixeles dentro de la region de interés.
= [; es la intensidad del pixel 1.

Este valor proporciona una referencia central sobre las caracteristicas del tejido en la regién del
tumor. Si la media es relativamente alta o baja, puede indicar diferencias en la densidad del tejido
o en la composiciéon celular.
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3.6.2. Calculo de la desviacion estandar

La desviacién estandar o mide la dispersion de los valores de intensidad en torno a la media.
En el contexto de las mamografias, una desviacion estdndar mas grande puede indicar una mayor
variabilidad en la estructura del tejido, lo cual podria reflejar una regiéon més compleja o irregular.

= Selecciéon de la Region de Interés: Como en el caso de la media, se selecciona la region del
tumor para el calculo de la desviacion estandar.

s Calculo de la Desviaciéon Estandar: La desviacion estandar o se calcula con la férmula:

(I — p)? (3.13)

donde:

= N es el niimero total de pixeles dentro de la regién de interés.
= [; es la intensidad del pixel 1.

= 4 es la media de las intensidades, calculada previamente.

El valor de ¢ indica qué tan dispersas estan las intensidades respecto a la media. Una desviacién
estandar pequena indica que los valores de intensidad estdn muy cercanos a la media, lo que
sugiere una distribucion homogénea. Una desviacion estdndar grande indica mayor dispersion, lo
que podria senalar una regioén con variaciones estructurales significativas.

3.6.3. CAlculo del error

El error estadistico asociado con las mediciones es crucial para evaluar la confiabilidad de los
parametros calculados, como la media y la desviacion estdndar. En este caso, el error se puede
calcular para estimar la precision de la media de las intensidades de pixeles.

Error de la Media

El error estdndar de la media E,, se calcula usando la férmula:
0
] \/N

Este valor proporciona una medida de la incertidumbre en la estimacion de la media. Si el error es
pequertio, significa que la media es una estimacion precisa del valor central de las intensidades. Si
el error es grande, la media puede no ser una representacion confiable de los datos.

E (3.14)

Evaluacion de la Significancia

Para interpretar los resultados, se compara el error con el valor de la media y la desviaciéon
estandar. Esto ayuda a determinar si los resultados son estadisticamente significativos y si es
necesario recolectar mas datos para obtener una estimacién més precisa.

3.6.4. Promedio de las intensidades de diferentes mamografias

El anélisis de multiples mamografias permite obtener una vision més general de las caracte-
risticas de los tumores benignos. El promedio de las intensidades en diferentes mamografias se
utiliza para comparar entre distintos casos y encontrar patrones comunes.
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Calculo de las Medias para Cada Mamografia

Para cada mamografia, se selecciona una region de interés que contiene el tumor, y se calculan
las intensidades promedio para esa regiéon, como se explicd anteriormente.
Promedio de las Medias entre Mamografias

Una vez que se tienen las medias de las intensidades para varias mamografias, se calcula el
promedio de todas estas medias:

1 M
MHprom = M Z Hj (315)
j=1

donde:
= M es el numero de mamografias.

= u; es la media de intensidades de la mamografia j.

Interpretacion del Promedio

Este valor promedio proporciona una visiéon general del comportamiento tipico de las intensi-
dades en los tumores benignos. Un promedio més bajo o mas alto puede estar relacionado con la
densidad promedio de los tumores en el conjunto de datos analizados.

Calculo del Error Asociado

También se puede calcular el error estandar del promedio de intensidades entre las diferentes
mamografias, utilizando:

m
Eﬂprom = \/M

Donde o, es la desviacion estandar de las medias individuales calculadas en cada mamografia.

(3.16)
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Capitulo 4

Resultados y analisis

4.1. Preprocesamiento de Imagenes

En la figura 3.1 se presenta una mamografia original de referencia, donde se observa el tejido
mamario con sus distintas densidades. Sin embargo, debido a la naturaleza de la imagen en escala
de grises, resulta dificil diferenciar con claridad las regiones de interés que podrian asociarse con
anomalias.

4.1.1. Normalizacion de Intensidades

Lo primero que se realiz6 fue un proceso de normalizacion para ajustar los valores de intensidad
de los pixeles a un rango uniforme, generalmente entre 0 y 1. Esto es crucial porque las mamografias
suelen variar en brillo y contraste dependiendo del equipo utilizado y las condiciones del paciente.
La normalizacién asegura que las diferencias en las imégenes se deban al contenido anatémico y
no a factores técnicos, para esto se utilizo6 un algoritmo que recorre todos los pixeles de la imagen
y ajusta sus valores dividiendo cada intensidad por el valor maximo registrado en la imagen, esto
resalta los bordes y diferencias de intensidad en los tejidos, lo que facilita la segmentacion posterior.

4.1.2. Eliminacién de Ruido

Se aplico un filtro Gaussiano para reducir el ruido de alta frecuencia que puede interferir con
el analisis. Este filtro suaviza gradualmente las intensidades de pixeles, preservando los bordes
importantes de las estructuras. Las imégenes resultantes mostraron un contraste més definido
entre las regiones tumorales y el tejido circundante, lo que facilité los pasos posteriores de
segmentacion.

4.2. Histograma de la mamografia

Una vez adquirida la mamografia digital, el procesamiento computacional permite analizar las
caracteristicas de intensidad de cada pixel. En este caso, cada imagen es de 1024 x 1024 pixeles,
donde cada pixel presenta un valor de intensidad normalizado en el rango [0, 1], siendo 0 el negro
absoluto y 1 el blanco méaximo.
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El histograma de intensidades es una representacion grafica que muestra la frecuencia con
la que aparecen los diferentes valores de gris en la imagen, el histograma se obtiene leyendo la
intensidad de cada pixel de la imagen original y contabilizando cuantos pertenecen a un mismo
intervalo de valores. Esto genera una curva o barras que permiten identificar las regiones mas
oscuras y mas claras de la mamografia.

Importancia del histograma
El histograma es fundamental en el analisis de mamografias por varias razones:
= Permite evaluar el contraste global de la imagen.

» Ayuda a distinguir entre distintas estructuras del tejido mamario (zonas densas, tejido adi-
poso, posibles lesiones).

= Es la base para aplicar técnicas de segmentacion mediante umbrales de intensidad.

= Facilita procesos de realce de contraste en imagenes digitales.

Ejemplo de intensidades

La Tabla 4.1 muestra un pequeno ejemplo con valores extraidos de algunos pixeles de la
mamografia procesada. Se presentan las coordenadas (z,y) del pixel y su intensidad normalizada.

Intensidades
Coordenada X | Coordenada Y | Intensidad (0-1)
15 300 0.12
200 500 0.35
600 800 0.58
750 100 0.76
900 950 0.91

Tabla 4.1: Ejemplo de valores de intensidad de algunos pixeles de la mamografia.

En este ejemplo se observa que valores bajos (cercanos a 0.1) corresponden a regiones oscuras
de la imagen (tejido menos denso), mientras que valores altos (cercanos a 0.9) representan zonas
brillantes (mayor densidad o estructuras relevantes). El histograma global es, por lo tanto, un
resumen estadistico que concentra esta informacion y facilita su interpretacion clinica y técnica.

4.2.1. Calculo de Promedios y Dispersiéon de Intensidades

En esta etapa se analizaron un conjunto de mamografias individuales con el fin de calcular
los promedios de intensidad asociados a cada imagen y estimar su variabilidad mediante barras
de error. Cada punto en el grafico corresponde al valor medio de intensidad de una mamografia,
representando asi el nivel de brillo caracteristico de las regiones de interés, mientras que las barras
de error reflejan la dispersion de los valores en torno a dicho promedio.

A partir de estos datos, se determin6é un valor medio global de u = 0,836955, acompana-
do de una desviaciéon estandar superior o7 = 0,8698036 y una desviacién estdndar inferior
o~ = 0,8041064. Estos pardmetros estadisticos son fundamentales, ya que definen los intervalos
de corte que posteriormente se aplicaron en la umbralizaciéon de las imégenes. En particular, el

promedio general ofrece una referencia central que permite comparar diferentes estudios, mientras
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que la dispersion proporciona un criterio objetivo para establecer cortes conservadores, restrictivos
o amplios.

El analisis comparativo entre todas las muestras revela la consistencia de los valores obte-
nidos, lo que respalda su uso como umbrales de referencia en la segmentacién de las regiones
de interés en mamografias. De esta manera, los resultados estadisticos constituyen un paso
previo esencial para garantizar que la identificaciéon de posibles lesiones se base en parametros
reproducibles y no en selecciones arbitrarias.

Promedios
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Figura 4.1: Promedios de media de intensidad.

4.3. Segmentaciéon de Tumores

La aplicacion de cortes de intensidad posibilita explorar como diferentes configuraciones influyen
en la identificaciéon de patrones del tejido, diferenciando zonas homogéneas de aquellas con mayor
variabilidad.

4.3.1. Umbralizacién Adaptativa y Caracterizacion Estadistica de Re-
giones en Mamografias

Para caracterizar las regiones segmentadas en la mamografia, se calcularon parametros esta-
disticos fundamentales como la media de las intensidades y su desviacién estandar. La media de
intensidad (u = 0,836955) proporciona una referencia del brillo promedio en las areas analizadas,
lo que es clave para identificar posibles regiones tumorales. En general, los tumores benignos
tienden a presentar una intensidad mas homogénea en comparaciéon con los tejidos normales,
mientras que las lesiones malignas pueden mostrar una mayor variabilidad en sus intensidades.
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Para evaluar dicha variabilidad, se calcularon la desviacion estandar superior (o = 0,8698036) y
la desviacion estandar inferior (o~ = 0,8041064), lo que permiti6 definir distintos intervalos de
segmentacion.

Ademaés, se incluy6 el calculo del error estandar con el proposito de evaluar la confiabilidad
de los resultados entre diferentes imégenes. Este error fue obtenido a partir de la desviacion
estandar y el ntimero de pixeles en las areas segmentadas, asegurando que las mediciones sean
consistentes y no presenten variaciones significativas entre distintas mamografias. Los valores
obtenidos fueron utilizados como referencia para establecer umbrales de segmentaciéon basados en
intervalos de intensidad, explorando cémo estos afectan la deteccion de estructuras relevantes en
la imagen.

El procedimiento de segmentacion se realiz6 mediante un esquema de umbralizacion adaptativa,
en el cual los valores de umbral se ajustan dindmicamente de acuerdo con las caracteristicas
locales de cada imagen. Esto permiti6 seleccionar de manera automética el rango de intensidades
correspondiente al tejido anémalo y marcarlo como regién de interés, ignorando el resto de tejido
mamario. En los casos donde la segmentacion inicial no era precisa, se implementaron ajustes
automaéaticos para refinar los contornos de las areas segmentadas.

Finalmente, se probaron diferentes configuraciones de corte: desde intervalos amplios que
abarcan un rango extenso de intensidades, hasta cortes més restrictivos enfocados en las areas de
mayor interés. Estos analisis no solo contribuyeron a mejorar la segmentacion, sino que también
facilitaron una interpretacién mas precisa de la distribucion de intensidades en la mamogra-
fia, lo cual resulta de gran utilidad para la identificacién de posibles anomalias en el tejido mamario.

En la Figura 4.2, la mamografia fue transformada en un histograma bidimensional de intensi-
dades, representado en escala de colores. Este proceso permitio resaltar de forma més evidente las
variaciones en los niveles de brillo y densidad del tejido. Las regiones con intensidades més altas se
muestran en tonos calidos (rojo y amarillo), lo que facilita la localizacion de posibles estructuras
sospechosas, mientras que los tonos frios (azul y violeta) corresponden a areas con baja densidad.
Este tipo de representacion ayuda a eliminar ambigiiedades visuales que se presentan en la imagen
original.

Finalmente, en la Figura 4.3, se presenta el histograma unidimensional de los valores de
intensidad de los pixeles de la mamografia. A partir de este analisis, se ajustaron funciones
gaussianas que revelaron la presencia de dos picos principales en la distribucién de intensidades.
Dichos picos sugieren la coexistencia de al menos dos tipos de estructuras predominantes en la
imagen: uno asociado a tejido mas homogéneo y otro a regiones con mayor densidad, que pueden
corresponder a posibles lesiones benignas. Este ajuste estadistico permitié cuantificar los valores
caracteristicos de intensidad, como la media y la desviacién estandar, los cuales fueron empleados
posteriormente en la segmentaciéon mediante distintos cortes de intensidad.
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4.4 Segmentacion por Rangos de Intensidad
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Figura 4.3: Histograma unidimensional de intensidades con ajuste gaussiano.

4.4.

Segmentacion por Rangos de Intensidad

Apartir de los resultados estadisticos obtenidos, se establecieron distintos intervalos de intensi-
dad con el fin de analisar los cambios en la segmentacion de la imagen.

4.4.1.
Umbral 0.8041064

Intervalos de Segmentacion y sus Caracteristicas

Corte 07 : Este corte permite incrementar significativamente la cantidad de pixeles seleccio-
nados durante la segmentacion. Este enfoque puede resultar tutil para un analisis méas global del
tejido mamario, ya que incluye un mayor espectro de intensidades, incluyendo regiones periféricas.
Sin embargo, esta amplitud también conlleva el riesgo de incorporar areas de menor importancia
clinica o incluso ruido, lo que puede afectar la precision del analisis. A pesar de ello, este tipo de
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corte es valioso cuando se busca no omitir posibles anomalfias sutiles.

En este primer caso, el umbral aplicado es relativamente bajo, lo que permite conservar
un mayor rango de intensidades. En el histograma se observa una mayor cantidad de pixeles
distribuidos en torno a valores medios-altos, reflejando una segmentacion més amplia que incluye
zonas con menor densidad.

La representacion espacial 2D muestra que, aunque aparecen més regiones segmentadas,
estas incluyen estructuras de menor intensidad que podrian corresponder a ruido o a tejido no
patologico. Este tipo de corte resulta til para no perder posibles detalles, aunque con el costo de
incorporar mas areas irrelevantes.
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Figura 4.4: Distribucion de intensidades con umbral 0.8041064.
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Figura 4.5: Parametrizacion espacial con umbral 0.8041064.
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Umbral 0.836955

Corte u = 0,836955: Este rango incluye la mayoria de los valores estdndar presentes en la ima-
gen, lo que permite resaltar estructuras homogéneas de forma efectiva y reducir significativamente
el ruido asociado a intensidades bajas. Al aplicar este corte, se observé una distribuciéon mas uni-
forme de los pixeles segmentados, favoreciendo la identificacion de patrones relevantes sin incluir
un exceso de regiones irrelevantes. Este enfoque proporciona un buen equilibrio entre sensibilidad
y especificidad, siendo tutil para un anélisis general confiable.

Con este umbral intermedio se eliminan algunas intensidades bajas, concentrandose la segmen-
tacion en regiones de mayor brillo. El histograma muestra una acumulacién de valores alrededor
del rango superior (0.8-1.0), mientras que en la imagen bidimensional se identifican areas maés
focalizadas, con una delimitacion mas clara de las regiones de interés.

Este corte representa un buen balance entre sensibilidad y especificidad, ya que descarta gran
parte del ruido manteniendo las estructuras brillantes que pueden estar relacionadas con anomalias
relevantes.
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Figura 4.6: Distribuciéon de intensidades con umbral 0.836955.
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Parameterization (umbral_0.836955)
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Figura 4.7: Parametrizacion espacial con umbral 0.836955.

Umbral 0.8698036

Corte ot: Se enfoca especificamente en las regiones con mayor relevancia clinica, permitiendo
una segmentacion mas localizada y precisa. Este enfoque es especialmente tutil para resaltar zo-
nas con intensidades que suelen asociarse a lesiones sospechosas o estructuras de interés médico.
Sin embargo, debido a su estrecho margen, este tipo de segmentacién puede omitir ciertas estruc-
turas relevantes, particularmente en casos donde las intensidades del tejido presentan una alta
variabilidad. Por ello, aunque mejora la especificidad, también incrementa el riesgo de pérdida de
informacién diagnoéstica importante.

En este caso, el umbral es més restrictivo, de modo que solo se conservan los valores de mayor
intensidad dentro de la mamografia. El histograma revela un recorte drastico en la cantidad de
pixeles seleccionados, mostrando tnicamente las intensidades mas altas.

La parametrizacion espacial refleja regiones mucho més pequenas y bien definidas, lo que per-
mite localizar de manera puntual los posibles focos anémalos. Sin embargo, el riesgo de este corte
es que se pierdan detalles de estructuras menos intensas pero que podrian tener relevancia clinica.
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Parameterization (umbral_0.8698036)
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Figura 4.9: Parametrizacion espacial con umbral 0.8698033.

4.4.2. Comparaciéon de los Umbrales

La aplicacion de diferentes cortes de intensidad permitié observar como varia la segmentacion
del tejido mamario dependiendo del umbral seleccionado. Con el valor de 0.8041064, la segmenta-
cion fue mas amplia, conservando mayor cantidad de informacion y resaltando varias estructuras
que, aunque utiles, podian incluir ruido. Al aumentar el umbral a 0.836955, se logr6 un balance
entre amplitud y precision, ya que las regiones sospechosas comenzaron a definirse con mayor
claridad sin perder demasiada informacion contextual. Finalmente, el umbral mas alto, 0.8698033,
ofreci6 una segmentaciéon muy restrictiva, concentrandose tnicamente en areas especificas con
intensidades més elevadas, lo que mejora la delimitacion de posibles lesiones, aunque a costa de
descartar parte del tejido circundante. Esta comparacién muestra la importancia de ajustar los
valores de corte, pues cada uno aporta un nivel distinto de detalle y selectividad en el anélisis de
la mamografia.

49



Resultados y analisis
4.4 Segmentacion por Rangos de Intensidad

4.4.3. Impacto en la Identificacion de Anomalias

El impacto de los diferentes cortes de intensidad en la identificaciéon de anomalias fue notable,
ya que permitieron mejorar la visualizacién de estructuras relevantes dentro de la mamografia. En
los cortes mas amplios, los pixeles con intensidades mas bajas, correspondientes comtinmente al
tejido mamario normal, continuaban siendo visibles. Esto generaba una segmentacién mas extensa,
aunque menos especifica. En contraste, los cortes més restrictivos dejaron tnicamente visibles las
regiones con intensidades mas altas, lo cual facilitd6 un anélisis mas enfocado en zonas de mayor
interés diagnostico. A través del analisis de histogramas ajustados con funciones gaussianas, se
identificaron dos picos principales en la distribucion de intensidades, lo que sugiere la presencia
de al menos dos tipos de estructuras predominantes en la imagen. Comparando los diferentes
cortes, se observd que las regiones con valores elevados de intensidad podrian estar asociadas
a areas de mayor densidad en el tejido mamario, lo cual es clave para la detecciéon de posibles
tumores. Ademas, los valores de intensidad analizados en cada prueba mostraron coherencia
con la segmentacion esperada, ya que las regiones segmentadas coincidian con rangos tipicos de
tejidos sospechosos. Esto refuerza la validez del método de segmentacién basado en parametros
estadisticos, consolidando su utilidad para el analisis clinico.

4.4.4. Discusion de los Umbrales de Segmentacion

El analisis de los diferentes cortes de intensidad evidencia cémo cada valor umbral aporta
perspectivas distintas en la segmentaciéon de mamografias. El corte de 0,8041064 permitié una
segmentacion amplia, destacando miiltiples regiones de la imagen. Esta caracteristica ofrece la
ventaja de conservar estructuras periféricas y contextuales, aunque también incrementa la posibi-
lidad de incluir ruido o areas irrelevantes. El corte de 0,836955 representé un punto de equilibrio,
donde las regiones sospechosas se definieron con mayor claridad y la segmentaciéon mantuvo
una buena relaciéon entre amplitud y precision, siendo especialmente tutil en la identificacion
preliminar de posibles anomalias. Por ultimo, el corte de 0,8698033 mostré un enfoque altamente
restrictivo, segmentando tinicamente las zonas con intensidades mas elevadas. Si bien esto favorece
la delimitacién de areas de interés, puede también descartar tejido que, aunque menos denso,
contenga informacion relevante.

Es importante senalar que, de acuerdo con la literatura y los patrones observados, los tumores
benignos suelen presentar intensidades en un rango cercano a los valores obtenidos en este estudio.
Esto significa que los umbrales utilizados no solo son tutiles para segmentar estructuras densas,
sino que también permiten aproximarse al comportamiento caracteristico de lesiones benignas en
mamografias, lo cual refuerza la pertinencia de emplear cortes adaptativos en el analisis.

Aplicacion Clinica de los Resultados

En el 90 % de los casos, las posiciones y dimensiones calculadas coincidieron con la base
de datos donde se obtuvieron las muestras. En algunos casos, los mérgenes tumorales difusos
dificultaron la estimacion exacta del tamano, pero las coordenadas centrales permanecieron
precisas.

Esto con el objetivo principal de ayudar a los radidlogos a localizar con precision las &areas
sospechosas, facilitando la evaluacién clinica y el seguimiento de los pacientes.
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Conclusiones y discusiones

A lo largo de este anélisis, se exploraron diversos métodos para el procesamiento y anélisis de
mamografias, con un enfoque particular en la segmentacion y caracterizaciéon de tumores benignos.
La implementacion de herramientas digitales, principalmente ROOT permiti6 desarrollar una
metodologia efectiva para el procesamiento de las imagenes, comenzando desde la normalizacion,
pasando por el suavizado, y culminando en la segmentacién de los tumores utilizando cortes de
intensidad. Este enfoque no solo facilité la identificacién precisa de las regiones de interés, sino
que también permitié obtener informacion cuantitativa clave sobre la posicion y las caracteristicas
de los tumores.

La segmentaciéon por cortes de intensidad demostré ser una técnica particularmente util, ya
que permiti6é destacar las areas con caracteristicas tinicas, como valores de intensidad anémalos,
asociados a los tumores benignos. Los resultados evidenciaron que, tras un preprocesamiento
adecuado (normalizacion y suavizado), fue posible extraer de manera efectiva los contornos y las
regiones sospechosas. Este procedimiento contribuy¢ significativamente a mejorar la visualizacion
de los tumores en las imégenes originales, lo que facilita su anélisis posterior.

El analisis estadistico de las regiones segmentadas proporcioné informacion adicional im-
portante. Se lograron calcular parametros clave como la media, la desviacién estandar y el error
de las intensidades, lo que permitié una caracterizaciéon mas precisa de los tumores. Ademas,
la aplicacion de ajustes mediante distribuciones gaussianas y modelos estadisticos mejor6 la
representacion y comprension de los datos, resaltando patrones consistentes en la textura y
distribucién de las intensidades.

En conjunto, esta metodologia no solo demostrd ser eficaz para el analisis de tumores be-
nignos en mamografias, sino que también establece una base sblida para extender su aplicacion
a otras tareas, como la caracterizacion de tumores malignos. Los resultados obtenidos subrayan
la importancia de integrar técnicas de procesamiento de imagenes y anélisis estadistico para la
evaluacion cuantitativa de iméagenes médicas. Asimismo, este enfoque puede complementarse en
el futuro con técnicas mas avanzadas, como redes neuronales profundas, para mejorar ain mas la
precision y automatizacion del diagnostico asistido.

FInalmente podemos decir que los métodos implementados han mostrado su capacidad pa-

ra transformar imagenes médicas complejas en datos comprensibles y utilizables, contribuyendo
asi al avance en la deteccion y caracterizacion de tumores en mamografias.
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Conclusiones y discusiones

5.0.1. Trabajo futuro

Dado el avance en la segmentacion por intensidades aplicado a estructuras benignas, resulta
fundamental extender el anélisis hacia tumores malignos, ya que representan una de las principales
causas de mortalidad en el contexto del cancer de mama. A diferencia de las formaciones
benignas, los tumores malignos suelen presentar una mayor heterogeneidad en su textura, bordes
irregulares, y patrones de intensidad més complejos, lo que plantea un reto adicional en términos
de segmentacion y analisis de imagen.

Incorporar este tipo de lesiones al estudio permitiria evaluar si los métodos actuales basados en
umbrales estadisticos (media, desviaciéon estandar, y sus combinaciones) son lo suficientemente
robustos para identificar areas con alta probabilidad de malignidad, o si es necesario ajustar
los parametros de segmentaciéon para capturar la variabilidad caracteristica de estos tejidos.
Ademés, trabajar con tumores malignos podria facilitar la validacién cruzada de los métodos
mediante la comparacién con diagnosticos clinicos confirmados, lo que contribuiria al desarrollo
de herramientas més precisas de apoyo al diagnostico. Esta linea de investigaciéon permitiria no
solo mejorar las técnicas empleadas, sino también ofrecer un enfoque méas completo y realista en
el analisis de mamografias, incrementando el potencial de estas metodologias para su aplicacion
en entornos clinicos.
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Apéndice A
Apéndice

A.1. Glosario

Término

Definicion

Mamografia

Técnica de imagen que utiliza rayos X de baja dosis para obtener iméa-
genes de la mama y detectar anomalias, como tumores o microcalcifica-
ciones.

Densidad mamaria

Proporcion de tejido fibroso y glandular en comparacion con tejido graso
dentro de la mama. Una alta densidad puede dificultar la deteccién de
tumores en mamografias.

Tumor benigno

Crecimiento anormal de células que no invade tejidos cercanos ni se di-
semina a otras partes del cuerpo. En mamografias suele mostrar bordes
bien definidos.

Tumor maligno

Masa formada por células cancerigenas que pueden invadir tejidos cerca-
nos y propagarse. En las imagenes mamograficas suele presentar bordes
irregulares y mayor heterogeneidad en la densidad.

Segmentacion de imagen

Proceso computacional mediante el cual se divide una imagen en regiones
con caracteristicas similares, como intensidad o textura, para resaltar
estructuras de interés (ej. tumores).

Umbral de intensidad

Valor numérico usado para separar las regiones claras y oscuras de una
imagen. En mamografias, se aplica para distinguir tejido sano de posibles
lesiones.

Histograma de intensida-
des

Grafica que muestra la frecuencia de los niveles de gris en una imagen.
Permite analizar el contraste y elegir umbrales de segmentacion.

Resolucién de imagen

Cantidad de pixeles que componen una imagen. A mayor resolucion, més
detalle se puede observar en las estructuras de la mama.

Microcalcificaciones

Pequenos depésitos de calcio que aparecen como puntos blancos en la
mamografia. Algunos patrones pueden asociarse con céancer de mama.

DICOM (Digital Imaging
and Communications in
Medicine)

Estandar internacional para almacenar y transmitir imagenes médicas,
incluyendo mamografias, junto con la informacién del paciente y paré-
metros técnicos.

ROI (Region de Interés)

Area especifica de una imagen seleccionada para realizar un analisis de-
tallado, como estudiar un posible tumor.

Sensibilidad

Capacidad de una prueba diagnostica (ej. mamografia) para detectar
correctamente a quienes tienen la enfermedad.
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Apéndice
A.2 Ejemplos Representativos de Mamografias Analizadas

Especificidad Capacidad de una prueba diagnostica para identificar correctamente a
quienes no tienen la enfermedad.

A.2. Ejemplos Representativos de Mamografias Analizadas

En esta seccion se incluyen algunos ejemplos representativos del conjunto de 62 mamografias
procesadas. Se seleccionaron cinco casos (mdb002, mdb005, mdb015, mdb017 y mdb063), que
muestran distintos escenarios de segmentacion y resaltan como varfan los resultados dependiendo
de las caracteristicas de la imagen.

A.2.1. Caso mdb002

01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0.1E
Intensity value (u.a.) %

Figura A.1: Mamografia original, histograma y segmentaciéon correspondiente al caso mdb002.

A.2.2. Caso mdb005
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Figura A.2: Mamografia original, histograma y segmentaciéon correspondiente al caso mdb005.
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A .2 Ejemplos Representativos de Mamografias Analizadas

A.2.3. Caso mdb015
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Figura A.3: Mamografia original, histograma y segmentacién correspondiente al caso mdb015.

A.2.4. Caso mdb017
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Figura A.4: Mamografia original, histograma y segmentacién correspondiente al caso mdb017.

A.2.5. Caso mdb063
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Figura A.5: Mamografia original, histograma y segmentacién correspondiente al caso mdb063.

En conjunto, estos ejemplos evidencian la utilidad del proceso de transformacion de la ma-
mografia al espacio de intensidades y su posterior analisis por cortes de intensidad, resaltando
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Apéndice
A.3 Codigo para lectura y analisis de datos en ROOT

como este método contribuye a identificar posibles regiones tumorales y a diferenciar entre areas
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de interés y ruido en la imagen.

A.3. Codigo para lectura y analisis de datos en ROOT

A continuacién se presenta el codigo utilizado.

void ReverseYAxis (TH1 xh);

void Read () {
ifstream File("Data/mdb252.dat");

THiF*histo = new TH1F("histo","Intensity,value, distribution" ,50,0,1);

Double_t max=0;

Double_t X,Y, x, y, I;

Double_t x_max, y_max, X_max, Y_max;

TH2D* h = new TH2D( "h","Parameterization", 1024, 0 ,1, 1024,
Int_t i=0;

while (File>>X && File>>Y && File>>x && File>>y && File>>I){
h->SetBinContent (X, Y, I);

if (I>0){

histo->Fill(I);

if (y<0.75 && y>0.65 && I>max){
max=1;
X_max=x;
y_max=y;
X_max=X;
Y_max=Y;

cout <<"Max:"<<x_max<<" "<<y_max<<" "<<max
<<"  Lab:"<<X_max<<"  "<<-1%x(Y_max-1024)
<<" "<<X_max/1024.<<""<<-1*(Y_max-1024) /1204.<<endl;

TCanvas *c2 = new TCanvas("P_mdb252_cut","Canvas" ,600,600) ;
h->GetXaxis () ->SetTitle (" Intensity, values, (a.u.)");
h->GetYaxis () ->SetTitle ("Number of jentries");

h->Draw ("COLZ") ;

ReverseYAxis (h);

TCanvas *cl = new TCanvas("mdb252_histo","Canvas" ,600,600) ;
histo->GetXaxis () ->SetTitle (" Intensity,values,(a.u.)");
histo->GetYaxis () ->SetTitle ("Number of entries");

Double_t par[6];

TF1 *gl= new TF1("gl","gaus", 0.5, 0.6);

TF1 *g2= new TF1("g2","gaus", 0.6, 0.7);

TF1 *CB = new TF1("CB","crystalball",0.7,1);

TF1 *total= new TF1("total", "gaus(0)+gaus(3)",0,1);
CB->SetParameters(-7e6, -5e-4, -8.e-5, -1.97e-7, 4.35e2);

histo->Fit(gl,"R");

0,1);
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Apéndice
A.3 Codigo para lectura y analisis de datos en ROOT

histo->Fit(g2,"R+");
gl->GetParameters (&par [0]);
g2->GetParameters (&par [3]) ;

histo->SetStats (0);
gStyle->SetOptFit (111);

Float_t meanl = par[1];

Float_t sigmal = par[2];

Double_t Errormeanl = gl->GetParError(1);
Double_t Errorsigmal = gl->GetParError (2);
Double_t Chi_1 = gl->GetChisquare();
Double_t NDF_1 = gl1->GetNDF();

Double_t ChiNDF_1 = Chi_1/NDF_1;

Float_t mean2 = par [4];

Float_t sigma2 = par[5];

Double_t Errormean2 = g2->GetParError (1);
Double_t Errorsigma2 = g2->GetParError (2);
Double_t Chi_2 = g2->GetChisquare();
Double_t NDF_2 = g2->GetNDF();

Double_t ChiNDF_2 = Chi_2/NDF_2;

TLegend *leg=new TLegend(0.6,0.65,0.88,0.85,"");

leg->SetTextFont (72);

leg->SetTextSize (0.02);

leg->AddEntry (histo,"Data","1");

leg->AddEntry(gl,"Fit","1");

leg->AddEntry ((TObject*)0, Form("mean_{1}=_%f #pm,%f" ,meanl,Errormeanl)
")

leg->AddEntry ((TObject*)0, Form("#sigma_{1}=_%f #pm,%f",sigmal,

Errorsigmal), "");
leg->AddEntry ((TObject*)0, Form("mean_<{2}=,%f, #pm,%f" ,mean2 ,Errormean2)
")
leg->AddEntry ((TObject*)0, Form("#sigma_{2}=_%f #pm,%f",sigma2,
Errorsigma2), "");

leg->Draw () ;

cout<<"Chi_1:,"<<ChiNDF_1<<", ,Chi_2:,"<<ChiNDF_2<<endl;

void ReverseYAxis (TH1 #h){
h->GetYaxis () ->SetLabelOffset (999) ;
h->GetYaxis () ->SetTickLength (0) ;
gPad->Update () ;

TGaxis *newaxis = new TGaxis (gPad->GetUxmin(),
gPad->GetUymax (),
gPad->GetUxmin () -0.001,
gPad ->GetUymin (),
h->GetYaxis () ->GetXmin (),
h->GetYaxis () ->GetXmax (),
510,"+");

newaxis->SetLabelOffset (-0.03);

newaxis ->Draw () ;

Listing A.1: Codigo ROOT para lectura de datos y ajuste de histogramas
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Apéndice
A.3 Codigo para lectura y analisis de datos en ROOT

Codigo para Grafica de Promedios y Lineas de Corte segiin
Sigma

En este fragmento se genera una grafica de puntos con errores usando ROOT, a partir de un
conjunto de datos experimentales con sus respectivas incertidumbres. Se calculan los promedios
de las mediciones y sus errores, y se trazan tres lineas horizontales: una en la posicién del valor
promedio general y dos méas que corresponden a una desviaciéon estandar por encima y por debajo
de la media.

// Crear un canvas
cl = new TCanvas ("PRomedios","Promedios" ,200,10,700,500) ;
cl->SetGrid () ;

// Definir los arreglos de datos
Int_t n = 62;

Float_t xI[n] {1,2,3,...,62};

Float_t yl[n] = {0.806986,0.889803,...,0.840053};
Float_t ex[n] = {0,0,0,...,0};
Float_t ey[n] = {0.017857,0.022819,...,0.038927};

// Crear el gr fico con errores

gr = new TGraphErrors(n,x,y,ex,ey);
gr->GetXaxis () ->SetTitle ("Muestras");
gr->GetYaxis () ->SetTitle ("Media");
gr->SetTitle ("Promedios");
gr->SetMarkerColor (2) ;
gr->SetMarkerStyle (29);

gr->Draw ("AP");

// Calcular promedios
Float_t sum_x=0, sum_y=0, sum_ex=0, sum_ey=0;
Float_t *ptr_x=x, *ptr_y=y, *ptr_ex=ex, *ptr_ey=ey;
for (Int_t i=0 ; i<m ; ++i){

sum_X += *ptr_x++;

sum_y += *ptr_y-++;

sum_ex += *ptr_ex++;

sum_ey += *ptr_ey++;

}

// Mostrar resultados en consola
std::cout<<"Promediogde,y:" << sum_y/n;
std::cout<<"Promedio,de ey:" << sum_ey/n;

cl->Update () ;

// Dibujar 1 mea de promedio

TLine line (0, 0.836955, 62, 0.836955);
line.SetLineColor (49);
line.SetLineWidth (2);
line.SetLineStyle(1);
line.Draw("same");

// Dibujar 1 mneas de 1 sigma

TLine linemas (0, 0.8698036, 62, 0.8698036) ;
linemas.SetLineColor (47) ;
linemas.SetLineWidth (2) ;
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A.3 Codigo para lectura y analisis de datos en ROOT

linemas.SetLineStyle (2);
linemas.Draw ("same"

TLine linemenos (0, 0.8041064, 62, 0.8041064);
linemenos.SetLineColor (47);
linemenos.SetLineWidth (2) ;
linemenos.SetLineStyle (2);
linemenos.Draw("same"
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