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1. Resumen
Antecedentes: La mamografia digital como método de screening ha tenido un gran impacto en la
deteccion precoz de cancer de mama, sin embargo, han surgido otros métodos como la
tomosintesis que han ido reemplazando esta técnica. La densidad mamaria es un factor de riesgo
para el cancer de mama, es por esto su relevancia para cuantificarla con métodos automatizados.
En la actualidad, pocos estudios han estimado el porcentaje de densidad mamaria mediante
tomosintesis y algoritmos de Deep learning. Objetivo: Desarrollar un algoritmo de inteligencia
artificial basado en Deep learning para la estimacién del porcentaje de densidad mamaria en
imagenes de tomosintesis y mamografia digital, en las proyecciones craneocaudal (CC) y

mediolateral oblicua (MLO). Materiales y método: Se escogi6é una muestra de 19 exdmenes de

tomosintesis mamaria y 81 de mamografia digital, ambos provenientes de bases de datos
publicas y anonimizadas. En ellos se realizé una segmentacion manual con el software 3D Slicer
y posteriormente se desarrollé un algoritmo de Deep learning utilizando el entorno de trabajo
MONAI para la estimacion del porcentaje de densidad mamaria. Resultados: El rendimiento del
algoritmo alcanzé para el conjunto de entrenamiento/validacién un Dice promedio de 0.8041 y
0.8793 para tomosintesis y mamografia, respectivamente, y para el conjunto de prueba un
0.8157 para tomosintesis mamaria y 0.8452 para mamografia. Existié correlacion entre los
etiquetados manual y automatizado en las proyecciones para ambos examenes (p < 0.001) en el
conjunto de entrenamiento/validaciéon. La mayor correlacién ocurre en las proyecciones CC para
ambos examenes. Al comparar el porcentaje de densidad mamaria en mamografia y tomosintesis
se obtuvieron diferencias significativas entre los dos grupos, con mayor valor para mamografia.
Conclusiones: El algoritmo creado con Deep Learning para estimar la densidad mamaria en
mamografia y tomosintesis tuvo un buen desemperio tanto en proyecciones CC como MLO. Se
requiere validar sus resultados con imagenes de resonancia magnética mamaria.

Palabras clave: Tomosintesis. Estimacion de densidad mamaria. Riesgo de cancer de mama.

Métodos asistidos por computador. Inteligencia Artificial. Machine Learning. Deep Learning.



Abstract

Background: Digital mammography as a screening method has had a great impact on the
early detection of breast cancer, however, other methods such as tomosynthesis have been
replacing this technique. Breast density is a risk factor for breast cancer, which is why it is so
important to quantify it with automated methods. At present, few studies have estimated the
percentage of breast density using tomosynthesis and deep learning algorithms.Purpose: To
develop an artificial intelligence algorithm based on deep learning for the estimation of the
percentage of breast density in tomosynthesis and digital mammography images, in
craniocaudal (CC) and mediolateral oblique (MLO) projections.Materials and method: A
sample of 19 breast tomosynthesis examinations and 81 digital mammography examinations,
both from public and anonymized databases, were chosen. A manual segmentation was
performed with 3D Slicer software and then a deep learning algorithm was developed using
the MONAI framework to estimate the percentage of breast density. Results: The algorithm
performance reached for the training/validation set an average Dice of 0.8041 and 0.8793 for
tomosynthesis and mammography, respectively, and for the test set 0.8157 for mammary
tomosynthesis and 0.8452 for mammography. There was correlation between manual and
automated labeling in the projections for both examinations (p < 0.001) in the
training/validation set. The highest correlation occurs in the CC projections for both exams.
When comparing the percentage of breast density in mammography and tomosynthesis,
significant differences were obtained between the two groups, with a higher value for
mammography. Conclusions: The algorithm created with Deep Learning to estimate breast
density in mammography and tomosynthesis performed well in both CC and MLO projections.
It is required to validate its results with breast magnetic resonance images.

Key words: Tomosynthesis. Breast density estimation. Breast cancer risk. Computer-aided

methods. Artificial Intelligence. Machine Learning. Deep Learning.



2. Introduccién

El cancer de mama es un problema de salud publica mundial dada su elevada incidencia y
mortalidad en mujeres, y en Chile no es la excepcion. (1). La mamografia digital es el
examen idéneo para precisar el diagndstico de cancer de mama, sin embargo, la sensibilidad
de esta técnica disminuye conforme aumenta la densidad mamaria de las pacientes. La
densidad mamaria se define como la proporcion de tejido fibroglandular respecto del tejido
adiposo que conforma la mama. Dicha densidad se relaciona con una mayor probabilidad de
padecer cancer de mama (2), lo que radica principalmente en la hipdtesis de que una mayor
cantidad de tejido fibroglandular implica un mayor numero de células epiteliales y, en
consecuencia, puede asociarse a una mayor tasa de mutaciones (3). Tanto por la
disminucion de la sensibilidad de la mamografia, como por la mayor probabilidad de cancer
de mama, es relevante cuantificar la densidad mamaria en el examen de mamografia, es por
ello que en Estados Unidos la FDA solicita entregar esta informacion a la paciente junto con
el informe de su examen (4). Por otra parte, estimar la densidad mamaria nos permite
entregar una informacién de dosis de radiacion del examen con mayor precision. Una mayor
densidad mamaria conlleva a una mayor dosis glandular media recibida por la mama durante
el examen de mamografia.

Una solucion para soslayar la disminucién de la sensibilidad de la mamografia para detectar
cancer de mama en las pacientes con alta densidad mamaria es la tomosintesis de la mama,
técnica que permite observar en varios planos el tejido de la glandula, reduciendo asi el
problema de la superposicion de estructuras de la mama. Dada estas ventajas, este nuevo

método imagenoldgico deberia mejorar la estimacion de la densidad mamaria.



Marco teérico

Mamografia digital y tomosintesis mamaria

La mamografia como método de screening poblacional ha traido multiples beneficios para las
pacientes, puesto que ha permitido una deteccion precoz de cancer de mama, disminuyendo
hasta en un 30% la tasa de mortalidad por esta patologia (5). Sin embargo, presenta una
disminucion en la sensibilidad de deteccion de hallazgos sugerentes a cancer mamario en
pacientes con mamas densas, principalmente por el hecho de que el abundante tejido
fibroglandular puede ocultar lesiones precursoras de cancer de mama (2). Esto ha llevado a
buscar otros métodos para confirmar los hallazgos, como lo son la ecografia, la resonancia

magnética y ultimamente la tomosintesis.

La tomosintesis mamaria digital (DBT), a diferencia de la mamografia digital 2D, permite
reconstruir la mama en multiples planos paralelos al detector de 1 mm de grosor (6). Esto se
logra debido a que se realiza un barrido del tubo de rayos x en un arco prefijado, generando
un determinado numero de imagenes de baja dosis en distintas proyecciones, a partir de las
cuales se reconstruyen para generar un volumen con una serie de planos. (Figura 1). De
esta forma la tomosintesis permite visualizar hallazgos que se encuentran en el eje z de la
mama y se consigue disminuir la superposicién de estructuras, lo cual es fundamental para
mejorar la sensibilidad en el contexto de mamas densas, y por otro lado, también mejora la

deteccién de lesiones mamarias (5, 7).
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Figura 1. Se aprecian 2 lesiones superpuestas. A) En el estudio de mamografia convencional una de ellas

ermanece oculta por la otra. B) Se muestra cémo la DBT discrimina espacialmente ambas lesiones por lo que
as detecta, a diferencia de la mamografia en que se superponen. Elizalde Pérez A. Tomosintesis mamaria: bases
fisicas, indicaciones y resultados. Revista de Senologia y Patologia Mamaria [Internet]. 2015. 28(1):39-45.
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Machine Learning y Deep learning

La inteligencia artificial en el area de la imagenologia ha constituido un importante avance en
la identificacion de hallazgos patoldgicos y cuantificacion de parametros. De esta forma, el
uso de la inteligencia artificial disminuiria la tasa de error de calculos en la interpretacion de
imagenes. Dentro del ambito de la inteligencia artificial encontramos el método Machine
Learning (ML) (8). Machine Learning se define, a grandes rasgos, como el reconocimiento de
patrones significativos en los datos para lograr automatizar tareas, siendo la mas frecuente,
la realizacién de predicciones. (9, 10). Los algoritmos de ML son componentes muy utiles de
los métodos de diagndstico asistido por ordenador y entre sus aplicaciones mas frecuentes
se encuentra la deteccidén de lesiones y la segmentacion de objetos en imagenes médicas
(11), las cuales pueden ayudar a los médicos a interpretar hallazgos y disminuir el tiempo de
analisis. (12)

En la actualidad, el Machine Learning ha ido tomando cada vez mas fuerza, en el area de la
radiologia se han publicado estudios que la han implementado tanto en imagenes de
Resonancia Magnética como Tomografia Computada (11, 12).

Para entender el proceso de Machine Learning aplicado a segmentacion de imagenes
médicas, se deben definir algunos conceptos (12):

a. Segmentacion: se define como dividir la imagen en partes, para determinar dénde
comienza y termina una estructura o tejido. A esta division se le asigna una etiqueta o
clasificacion.

b. Etiquetado: es la asignacion de una clasificacién o “respuesta correcta” a una
estructura segmentada. Por ejemplo, si una estructura corresponde a un tumor
benigno o maligno.

c. Conjunto de entrenamiento: es el conjunto de ejemplos (en este caso, imagenes)

etiquetados cada uno con la “respuesta correcta”. A partir de estos datos el algoritmo

aprende caracteristicas y/o extrae patrones.
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d.

e.

Conjunto de validacién: corresponde a un grupo de datos etiquetados que se usaran
para validar de manera iterativa el algoritmo que se entrend previamente con los
datos de entrenamiento, por ende, se espera que tras cada iteracion mejore el
rendimiento del modelo.

Conjunto de prueba (testing): corresponde a datos con o sin etiquetas que el sistema
algoritmico nunca ha “visto”, por ende, se busca comprobar la capacidad del modelo

de predecir la respuesta correcta con datos del “mundo real”.

Las etapas del Machine Learning aplicado a imagenes médicas son: (Figura 2) (12)

1.

3.

Etiquetado de datos de entrada: se etiquetan las imagenes médicas del conjunto de
entrenamiento.

Entrenamiento: el algoritmo de ML recibe el conjunto de entrenamiento y procede a
extraer patrones o caracteristicas significativas de la imagen (ej: bordes, textura,
forma, etc). Mientras mayor sea el numero de datos que se le entregue al algoritmo,
mejor sera su analisis predictivo y de esta forma va aprendiendo de los ejemplos de
entrada.

Validacion: se realizan varias iteraciones del entrenamiento con el conjunto de
validacién, con este ultimo se realiza una evaluacion del rendimiento del algoritmo a
la vez que se selecciona el mejor modelo.

Prueba: Busca determinar qué tan bien el modelo predice los resultados, evalua la

precision y generalizacion del algoritmo. (13)

11



| a) Training: Iteratively learning until finding the best model to classify benign/malignant tumors
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Figura 2. Desarrollo del modelo de Machine Learning para la tarea de clasificacion de imagenes médicas.
Erickson, B. J., Korfiatis, P, Akkus, Z., & Kline, T. L. (2017). Machine Learning for Medical Imaging.
RadioGraphics, 37(2), 505-515.

El Deep learning es una rama del Machine Learning que surgié en el siglo XX (14).
Conceptualmente es muy similar al ML pero la diferencia es que utiliza algoritmos distintos.
Mientras que el ML trabaja con algoritmos de regresion o con arboles de decision, el Deep
learning utiliza redes neuronales artificiales que intentan imitar el funcionamiento del cerebro
humano. Estas redes analizan datos de entrada y poseen varias capas de nodos que aplican
funciones complejas a los datos, entregando una respuesta de salida (por ejemplo, una
prediccion) (15).

Los modelos de Deep learning se pueden clasificar en redes tipicas, cuyos datos de entrada
son vectores (unidimensionales, entradas no estructuradas) y redes neuronales
convolucionales (CNN) que aceptan datos de entrada con forma bidimensional o

tridimensional (estructurada).

Las redes neuronales convolucionales (CNN), permiten el reconocimiento de los elementos
de las imagenes, mediante la identificacion de los pixeles que la componen. El elemento
principal de las CNN son las capas convolucionales, las cuales se componen de filtros

denominados kernel. Las capas de las CNN se enumeran a continuacion (16):
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1. Entrada de datos: son los pixeles que componen el volumen de tomosintesis o las
imagenes de mamografia, es decir, es la incorporacion de los datos volumétricos. (17)

2. Capa de convolucion: Consiste en la aplicacion de filtros (kernel) que pasan por cada
pixel o voxel de los datos (imagen). También se estipulan los mapas y las capas de
deteccion.

3. Capa de pooling: Permite hacer reducciones en las imagenes respecto al alto y ancho
(downsampling), de este modo se disminuye el tamafio espacial del volumen con el
propésito de reducir la cantidad de parametros y calculos en la red, ademas de
disminuir el sobreajuste. El sobreajuste (overfitting) (18) ocurre cuando un modelo de
aprendizaje automatico se ajusta de forma muy exacta a sus datos de entrenamiento,
de tal manera que realiza predicciones precisas para ese conjunto de datos, pero no
para el conjunto de prueba, los cuales son datos que nunca “ha visto” el modelo.

4. Capa de conexion completa: Las caracteristicas de la imagen se van transmitiendo en
distintas capas, con el fin de ir extrayendo los datos de capas anteriores. El principal
objetivo de esta capa es ser capaz de clasificar imagenes.

5. Capa de salida: Entrega el modelo final que se obtuvo a partir de los datos de

entrada. (Figura 3)

Deep convolutional network

r 1Y

L‘ Input cell Q

1 N

Vg Hidden cell .

An P

L | Output cell .
?/-‘

EBH’.&\J Kernel cell n

Convolution or pool (}

Figura 3. Esquema de una red neuronal convolucional (CNN). Choy G, Khalilzadeh O, Michalski M, Do S, Samir
AE, Pianykh OS, Geis JR, Pandharipande PV, Brink JA, Dreyer KJ. Current Applications and Future Impact of
Machine Learning in Radiology. Radiology [Internet]. Agosto de 2018;288(2):318-28.
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Métodos de medicion de densidad mamaria

Para la medicion de la densidad mamaria mediante mamografia se han implementado a lo
largo de los afos diversos métodos cualitativos y cuantitativos (2): Dentro de los cualitativos
se encuentra el sistema BI-RADS (Breast Imaging-Reporting and Data System) el cual es un
método instaurado por el ACR (Colegio Americano de Radiologia) que se basa en la
inspeccion visual de la imagen mamografica para luego dividirla en cuatro grupos segun su
densidad. Otro método es la escala de Boyd, que también se basa en la estimacién visual de
la mama, pero clasifica la densidad mamaria en 6 grupos (19). Sin embargo, estas
evaluaciones tienen la limitacion de ser subjetivas y operador dependiente, por lo que los
resultados pueden diferir entre observadores (20). Es por esta razén, ultimamente se han
desarrollado métodos cuantitativos que entregan resultados objetivos y reproducibles, siendo
los mas modernos, los métodos asistidos por ordenador, que permiten de manera

semiautomatica o automatica estimar la densidad mamaria.

En cuanto a los métodos asistidos por ordenador, existen los basados en area de densidad
mamaria y los basados en volumen de densidad mamaria. (20) Los primeros evalian la
distribucion del tejido fibroglandular solamente en el eje x e y de la mama, lo que se
corresponde con las imagenes obtenidas de mamografia 2D (bidimensional). Estas
imagenes se someten a un proceso informatico llamado segmentacién, mediante el cual se

separan los tejidos fibroglandular y adiposo de la mama para determinar el area densa

absoluta y el area no densa en cmz. Este método lo utilizan los softwares LIBRA, Cumulus,
DM Scan, entre otros. (20)

e LIBRA: Es un software completamente automatizado y de acceso publico. Se puede

aplicar a imagenes de mamografia digital sin procesar y procesadas para generar

mediciones basadas en el area de la densidad mamaria. LIBRA divide la regién
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mamaria en grupos de intensidad similar y realiza una suma de los pixeles con mayor
intensidad (21).

Cumulus: Es un software semi automatico, dado que requiere observadores
capacitados para segmentar el area de la mama respecto del fondo de la imagen y
luego establecer niveles de ventana y umbrales para cada imagen con el fin de
separar el tejido mamario denso del tejido no denso para su posterior analisis. (22)
DM SCAN 4.0: es un método semi automatizado que utiliza imagenes de mamografia
digital. Mediante técnicas de segmentacion utilizando umbrales de intensidad
determina los pixeles que corresponden al fondo, tejido adiposo y tejido denso, con el

fin de obtener una proporcion de densidad mamaria. (23)

Por otro lado, el volumen de densidad mamaria se define como una medida tridimensional,

es decir, la proporcién del tejido fibroglandular que se distribuye en los ejes x, y, z de la

mama. Dentro de estos métodos se encuentran los software Volpara y Quantra, entre otros.

Volpara: es un software automatizado que estima medidas volumétricas unicamente
a partir de imagenes de mamografia digital sin procesar. El volumen de tejido se
estima en cada pixel de imagen usando la atenuacion de rayos x de la grasa como
referencia y el grosor de la mama (22).

Quantra: es un software automatico de la marca Hologic que permite realizar el
calculo de densidad mamaria por area y volumen a partir de imagenes de
mamografia. Ademas clasifica la densidad mamaria en categorias similares a las de

BI-RADS.

En cuanto a los ultimos avances, Pertuz et al. desarrollaron un algoritmo completamente

automatizado para la estimacion del porcentaje de densidad mamaria volumétrico (VBD) a

partir de 15 proyecciones de tomosintesis, las cuales se sometieron a un proceso algoritmico

15



de Machine Learning que consté de 3 etapas: segmentacion de imagenes de proyeccion,
generacion de un mapa 3D de probabilidad de densidad y refinamiento de volumen
multiparamétrico (24). La segmentacion propiamente tal se basé en un algoritmo
previamente validado con imagenes de mamografia digital (25), el que fue modificado para
poder aplicarlo a imagenes de tomosintesis mamaria. Luego, a partir de la segmentacion
total del tejido fibroglandular, se estimé el porcentaje de densidad mamaria volumétrico

(VBD) de la siguiente manera:

FGT
VBD = ——x100% (ec. 1)

Donde FGT es el volumen del tejido fibroglandular segmentado en em’ y VT es el volumen

total de la mama en cm’.

Posteriormente se realizé la comparacion del VBD con estimaciones obtenidas de
mamografia digital (MD) y de resonancia magnética (RM). Como resultado principal de este
estudio, se obtuvo que las medidas de VBD estaban altamente correlacionadas entre
tomosintesis y RM, sin gran diferencia entre ambas modalidades. Sin embargo, se encontro
una diferencia significativa entre los valores de VBD obtenidos de MD vy los valores obtenidos

de tomosintesis y RM.

En el ano 2021 Gastounioti et al. realizaron un estudio de casos y controles en pacientes con
y sin cancer de mama, en el cual utilizd6 para estimar la densidad mamaria el algoritmo
previamente validado por Pertuz et al. En el estudio de Gastounioti et al. midieron el
porcentaje de densidad volumétrica (VPD%) a partir de tomosintesis y compararon su
resultado con la densidad porcentual basada en el area (APD%) calculada por el software
LIBRA a partir de imagenes de mamografia digital sin procesar (raw data) y procesadas.
También estimaron el volumen de densidad mamaria a partir de imagenes de mamografia

con los software Volpara y Quantra, que luego se compararon con la medicion de area de

16



densidad mamaria realizada con LIBRA. Como resultado se obtuvo una correlacion
moderada entre VPD% de tomosintesis y APD% de mamografia sin procesar (r = 0.67,
P<0.001) y APD% de mamografia procesada (r = 0.75, P<0.001) calculadas por LIBRA. El
volumen de tejido denso (VD) de tomosintesis se correlaciond débilmente con el area de
tejido denso (DA) de mamografia no procesada (r = 0.39, P<0.001) y el DA de mamografia
procesada (r = 0.32, P<0.001). En cuanto a la comparacién de medidas volumétricas a partir
de tomosintesis y mamografia, se obtuvo que VPD% de tomosintesis esta moderadamente
correlacionado con VPD% de mamografia calculado por Quantra (r = 0.61, P <0.001) y

VPD% de mamografia calculado por Volpara (r = 0.75, P<0.001).

Recientemente, en el ano 2022, Ahluwalia et al. (26) realizaron un estudio de estimacién de
densidad mamaria a partir de tomosintesis en una cohorte multirracial utilizando algoritmos
de Deep learning, para lo cual implementaron una red neuronal de arquitectura U-Net con el

fin de segmentar la imagen en 3 etiquetas: fondo, tejido denso y tejido adiposo.

Actualmente existen pocos estudios que implementen el método de Deep learning para la
estimacién del porcentaje de densidad mamaria mediante imagenes de tomosintesis o
mamografia digital, y de la misma manera, gran parte de ellos no han validado sus
resultados con imagenes de Resonancia Magnética (27), que por su calidad de imagen
tridimensional y su capacidad de distinguir de mejor manera el tejido mamario y la grasa, es

el gold estandar para la estimacién de la densidad mamaria.

En vista del contexto epidemiolégico del cancer de mama y su relacién con la densidad
mamaria (2), es que hasta hace algunos afos se ha intentado estimar el porcentaje de
densidad mamaria a partir de imagenes de mamografia (21), sin embargo, estas

estimaciones consisten en solo una aproximacion del volumen real del tejido denso mamario
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dado el caracter bidimensional de la mamografia. Lo que lleva a la necesidad de incorporar
una forma de medir la densidad mamaria basada en imagenes volumétricas como la
tomosintesis mediante algoritmos de inteligencia artificial (Deep learning). Esto contribuira a
una estimacion mas precisa y automatica que permitira la estandarizacion del calculo de la
densidad mamaria y disminuira el error inter e intra-observador. De la misma manera,
conlleva a una mejora tanto en la evaluacién personalizada del riesgo de cancer de mama

para cada paciente como en la obtencion de dosis de radiacion del examen (28).

3. Hipotesis
La tomosintesis digital mamaria (DBT) proporciona una visualizacién tridimensional
de la distribucion del tejido fibroglandular mamario, por ende, mediante la utilizacion
de algoritmos de inteligencia artificial, esta técnica de imagen permite estimar el

porcentaje de densidad mamaria con precision similar a la mamografia digital.

4. Objetivos:
iv neral:
Desarrollar un algoritmo de inteligencia artificial basado en Deep learning para la
estimacion del porcentaje de densidad mamaria en imagenes de tomosintesis y
mamografia digital, en las proyecciones craneocaudal (CC) y mediolateral oblicua

(MLO).

Objetivos especificos:

1. Identificar mediante la segmentacion manual el tejido fibroglandular mamario en sets
de imagenes de mamografia digital y tomosintesis mamaria en las proyecciones
craneocaudal (CC) y mediolateral oblicua (MLO) para la construccion del conjunto de

entrenamiento.
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N

Implementar un algoritmo de segmentacion automatica de densidad mamaria en

imagenes de tomosintesis y mamografia digital en las proyecciones CC y MLO.

3. Evaluar el rendimiento del algoritmo de segmentacion de imagenes de tomosintesis
mamaria y mamografia digital con las proyecciones CC y MLO.

4. Estimar el porcentaje de densidad mamaria en las imagenes de tomosintesis
mamaria y mamografia digital en las proyecciones CC y MLO.

5. Comparar las mediciones de porcentaje de densidad mamaria obtenidas a partir del

algoritmo en las proyecciones CC y MLO de tomosintesis y mamografia digital.

5. Materiales y métodos

Disefio del estudio: estudio retrospectivo y correlacional.

Universo y muestra: El universo son las mujeres sobre los 40 afios que se realizan
examenes de mamografia o tomosintesis mamaria. La muestra esta constituida por 19
pacientes que se realizaron tomosintesis mamaria y 81 usuarias que se realizaron
mamografia digital, cuyas imagenes fueron extraidas de dos bases de datos de uso publico y
gratuito, “Breast-Cancer-Screening-DBT (29)" y “The Chinese Mamography Database
(CMMD)” (30) respectivamente. Dentro de los criterios de inclusion para formar parte de la
muestra se encuentran: ser mujer, edad mayor o igual a 18 anos y resultado radioldgico
BIRADS 1-6. Se excluyen aquellas pacientes que presentaron cirugias o procedimientos
mamarios de cualquier indole (mamoplastia, mastectomia total o parcial, prétesis mamaria,

biopsias, etc).

Equipamiento y herramientas
- Estacion de trabajo: se utilizaron dos estaciones de trabajo constituidas por un equipo
iMAC core i5 con pantalla de 21,5” y un computador NVIDIA core i5 de 4 nucleos con

pantalla LG de 23”. Cada estacién cuenta con dos tabletas digitalizadoras HUION
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Kamvas 13” que cumplieron la funcibn de doble pantalla para realizar la
segmentacién manual de las imagenes.

Examenes de tomosintesis mamaria y mamografia digital: seleccionados de las
bases de datos de acceso publico y gratuito, “Breast-Cancer-Screening-DBT” y “The
Chinese Mamography Database (CMMD)". Las imagenes de tomosintesis fueron
adquiridas en un equipo Hologic Selenia Dimensions, mientras que las imagenes de
mamografia digital se realizaron con un equipo GE Senographe DS. Se utilizaron las
proyecciones CC y MLO de ambas mamas que cumplieran los criterios de inclusion.
MONAI: es un entorno de trabajo basado en PyTorch para Deep learning, de codigo
abierto y de acceso gratuito, el cual fue elaborado por NVIDIA y King’'s College
London para el desarrollo de inteligencia artificial en el area de imagenes médicas. El
objetivo principal de esta herramienta es proporcionar a los investigadores una forma
optimizada y estandarizada de crear modelos de Deep learning (31). MONAI posee
una arquitectura de modulos independientes que permite la composicién y
personalizacion de algoritmos, ademas brinda herramientas de preprocesamiento de
imagenes como normalizacién, segmentacion y aplicacion de transformaciones.

3D Slicer: Corresponde a un software de investigaciéon de cédigo abierto y disponible
gratuitamente para el procesamiento de imagenes. Se le ha dado un amplio uso
académico y comercial, en la actualidad ha sido incorporado en diversos campos
como el area médica, biomédica, dental, entre otros, debido a la gran cantidad de
herramientas que entrega (32, 33). Es un software programado en python, de facil
acceso, compatible con Windows, Linux, y macOS. Ademas, permite cargar
imagenes médicas en diversos formatos, tales como DICOM, PNG, NRRD, OBJ y
STL. En el item LOAD DICOM data se pueden cargar diversas modalidades de
imagenes, tales como Ultrasonido (US), DBT, DM, RM y TC, que pueden ser

visualizadas en 2, 3 y hasta 4 dimensiones. Una vez cargadas en la escena, se
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puede hacer uso de los elementos que proporciona 3D Slicer mediante mddulos
especializados que se encuentran en la barra superior del programa y que permiten
realizar distintas acciones. Cuenta con un moédulo de segmentacion 3D, el cual
permite trabajar sobre estructuras anatémicas en imagenes de tomosintesis (cuasi
tridimensionales) y mamografias (3D) mediante métodos automatizados que permiten
la eleccion de etiquetas para su posterior analisis. Entre las herramientas que se
disponen dentro de este modulo, se encuentran: “Threshold”, “Paint”, “Draw”, “Erase”,

“Grow from seeds”, “Fill between slices”, entre otras.

Procedimiento

1. Se seleccionaron 19 examenes de tomosintesis mamaria y 81 de mamografia. Para
ambos examenes se incluyeron proyecciones CC y MLO de ambas mamas.

2. Se cargaron los examenes de tomosintesis y mamografia en el programa 3D-Slicer
de cada computador de la estacion de trabajo donde las dos investigadoras
procedieron a realizar la segmentacién manual. Por cada proyeccién se realizaron
dos segmentaciones: la mama completa con el pezdn excluyendo el musculo pectoral
mayor en las proyecciones MLO izquierda y derecha (en adelante MLOI y MLOD) y el
tejido denso o fibroglandular, etiquetadas como “Mama” y “Tejido_denso”
respectivamente. (Figura 4 y 5) Las etiquetas debian tener el mismo nombre por cada
investigadora, con el propdsito de que el entorno de trabajo MONAI, utilizado mas
adelante, identificase de la misma manera las segmentaciones. En los examenes de
tomosintesis se delimitd el tejido fibroglandular y la mama completa por cada plano
de la proyeccién, por ejemplo, si la mama tenia 8 cm de espesor y cada corte
corresponde a 1 mm, se segmentaron 80 cortes. El proceso detallado de

segmentacion manual se encuentra en Anexo n°1.
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Figura 4. Ejemplo de segmentacion manual de la mama en una proyeccion MLOI de Tomosintesis. a) En amarillo
se visualiza el tejido fibroglandular marcado manualmente. b) Segmentacidon automatizada del tejido
fibroglandular.

Figura 5. Ejemplo de segmentacién
de la mama en dos proyecciones de
mamografia digital. a) Imagen
original de proyeccion CC derecha
sin segmentaciones. b)
Segmentacion de la mama
completa en color verde. «c)
Segmentacion del tejido denso en
color celeste superpuesta a la
segmentacion de la mama. d)
Proyeccion MLO derecha con
segmentacion de la mama en color
verde, dejando fuera el musculo
pectoral mayor. e) Proyeccion MLO
derecha con la segmentacion del
tejido denso en color celeste
superpuesta a la segmentacion de
la mama,

Una vez finalizado el proceso de segmentacion de mamografia digital y tomosintesis,

se guardaron cada una de las proyecciones como escenas en formato .mrb de
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manera separada, es decir, una escena para la proyeccion CCD, otra para la
proyeccion CCI, y asi sucesivamente hasta tener 4 archivos .mrb guardados con sus
respectivos cdédigos de paciente. Estos archivos contienen la imagen original,

segmentacion de tejido fibroglandular y de mama completa.

3. Las proyecciones de tomosintesis y mamografia que fueron guardadas en escenas
independientes, se transformaron a formato NIfTI. Para esto, fue necesario ejecutar la
extension de 3D-Slicer “Slicerdupyter”, que permite implementar un cdédigo python
para hacer la conversion de las imagenes (script adjunto en Anexo n° 2). De este
modo se obtuvieron 3 archivos por cada proyeccion (label, label2, imaging). Label 1
corresponde a la mascara o segmentacion de la mama completa, Label 2 a la
mascara del tejido denso e Imaging a la imagen original sin segmentacién o etiquetas

(Figura 6)

Figura 6. Archivos que entrega SlicerJupyter. a) Imagen original, sin etiquetas. b) Label 1, correspondiente a
segmentacion de la mama. c) Label 2, correspondiente a la segmentacion de tejido denso de la mama.

4. Se inicio el entrenamiento del algoritmo. Para esto se utilizd el entorno de trabajo

MONAI. A continuacion se describira cada paso del desarrollo del sistema
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algoritmico, los cuales se reflejan en el script de python implementado en Anexo n° 3.
El entrenamiento comenz6 con la utilizacién de datos de entrada reales o “ground
truth” que se usan en el proceso de muestreo, las cuales en este caso corresponden
a las imagenes de tomosintesis y mamografia digital segmentadas previamente. Se
definieron 3 sets de imagenes para cada modalidad.
Para las imagenes de tomosintesis:

1. Conjunto de entrenamiento: 52 proyecciones

2. Conjunto de validacién: 12 proyecciones

3. Conjunto de prueba (festing): 8 proyecciones
Para las imagenes de mamografia digital:

1. Conjunto de entrenamiento: 220 proyecciones

2. Conjunto de validacion: 64 proyecciones

3. Conjunto de prueba (festing): 40 proyecciones
Una vez que se asignaron los conjuntos de datos, se procedié a cargarlos a MONAI.
A las imagenes de entrada (ground ftruth) se les aplicdé una normalizacion de
intensidad (ScalelntensityRanged) entre el valor 0 y 600 para tomosintesis y de 0 a
4095 para mamografia. Luego se realizé un aumento de datos, proceso en el cual se
realizan diversas transformaciones en las imagenes originales para crear nuevas
versiones que introducen variabilidad y permiten que el algoritmo aprenda de manera
mas genérica y robusta puesto que reduce el sobreajuste. Las transformaciones que
se aplicaron fueron las siguientes:
CropForeground: se recorta la imagen utilizando un cuadro delimitador, es decir, se le
indica al algoritmo que recorte la imagen excluyendo las zonas donde no hay datos
(ej: zonas de aire en imagenes de tomosintesis y mamografia).

RandFlip: se generan imagenes invertidas en el eje x e y de manera aleatoria.
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RandCropByPosNeglLabel: se generan recortes de la imagen de tamano 256x256x32
y 128x128 para tomosintesis y mamografia respectivamente, que incluyan de manera
equilibrada tanto zonas blancas como negras (mas intensas y menos intensas).

El siguiente paso fue establecer el tipo de modelo a desarrollar, el cual fue “UNet”,
una red neuronal convolucional (CNN) de amplio uso en Deep learning para
segmentacion de imagenes médicas. Esta red se llama asi por su arquitectura en
forma de “U”, donde se tiene una via de contraccion denominada “Codificador”, la
cual extrae caracteristicas importantes de las imagenes de entrada y crea una
representacion compacta de ellas, reduciendo sus dimensiones. La otra via es la de
expansion, llamada “Decodificador”, la cual reconstruye la imagen completa a partir
de las imagenes compactas generadas (34). Luego se establecié el numero de 600
iteraciones de entrenamiento y se definié un intervalo de 1 (val _interval = 1) para
realizar la validacién con el conjunto de imagenes del mismo nombre, es decir, que
después de 1 iteracién de entrenamiento, el sistema valida. Ademas, se implementé
una variable de optimizacién (Adam optimizer), la cual optimiza el modelo tras
entrenar con cierto nimero de imagenes. Por ultimo, se agregaron parametros para
evaluar el rendimiento del modelo, los cuales corresponden al Coeficiente de Dice y

Dice Loss.

Posterior al desarrollo del algoritmo de segmentacion automatizada, se implementé
un codigo para la estimacion del porcentaje de densidad mamaria con el propdsito de
aplicarse en las imagenes etiquetadas manualmente y las etiquetadas por el
algoritmo automatizado. Para esta estimacién en los examenes de tomosintesis se
utilizaron los voliumenes de tejido fibroglandular y mama completa propuesta por
Pertuz et al (ec. 2), en cambio, para los examenes de mamografia se utilizaron las

areas de tejido fibroglandular y mama completa (ec. 3). Para este calculo se requeria
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conocer el tamano de pixel y voxel de los examenes de mamografia y tomosintesis,
respectivamente. Para ello, se recopilaron datos de los equipos en los que se
adquirieron las imagenes, que corresponden a GE Senographe DS y Hologic Selenia

Dimensions. Estos datos se resumen en la Tabla 1:

GE Senographe DS

Hologic Selenia Dimensions

Tamafo de pixel 0,1 mm 0,07 mm
Tamafio de matriz 2294 x 1914 2457 x 1996
Tamarfo de detector 24 x 30 cm 19,2 x 23 cm
Grosor de corte No aplica 1 mm

Tabla 1: Especificaciones del detector e imagen de los equipos GE Senographe DS (35) y Hologic Selenia

Dimensions (36) respectivamente.

, . . . -6 3
Es asi como, el valor del voxel en los examenes de tomosintesis es de: 4,9x10 ¢m

, . . —4 2
y el valor del pixel en los exdmenes de mamografia es de: 1x10 c¢m

Volumen de tejido fibroglandular [cm3]

%DM (ec. 2)

Volumen de la mama [cm3]

%DM — Area de tejido fibroglandular [sz]

(ec. 3)

Area de la mama [sz]

El codigo implementado utilizé la libreria matematica Numpy en conjunto con MONAI

(Anexo n° 4y n° 5).

Analisis de resultados

Para evaluar el rendimiento del algoritmo se utilizaron los coeficientes de Dice y DicelLoss

que se describen a continuacion.

1.

Soefic e Dice (DiceMetric)

Es un coeficiente de similitud que permite ver el grado de similitud entre dos
muestras, que en este caso corresponden a la imagen segmentada manualmente y la
imagen de salida (ec. 4). Este coeficiente esta en el rango de 0 a 1, donde 0 indica no
coincidencia entre las muestras y 1 indica una coincidencia 6ptima entre las

muestras. De este modo se puede analizar la concordancia entre la proyeccion
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segmentada de entrada y de salida. Se espera que a medida que aumenta el

entrenamiento, el valor Dice aumente hasta acercarse a 1.

D(4,B) = % (ec. 2) (37)

Donde Ay B son el numero de especies de cada muestra.

2. DicelLoss: también denominado “valor de pérdida”, es un coeficiente que toma
valores entre 0 y 1. Sigue una tendencia inversa al Coeficiente Dice, es decir, a
medida que aumentan las iteraciones de entrenamiento, la pérdida va disminuyendo

hasta acercarse a 0 (38).

Para la comparacién del porcentaje de densidad mamaria entre etiquetado manual y
automatizado en ambos examenes se utilizo el test de correlacién de Spearman y graficos de
correlacion. Para la descripcion de los resultados de porcentaje de densidad mamaria con el
etiquetado manual y automatizado en los exdmenes de mamografia y tomosintesis mamaria
se analizé la distribucion de la variable con el test de Shapiro Wilks y se utilizaron
estadisticos de resumen y graficos box-plot. Se utilizaron graficos de box-plot y el test de
Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) para la comparacion del porcentaje de densidad
mamaria estimado por el algoritmo en los examenes de mamografia y tomosintesis. El

analisis estadistico se realiz6 utilizando el software STATA/BE 18.0.

6. Resultados

Evaluacién del rendimiento del algoritmo de segmentacién de imagenes de tomosintesis
mamaria y mamografia digital con las proyecciones CC y MLO.

Los resultados de entrenamiento/validacion del algoritmo para el examen de tomosintesis

arrojaron un valor Dice promedio de 0.8041 en el conjunto de validacion, como se observa en
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la figura 7. En la figura 8, se visualiza el desempefo del algoritmo en la identificacion de

tejido denso en las proyecciones CC y MLO.

Epoch Average Loss Val Mean Dice
a) b)
0.30 - 0.800
0.775 F w’
0.45
0.750
0.40 0.725
0.700
0.35
0.675
0.30 0.650
0.625
0.25
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
epoch epoch

Figura 7. Resultados de entrenamiento y validacion de tomosintesis. a) El grafico de “Epoch Average Loss”
muestra en el eje de las abscisas el numero de épocas de entrenamiento y en el eje de las ordenadas el valor
Dice Loss promedio de entrenamiento. b) El grafico “Val Mean Dice” muestra en el eje de las abscisas el nimero
de épocas y en el eje de las ordenadas el valor de Dice por cada época de validacion.
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Figura 8. Imagenes del conjunto de validacion de tomosintesis en el corte n° 30. Se muestra la imagen original, su
etiqueta (label), su output y el valor Dice promedio obtenido en esa proyeccion. a) Proyeccion CCD y CCI. b)
Proyeccion MLOD y MLOI.

Los resultados de prueba o testing del algoritmo para el examen de tomosintesis arrojaron un
valor Dice promedio de 0.8157 para el conjunto de testing. En la figura 9, se visualiza el
desempenio del algoritmo en la identificacion de tejido denso en las proyecciones CC y MLO.
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Figura 9. Imagenes del conjunto de testing de tomosintesis en el corte n°® 30. Se muestra la imagen original, su
etiqueta (label), su output y el valor Dice promedio obtenido en esa proyeccion. a) Proyeccion CCD y CCI. b)
Proyeccion MLOD y MLOI.

Los resultados de entrenamiento/validacion del algoritmo para el examen de mamografia
arrojaron un valor Dice promedio de 0.8793 para el conjunto de validacion, como se observa
en la figura 10. En la figura 11, se visualiza el desempefio del algoritmo en la identificacion de

tejido denso en las proyecciones CC y MLO.

a) b)
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Figura 10. Resultados de entrenamiento y validacion de mamografia. a) El grafico de “Epoch Average Loss”
muestra en el eje de las abscisas el numero de épocas de entrenamiento y en el eje de las ordenadas el valor
Dice Loss promedio de entrenamiento. b) El grafico “Val Mean Dice” muestra en el eje de las abscisas el nimero
de épocas y en el eje de las ordenadas el valor de Dice por cada época de validacion.
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Figura 11. a) Imagenes CCD y CCI del conjunto de entrenamiento de mamografia. Se muestra la imagen original
(image), su etiqueta (label), su imagen de salida (output) y el valor Dice promedio obtenido en esa proyeccion.
b) Imagenes MLOD y MLOI del conjunto de entrenamiento.

Los resultados de prueba o testing del algoritmo para el examen de mamografia arrojaron un
valor Dice promedio de 0.8452 para el conjunto de testing. En la figura 12, se visualiza el

desempeno del algoritmo en la identificacion de tejido denso en las proyecciones CC y MLO.

label 24 output 24 - Dice tensor([[0.9232]))
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Figura 12. Imagenes del conjunto de testing de mamografia. Se muestra la imagen original, su etiqueta (label), su
output y el valor Dice promedio obtenido en esa proyeccion. a) Proyeccion CCD y CCI. b) Proyecciéon MLOD y
MLOIL.
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Se compararon los resultados de etiquetado manual y del algoritmo tanto de los exdmenes

de mamografia como de tomosintesis por proyeccion CC, MLO y Promedio de CC y MLO por

mama para el conjunto de entrenamiento/validacion. Los resultados se visualizan en la tabla

2y en lafigura 13.

Mamografia Tomosintesis
CcC 0.79 (p < 0.001) 0.77 (p < 0.001)
MLO 0.68 (p < 0.001) 0.75 (p < 0.001)
Promedio de CC y MLO por mama 0.76 (p < 0.001) 0.83 (p < 0.001)

Tabla 2: Correlacion de Spearman (rho de Spearman con una significancia de 5%) entre etiquetado manual y
etiquetado del algoritmo en el conjunto de entrenamiento y validacidon. CC: craneocaudal. MLO: mediolateral
oblicua. Promedio de CC y MLO por mama: corresponde al promedio del porcentaje de densidad mamaria (%DM)
entre CC y MLO izquierda, como también el promedio entre CC y MLO derecha, obteniendo asi un %DM por

mama.
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Figura 13. Graficos de correlacion de Spearman entre el porcentaje de densidad mamaria (%DM) calculado
manualmente y calculado por el algoritmo de deep learning (DL) en las proyecciones CC, MLO, y promedio por
mama en ambas técnicas de imagen, en el conjunto de entrenamiento/validacion. a) Mamografia. b) Tomosintesis

Se compararon los resultados de etiquetado manual y del algoritmo tanto de los exdmenes
de mamografia como de tomosintesis por cada proyeccion para el conjunto de prueba o

testing. Los resultados se visualizan en la tabla 3 y en la figura 14.

Mamografia Tomosintesis

CcC 0.78 (p < 0.001) 0.8(p=0.2)

MLO 0.73 (p = 0.001) 1 (p =0.02)

Promedio de CC y MLO por mama 0.85 (p < 0.001) 1 (p =0.024)

Tabla 3: Correlacion de Spearman (rho de Spearman con una significancia del 5%) entre etiquetado manual y
etiquetado del algoritmo en el conjunto de testing.
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Figura 14. Graficos de correlacion de Spearman entre el porcentaje de densidad mamaria (%DM) calculado
manualmente y calculado por el algoritmo de deep learning (DL) en las proyecciones CC, MLO, y promedio por
mama en ambas técnicas de imagen, en el conjunto de testing. a) Mamografia. b) Tomosintesis

Estimacién del porcentaje de densidad mamaria en las imagenes de tomosintesis mamaria y
mamografia digital en las proyecciones CC y MLO.

Se utilizo el test de Shapiro Wilks para evaluar la distribucion de las variables de porcentaje
de densidad mamaria de tomosintesis y mamografia en las proyecciones CC y MLO, y en
ambos casos se obtuvo que no distribuyen normalmente, es por esto que se utilizaron tests
estadisticos no paramétricos. En la tabla 4 y la figura 15, se visualizan los resultados de la
estimacion de porcentaje de densidad mamaria de las imagenes etiquetadas manualmente y
las etiquetadas por el algoritmo en cada uno de los examenes en sus proyecciones CC y
MLO. Se agrega el porcentaje de densidad mamaria por mama (izquierda y derecha)
considerando un promedio del porcentaje de las proyecciones CC y MLO de la mama de la

paciente.
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Manual Algoritmo

% DM Mamografia Tomosintesis Mamografia Tomosintesis
cC 51.73 37.76 56.05 37.86
(41.24-61.02) (29.07-46.17) (46.37-62.63) (31.02-42.2)
MLO 46.13 30.96 46.33 30.31
(33.14-51.87) (25.8-40.66) (39.34-56.92) (23.99-35.89)
Promedio de CC 48.86 34.12 52.15 34.46
y MLO por mama (36.7-55.43) (28.4-46) (42.05-59) (28.9-37.77)

Tabla 4. Estadisticos de resumen del porcentaje de densidad mamaria (%DM) de mamografia y tomosintesis para
cada proyeccion CC, MLO y Promedio por mama, tanto para etiquetado manual como etiquetado por el algoritmo.
Se representa el valor de la mediana y en paréntesis el percentil 25 y el percentil 75.
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Figura 15. Grafico de cajas para comparar el porcentaje de densidad mamaria (%DM) en ambos examenes
(mamografia y tomosintesis). CC: proyeccion craneocaudal, MLO: proyeccion mediolateral oblicua y el promedio
por mama. a) Segmentaciéon manual b) Segmentacion automatizada por el algoritmo. El segmento que divide la
caja en dos partes corresponde a la mediana, el borde inferior de la caja es el percentil 25 y el borde superior es
el percentil 75. Los extremos de las lineas (bigotes) corresponden a los valores minimo y maximo mientras que
los puntos fuera de las lineas son valores atipicos.
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Comparacion de las mediciones de porcentaje de densidad mamaria obtenidas a partir del
algoritmo en las proyecciones CC y MLO de tomosintesis y mamografia digital.

En la figura 16 se visualiza la comparacion del porcentaje de densidad mamaria obtenido
por el algoritmo en la técnica de mamografia y tomosintesis mamaria para el conjunto de
entrenamiento/validacion. El test de U-Mann Whitney indico que hay diferencias significativas
entre el porcentaje de densidad mamaria estimada en los examenes de mamografia y
tomosintesis en las proyecciones CC y MLO, asi como también en el promedio de ellas

(p-valor <0.001).
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Figura 16. Grafico de cajas que compara el porcentaje de densidad mamaria (%DM) estimado por el algoritmo de
deep learning en mamografia y tomosintesis en la proyeccion CC, MLO y promedio por mama. a) Comparacion
de %DM en la proyeccion CC de ambos examenes. b) Comparacion del %DM en la proyeccion MLO de ambos
examenes. ¢) Comparacion del %DM en el promedio por mama de ambos examenes.
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7. Discusién

El objetivo de este estudio fue desarrollar un algoritmo de inteligencia artificial basado en
Deep Learning para la estimacion del porcentaje de densidad mamaria (%DM) en imagenes
de tomosintesis y mamografia digital, en las proyecciones craneocaudal (CC) y mediolateral

oblicua (MLO), para posteriormente comparar sus resultados.

Respecto a la evaluacion del rendimiento del algoritmo para la segmentaciéon de densidad
mamaria en los examenes de tomosintesis mamaria y mamografia digital, en el conjunto de
entrenamiento/validacion se obtuvo un alto valor Dice promedio de 0.8041 y 0.8793,
respectivamente. Al igual que en el conjunto de prueba donde su valor alcanzé un 0.8157
para tomosintesis mamaria y 0.8452 para mamografia. Kallenberg et al. obtuvieron un valor
de Dice de mamografia inferior al observado en este estudio (Dice promedio de
segmentacion del tejido denso: 0.63 + 19) (39). No obstante, el estudio desarrollado por Lee
et al. obtuvo un Dice promedio mayor de 0.94-0.95 en tejido denso en las proyecciones CC y
MLO, esto probablemente debido a su gran cantidad de iteraciones de entrenamiento, las
cuales fueron del orden de 4000 a 6000 (40), diferente a las 600 realizadas en este estudio.
Por otro lado, el estudio de Ahluwalia et. al. que estima la densidad mamaria en imagenes de
tomosintesis mamaria, obtuvo un valor de Dice promedio en su conjunto de testing de 0.617

un valor menor al presente estudio.

Al correlacionar el porcentaje de densidad mamaria producto del etiquetado manual y
etiquetado automatizado en las proyecciones CC y MLO, y de la mama, por examen, en el
conjunto de entrenamiento/validacién se obtuvo en todas ellas una asociacion significativa
(p<0.001) y con coeficientes de correlaciéon de la proyeccion CC de 0.79 para mamografia y
0.77 para tomosintesis mamaria, en la proyeccion MLO de 0.68 para mamografia y 0.75 para

tomosintesis mamaria y considerando ambas proyecciones se tuvo un valor para promedio
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por mama de 0.76 para mamografia y 0.83 para tomosintesis mamaria. Al comparar estos
resultados con el conjunto de testing, en el caso de mamografia los resultados fueron
similares existiendo una asociacion significativa entre el etiquetado manual y el
automatizado. El bajo numero de observaciones para el grupo de testing en tomosintesis
mamaria (n=4) no permite concluir si la asociacion entre los etiquetados es verdadera o es
producto del azar. En la literatura se reportan valores similares de correlacion, por ejemplo,

0.70 (41) y 0.85 (39)

En la evaluacién de la estimacion del porcentaje de densidad mamaria (%DM) en los
examenes de tomosintesis y mamografia, se obtuvieron diferencias significativas entre los
grupos (p < 0.001), los valores de mediana de %DM fueron mayores en mamografia que en
tomosintesis para CC, MLO y promedio de ambas proyecciones tanto en la segmentacion
manual como automatizada (tabla 3), refutando la hipétesis de este estudio que sugeria
igualdad entre los grupos. Estos resultados se condicen con Foérnvik et. al y Castillo et. al
quienes también obtuvieron un valor de mediana de VBD (porcentaje de densidad mamaria
volumétrico) mayor en mamografia digital que en tomosintesis (42). No obstante, se reporto
lo contrario por Pertuz et al., quienes obtuvieron una mediana de VBD en mamografia menor
que en tomosintesis. Gastounioti et al. sostiene que las estimaciones de porcentaje de
densidad mamaria a partir de tomosintesis son en general mas bajas que las provenientes
de mamografia digital, esto debido a la menor superposicién de tejidos, tanto de la piel como
el tejido subcutaneo lo que resulta en una disminucién de ruido anatémico en la tomosintesis.
Sin embargo, las diferencias en los valores de VBD pueden deberse inherentemente a los

distintos softwares y modelos implementados para su calculo.

Dentro de las limitaciones de este estudio se encuentra el reducido niumero de imagenes de

tomosintesis mamaria para el conjunto de prueba, lo que nos impide evaluar la asociacién
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entre el etiquetado manual y automatizado de la densidad mamaria. Por otra parte, un
numero mayor de iteraciones de entrenamiento podria haber mejorado el desempefio del
algoritmo (aumentando el Dice promedio), sin embargo, esto no fue posible por la capacidad
limitada del procesador del computador utilizado. De la misma manera, complejizar y/o
sofisticar la red U-Net podria también haber mejorado su rendimiento.

Aunque el algoritmo tuvo un buen desempeno en la deteccién del tejido fibroglandular, en
algunos casos no fue capaz de distinguir el tejido mamario del musculo pectoral en las
proyecciones MLO tanto de mamografia como de tomosintesis, esto debido a la similitud de
sus densidades, lo que se reflejo en un coeficiente de correlacion mayor en las proyecciones
de mamografia CC (r = 0.79) que en la proyeccion de mamografia MLO (r = 0.68). Por esta
razon, se considera que la proyeccion CC es la mejor proyeccidn para realizar la estimacion
de densidad mamaria con Deep learning. Por otro lado, en los cortes iniciales y finales del
examen de tomosintesis las imagenes son menos nitidas, lo que complejizé en ellos la
segmentacion predictiva del algoritmo de forma mas precisa, es por esto que se pudo haber
sobreestimado el tejido fibroglandular en estas imagenes. Como los examenes de
tomosintesis y mamografia digital seleccionados en este estudio no pertenecian a la misma
paciente no fue posible correlacionar los resultados del algoritmo en la estimacion de un

porcentaje de densidad mamaria en mamografia digital con los de tomosintesis mamaria.
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8. Conclusiones

En el presente estudio se desarrolld un algoritmo de Deep learning capaz de estimar
densidad mamaria en examenes de mamografia digital y tomosintesis mamaria. Si bien su
desempeno fue 6ptimo tanto en las proyecciones CC como MLO, se observé que en algunos
casos en la proyecciéon MLO el algoritmo incluyd como tejido fibroglandular el musculo
pectoral, es por ello que se recomienda utilizar la proyeccion CC para la estimacion del
porcentaje de densidad mamaria. Ademas, es necesario validar los resultados del algoritmo
con imagenes de resonancia magnética mamaria, que es el gold estandar para la

identificacion de tejido fibroglandular de la mama.

Este estudio continuara en una segunda fase donde se realizaran mejoras al algoritmo de
Deep learning, se evaluara su desempefio con examenes de mamografia, tomosintesis

mamaria y resonancia magnética de mama de una misma paciente.

Los métodos asistidos por ordenador que incorporan algoritmos de Deep Learning permiten
un acercamiento mas fidedigno a la estimacién de la densidad mamaria, lo que permitiria
establecer una nueva forma de estandarizar estas mediciones, logrando disminuir el grado
de subjetividad y dependencia del operador que tienen los métodos cualitativos mayormente
usados en la actualidad. Esto ultimo sera de gran utilidad para implementar modelos de
evaluacion del riesgo de cancer de mama y establecer protocolos personalizados para cada

paciente.
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10. Anexos

ANEXO 1: GUIA DE USO 3D SLICER: SEGMENTACION

Como se menciond anteriormente, el programa 3D-Slicer brinda multiples herramientas

aplicables a imagenes médicas, que resulta de gran utilidad en la segmentacion de

tomosintesis y mamografias digitales para su posterior analisis mediante inteligencia artificial.

Modo de uso:

En primer lugar, instalar 3D Slicer, que esta disponible de forma gratuita en el

siguiente link tanto para Windows, MacOs y Linux: https://download.slicer.org/

En caso de descargar imagenes de la base de datos The Cancer Imaging Archive, se
debe descargar NBIA Data Retriever, para poder convertir el formato de las imagenes
y poder cargarlas en 3D slicer, disponible en el siguiente link:
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/NBIA/Downloading+TCIA+Images#Dow
nloadingTCIAlmages-DownloadingtheNBIADataRetriever

En el caso de disponer de imagenes en formato DICOM, PNG, NRRD, OBJ y STL,
estas podran ser cargadas directamente al programa. En la barra superior, se
encuentra el modulo “Welcome to Slicer”, en el cual se selecciona “Add Data”, y en la

opcion “Choose Directory to Add” se podra elegir las imagenes a cargar.

(1 3D Slicer 5.4.0
File Edit View Help
@ Modules: 4 | N Welcome to Slicer L > |

P
'\%

4, &

Add Data Add DICOM Data

E Install Extensions O Download Sample Data
i customize Slicer FL_E Explore Added Data

Imagen 1. Médulo Welcome to Slicer.

Una vez cargada la imagen, en el médulo “Data”, se tiene la escena que muestra la
lista de las imagenes originales (las cuales para conveniencia de las investigadoras,
se nombraron como “CCI, MLOI, CCD y MLOD”) y también contiene el historial de

todas las modificaciones que se haran en la imagen.
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B@  Modules: - | EE Data

)

b Help & Acknowledgement

Subject hierarchy Transform hierarchy | All nodes

MNode - @
& MLOD
& cco
@ ccl
& MLOI

&

LEge
el

Imagen 2. Mdédulo Data, presenta la escena con las proyecciones cargadas.

Para comenzar la segmentacién, en la barra superior se selecciona el modulo
“Segment editor”. En la opcidn “Segmentation” se podra asignar un nombre a la

segmentacién que se hara y en “Source volume” se selecciona la proyeccién que se

analizara.
Segmentation: | Segmentation v
Source volume: | Select source volume to enable editing - || 3
% . 8 ol

Imagen 3. Médulo Segment editor.

El médulo de segmentacion entrega una serie de herramientas que se visualizan en

la barra a la izquierda de la imagen que se presenta a continuacion.

o Add == Remove @ show o - o B
> | 2| o ———
7| 2 - Tejido_denso Va
LAl
= =
)

P
B %
(]

Imagen 4. Herramientas en el modulo Segment editor.
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En primer lugar con la herramienta “Threshold” se definié todo lo que corresponde a
la mama en las imagenes CC y MLO, en las proyecciones MLO hay que considerar
dejar fuera el musculo pectoral mayor de la paciente, para lo cual se puede usar la
herramienta “Scissors” puesto que permite remover la estructura de todos los cortes

(en el caso de la tomosintesis) o bien de la proyeccion visualizada (mamografia).

Imagen 5. Proyeccion MLOI junto a la segmentacion de mama.

La herramienta “Threshold” permite seleccionar un rango de umbral, es decir, una
intensidad en la mama que quedara completamente segmentada, a la cual en este

paso se le asigno el color verde.

Luego con la opcién “Draw” o “Paint”, y junto con la tablet de dibujo, se marca todo lo
que corresponde a tejido fibroglandular en la mama de la paciente, para esto es de
utilidad ajustar el brillo y contraste de la imagen. Cabe mencionar que al momento de
utilizar cualquiera de las dos herramientas (Draw o Paint), en el apartado “Modify
other segments” se debe seleccionar la opcion “Allow overlap”, para que de esta

forma no se sustraiga el tejido fibroglandular de la segmentacion de la mama.
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Draw

Draw segment outline in slice viewers...Show details.

~ Masking

Editable area: Everywhere -

Editable intensity range:

Modify other segments: Allow overlap =
Overwrite all
Overwrite visible
Allow overlap -

Imagen 6. Visualizacién de la opcion Allow overlap.
En el caso de las tomosintesis, por su gran cantidad de cortes y a modo de optimizar
el tiempo, se utilizé la herramienta “Fill between slices”, que permite rellenar entre
cortes mediante interpolacién.

Segmentation: | Segmentation_MLOD =
Source volume: MLOD - ||
o Add = Remove @showad |- Q|-
L\ = E Mame =]
e - N vera |
7| - Tejido_denso ra
e |8
&
Iﬂ do
Fill between slices
@ % Interpolate segmentation between slices...Show details.
a Preview: Initialize
Display: inputs results
~ Masking
Editable area: Everywhere -
Editable intensity range:
Madify other segments: | Allow overlap >

Imagen 7. Herramienta Fill between slices.

A continuacion se muestra la escena final con los nombres que se les otorgd a cada
una de las segmentaciones realizadas a las proyecciones. A cada una se le realizé
una segmentacion de “Mama” y una segmentacién de “Tejido_denso”. El icono de ojo,

permite ocultar o mostrar un elemento de la vista general.
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Imagen 8. Se visualiza la escena junto a las segmentaciones realizadas a cada volumen.

~ Scene
~ 2 DET-P00052 (DET-PO005Z)
= [7] MAMMO screening digital bilateral (20000101)
~ @ ca
A ] Segmentation_CCI
B Mama
B Tejido_denso
@ coo
] Segmentation_CCD
B Mama
B Tejido_denso
~ § mop
A ] Segmentation_MLOD
B Mama
B Tejido_denso
@ mor
] Segmentation_MLOI
B Mama
B Tejido_denso

-

-

& B
o B
& B
o B
B B
o B
& B
o B

Para guardar la escena, en la barra superior, seleccionar la opcion “Save”, y presionar
el icono de “regalo” para comprimirla en formato .mrb.

v

& e

File Name File Format

/| 2023-11-09-Scene.mrml MRML Scene (.mrml)

Show options

Directory

+ sers/Francisca/OneDrive/Documentos | ...

Imagen 9. Barra de guardado de la escena.
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ANEXO 2: Script de Slicer Jupyter para conversién de imagenes en formato .mrb a
formato NIfTI

from os import listdir
from os.path import isfile, join
import JupyterNotebooksLib as slicernb

root = './Mamografias/'
save_path = root

filenames = listdir(root)

for file in filenames: # Files are .mrb
name = file.split(".")[0]
if(file.find(".mrb") == -1):
continue
scene = slicer.util.loadScene(root+file)

node = slicer.mrmIScene.GetNodeByID('vtktMRMLSegmentationNode1')
volume = slicer.mrmlScene.GetNodeByID('vtkMRMLScalarVolumeNode1')

labelmapVolumeNode = slicer.mrmIScene.AddNewNodeByClass('vtkMRMLLabelMapVolumeNode')

segmentlds = vtk.vtkStringArray()
segmentlds2 = vtk.vtkStringArray()

for segmentindex in range(node.GetSegmentation(). GetNumberOfSegments()):
# Set active segment
segmentID = node.GetSegmentation().GetNthSegmentID(segmentindex)
if(node.GetSegmentation().GetSegment(segmentID).GetName().lower() == "mama"):
segmentlds.InsertNextValue(segmentID)
else:
segmentlds2.InsertNextValue(segmentID)

# Save segmentation 1 (Mama)
slicer.vtkSlicerSegmentationsModuleLogic.ExportSegmentsToLabelmapNode(node,  segmentlds,
labelmapVolumeNode, volume)

outputfile_segm = save_path+name+"_label1.nii.gz"

myStorageNode_segm = labelmapVolumeNode.CreateDefaultStorageNode()
myStorageNode_segm.SetFileName(outputfile_segm)
myStorageNode_segm.WriteData(labelmapVolumeNode)

# Save segmentation 2 (Tejido Fibroglandular)
slicer.vtkSlicerSegmentationsModuleLogic.ExportSegmentsToLabelmapNode(node, segmentlds2,
labelmapVolumeNode, volume)

outputfile_segm2 = save_path+name+"_label2.nii.gz"

myStorageNode_segm?2 = labelmapVolumeNode.CreateDefaultStorageNode()
myStorageNode_segm?2.SetFileName(outputfile_segm?2)
myStorageNode_segm2.WriteData(labelmapVolumeNode)

# Save original imaging volume

outputfile_vol = save_path+name+"_imaging.nii.gz"
myStorageNode_vol = volume.CreateDefaultStorageNode()
myStorageNode_vol.SetFileName(outputfile_vol)
myStorageNode_vol.WriteData(volume)
slicer.mrmIScene.Clear(0)
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ANEXO 3: Script de MONAI para el proceso de entrenamiento/validacién del algoritmo

Ipython -c "import monai" || pip install -q "monai-weekly[gdown, nibabel, tgdm, ignite]"
Ipython -c "import matplotlib" || pip install -q matplotlib
Y%matplotlib inline

from monai.utils import first, set_determinism
from monai.transforms import (
AsDiscrete,
AsDiscreted,
EnsureChannelFirstd,
Compose,
CropForegroundd,
Loadlmaged,
Orientationd,
RandCropByPosNegLabeld,
Savelmaged,
ScalelntensityRanged,
Spacingd,
Invertd,
RandFlipd,
SqueezeDimd,

from monai.handlers.utils import from_engine

from monai.networks.nets import UNet, AttentionUnet
from monai.networks.layers import Norm

from monai.metrics import DiceMetric

from monai.losses import DicelLoss

from monai.inferers import sliding_window_inference
from monai.data import CacheDataset, DataLoader, Dataset, decollate_batch
from monai.config import print_config

from monai.apps import download_and_extract
import torch

import matplotlib.pyplot as plt

import tempfile

import shutil

import os

import glob

print_config()

directory = os.environ.get("MONAI_DATA_DIRECTORY")
root_dir = tempfile.mkdtemp() if directory is None else directory
print(root_dir)
from monai.data import (

load_decathlon_datalist

data_dir = "DataMammo/"
split_json = "dataset_2.1.json"

datasets = data_dir + split_json
train_files = load_decathlon_datalist(datasets, True, "training")
val_files = load_decathlon_datalist(datasets, True, "validation")

images =[]

segs =]

for info in train_files:
images.append(info['image'])
segs.append(info['label'])

print(segs)

images_val =[]

segs_val =]

for info in val_files:
images_val.append(info[image'])
segs_val.append(info['label’])

print(images_val)

set_determinism(seed=0)

size_cube = (256, 256)
train_transforms = Compose(

Loadlmaged(keys=["image", "label"], image_only=True),
EnsureChannelFirstd(keys=["image", "label"]),
ScalelntensityRanged(

keys=["image"],
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a_min=0,

a_max=4095,

b_min=0.0,

b_max=1.0,

clip=True,
),
CropForegroundd(keys=["image", "label"], source_key="image"),
RandFlipd(keys=["image", "label"], prob=1, spatial_axis=2),
RandFlipd(keys=["image", "label"], prob=1, spatial_axis=1),
#Orientationd(keys=["image", "label"], axcodes="RAS"),
SqueezeDimd(keys=["image", "label"], dim=-1),
#Spacingd(keys=["image", "label"], pixdim=(1.0, 1.0, 1.0), mode=("bilinear", "nearest")),
RandCropByPosNeglLabeld(

keys=["image", "label"],

label_key="label",
spatial_size=size_cube,
pos=1,

neg=1,

num_samples=10,
image_key="image",
image_threshold=0,

user can also add other random transforms
RandAffined(
keys=['image’, 'label',
mode=('bilinear’, 'nearest'),
prob=1.0, spatial_size=(96, 96, 96),
rotate_range=(0, 0, np.pi/15),
scale_range=(0.1, 0.1, 0.1)),

o H

]

val_transforms = Compose(

Loadlmaged(keys=["image", "label"]),
EnsureChannelFirstd(keys=["image", "label"]),
ScalelntensityRanged(

keys=["image"],

a_min=0,

a_max=4095,

b_min=0.0,

b_max=1.0,

clip=True,

CropForegroundd(keys=["image", "label"], source_key="image"),
RandFlipd(keys=["image", "label"], prob=1, spatial_axis=2),
RandFlipd(keys=["image", "label"], prob=1, spatial_axis=1),
SqueezeDimd(keys=["image", "label"], dim=-1),

# RandCropByPosNegLabeld(

keys=["image", "label"],

label_key="label",

spatial_size=size_cube,

pos=1,

neg=1,

num_samples=4,

image_key="image",

image_threshold=0,

HEHEHHEHREHR

#O,rientationd(keys=["image", "label"], axcodes="RAS"),
#Spacingd(keys=["image", "label"], pixdim=(1.0, 1.0, 1.0), mode=("bilinear", "nearest")),
]
)

check_ds = Dataset(data=val_files, transform=val_transforms)
#check_ds = Dataset(data=train_files, transform=train_transforms)
check_loader = Dataloader(check_ds, batch_size=1)
#check_data = first(check_loader)
1=
for check_data in check_loader:
image, label = (check_data["image"][0][0], check_data["label"][0][0])
print(f"image shape: {image.shape}, label shape: {label.shape} "+train_files[i]["image"])
# plot the slice [;, :, 80]
plt.figure("check", (12, 6))
plt.subplot(1, 2, 1)
plt.title("image")
plt.imshow(imagel:, :], cmap="gray")
plt.subplot(1, 2, 2)
plt.title("label")
plt.imshow(label[:, :], cmap="gray")



plt.show()
i+=1

train_ds = Dataset(data=train_files, transform=train_transforms)

# use batch_size=2 to load images and use RandCropByPosNegLabeld

# to generate 2 x 4 images for network training

train_loader = DatalLoader(train_ds, batch_size=2, shuffle=True, num_workers=6)

val_ds = Dataset(data=val_files, transform=val_transforms)
val_loader = DataLoader(val_ds, batch_size=1, num_workers=4)

# standard PyTorch program style: create UNet, DiceLoss and Adam optimizer
device = torch.device("cuda:0")
model = UNet(
spatial_dims=2,
in_channels=1,
out_channels=2,
channels=(16, 32, 64, 128, 256, 512),
strides=(2, 2, 2, 2, 2),
kernel_size=3, up_kernel_size=7,act="SOFTMAX",
num_res_units=2,
norm=Norm.BATCH,
).to(device)
# model = AttentionUnet(
spatial_dims=2,
in_channels=1,
out_channels=2,
channels=(16, 32, 64, 128, 256, 512),
strides=(2, 2, 2),
kernel_size=3, up_kernel_size=7 #act="SOFTMAX",
#num_res_units=2,
#norm=Norm.BATCH,
# ).to(device)
loss_function = DiceLoss(to_onehot_y=True, softmax=True)
optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), 1e-4)
dice_metric = DiceMetric(include_background=False, reduction="mean"

HHHFEHTEHFHR

import gc
gc.collect()
torch.cuda.empty_cache()

max_epochs = 600

val_interval = 1

best_metric = -1

best_metric_epoch = -1

epoch_loss_values =[]

metric_values =[]

post_pred = Compose([AsDiscrete(argmax=True, to_onehot=1)])
post_label = Compose([AsDiscrete(to_onehot=1)])

for epoch in range(max_epochs):
print("-" * 10)
print(f"epoch {epoch + 1}/{max_epochs}")
model.train()
epoch_loss =0
step=0
for batch_data in train_loader:
step +=1
inputs, labels = (
batch_data["image"].to(device),
batch_data["label"].to(device),

optimizer.zero_grad()

outputs = model(inputs)

loss = loss_function(outputs, labels)

loss.backward()

optimizer.step()

epoch_loss += loss.item()

print(f"{step}/{len(train_ds) // train_loader.batch_size}, " f"train_loss: {loss.item():.4f}")
epoch_loss /= step
epoch_loss_values.append(epoch_loss)
print(f"epoch {epoch + 1} average loss: {epoch_loss:.4f}")
torch.cuda.empty_cache()
print(torch.cuda.mem_get_info())

if (epoch + 1) % val_interval == 0:
device2 = torch.device("cpu")
model2 = model.cpu()
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model2.eval()
with torch.no_grad():
for val_data in val_loader:
val_inputs, val_labels = (
val_data["image"].to(device?2),
val_data["label"].to(device2),
)
roi_size = size_cube
sw_batch_size = 1
val_outputs = sliding_window_inference(val_inputs, roi_size, sw_batch_size, model2)
val_outputs = [post_pred(i) for i in decollate_batch(val_outputs)]
val_labels = [post_label(i) for i in decollate_batch(val_labels)]
print(val_outputs)
# compute metric for current iteration
dice_metric(y_pred=val_outputs, y=val_labels)

# aggregate the final mean dice result
metric = dice_metric.aggregate().item()

# reset the status for next validation round
dice_metric.reset()

metric_values.append(metric)
if metric >= best_metric:
best_metric = metric
best_metric_epoch = epoch + 1
torch.save(model.state_dict(), os.path.join(root_dir, "best_metric_model.pth"))
print("saved new best metric model")
print(
f"current epoch: {epoch + 1} current mean dice: {metric:.5f}"
f"\nbest mean dice: {best_metric:.5f} "
f'at epoch: {best_metric_epoch}"

model.to(device)
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ANEXO 4: Script de MONAI para estimacion de porcentaje de densidad mamaria en
tomosintesis

import numpy as np
from PIL import Image
def calcular_volumen(imagen, tamano_voxel):
volumen =0
# Calculo de volumen de tejido (numero total de voxels (pixeles en este caso))
num_voxels = np.sum(imagen > 0)
volumen_tejido = num_voxels * tamano_voxel
return volumen_tejido

# imagen_tejido=etiqueta de tejido fibroglandular en numpy

# imagen_mama= etiqueta de la mama completa en numpy

# tamano_voxel=tamano de voxel volumetrico / tamano del voxel de un eje

def calcular_porcentaje(imagen_tejido, imagen_mama, tamano_voxel):
area=0
# And entre tejido y mama -> tejido solo dentro de la mama
#imagen_tejido_en_mama = np.logical_and(imagen_tejido,imagen_mama)
imagen_tejido_en_mama = imagen_tejido
# Calculo de volumen de tejido (nUmero total de voxels (pixeles en este caso))
volumen_tejido= calcular_volumen(imagen_tejido_en_mama, tamano_voxel)
print(volumen_tejido)

# Calculo de volumen de mama (numero total de voxels (pixeles en este caso))
volumen_mama= calcular_volumen(imagen_mama, tamano_voxel)
print(volumen_mama)

# Calcular porcentaje

porcentaje= volumen_tejido/volumen_mama

# Retornar porcentaje

return porcentaje, volumen_tejido, volumen_mama

check_ds = Dataset(data=val_files, transform=val_transforms)
check_loader = DatalLoader(check_ds, batch_size=1)
#check_data = first(check_loader)
i=0
for check_data in check_loader:
# print(check_data)
image, label = (check_data["label2"][0][0], check_data["label"][0][0])
image_np = image.numpy()
label_np = label.numpy()
print(label_np.shape)
porcentaje, volumen_tejido, volumen_mama = calcular_porcentaje(label_np,image_np,4.9e-6)
print("Pocentaje: "+str(porcentaje*100)+"\% Volumen Tejido: "+str(volumen_tejido)+" cc Volumen Mama:
"+str(volumen_mama)+" cc")
plt.figure("check", (12, 6))
plt.subplot(1, 2, 1)
plt.title("image")
plt.imshow(imagel[;, :, 30], cmap="gray")
plt.subplot(1, 2, 2)
plt.title("label")
plt.imshow(labell:, :, 30], cmap="gray")
plt.show()
i+=1
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ANEXO 5: Script de MONAI para estimacion de porcentaje de densidad mamaria en
mamografia

import numpy as np
from PIL import Image
def calcular_volumen(imagen, tamano_voxel):
volumen =0
# Calculo de volumen de tejido (numero total de voxels (pixeles en este caso))
num_voxels = np.sum(imagen > 0)
volumen_tejido = num_voxels * tamano_voxel
return volumen_tejido

# imagen_tejido=etiqueta de tejido fibroglandular en numpy

# imagen_mama= etiqueta de la mama completa en numpy

# tamano_voxel=tamano de voxel volumetrico / tamano del voxel de un eje

def calcular_porcentaje(imagen_tejido, imagen_mama, tamano_voxel):
area=0
# And entre tejido y mama -> tejido solo dentro de la mama
#imagen_tejido_en_mama = np.logical_and(imagen_tejido,imagen_mama)
imagen_tejido_en_mama = imagen_tejido
# Calculo de volumen de tejido (numero total de voxels (pixeles en este caso))
volumen_tejido= calcular_volumen(imagen_tejido_en_mama, tamano_voxel)
print(volumen_tejido)

# Calculo de volumen de mama (numero total de voxels (pixeles en este caso))
volumen_mama= calcular_volumen(imagen_mama, tamano_voxel)
print(volumen_mama)
# Calcular porcentaje

porcentaje= volumen_tejido/volumen_mama
# Retornar porcentaje
return porcentaje, volumen_tejido, volumen_mama

check_ds = Dataset(data=val_files, transform=val_transforms)
check_loader = DatalLoader(check_ds, batch_size=1)
#check_data = first(check_loader)
i=0
for check_data in check_loader:
# print(check_data)
image, label = (check_data["label2"][0][0], check_data["label"][0][0])
image_np = image.numpy()
label_np = label.numpy()
print(label_np.shape)
porcentaje, volumen_tejido, volumen_mama = calcular_porcentaje(label_np,image_np,1e-4)
print("Pocentaje: "+str(porcentaje*100)+"\% Area Tejido: "+str(volumen_tejido)+" cm2 Area Mama:
"+str(volumen_mama)+" cm2")
plt.figure("check", (12, 6))
plt.subplot(1, 2, 1)
plt.title("image")
plt.imshow(imagel[:, :], cmap="gray")
plt.subplot(1, 2, 2)
plt.title("label)
plt.imshow(label[:, :], cmap="gray")
plt.show()
i+=1
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Santiago, 08 de marzo de 2024

ACTA CURSO TRABAJO DE INVESTIGACION

La Srta. Francisca Patricia Bustamante Rivas, estudiante de Tecnologia Médica con
Mencién Imagenologia, Radioterapia y Fisica Médica, cumpliendo con los requisitos
establecidos en el plan de estudio, realizé durante el decimo semestre de la carrera, la
Tesis Profesional titulada:“ESTIMACION DE LA DENSIDAD MAMARIA EN
IMAGENES DE MAMOGRAFIA DIGITAL Y TOMOSINTESIS MEDIANTE
INTELIGENCIA ARTIFICIAL”, dirigida por el Prof. Dr. Victor Castafieda, académico
del Departamento de Tecnologia Médica, Facultad de Medicina de la Universidad de
Chile.

La Escuela de Tecnologia Médica designé para su correccién una Comisién integrada
por: Prof. TM. Marianela Hervias, académica del Departamento de Tecnologia
Médica, Facultad de Medicina de la Universidad de Chile y el Prof. Carlos Navarro,
académico del Instituto de Ciencias Biomédicas, Facultad de Medicina, Universidad de
Chile.

La calificacion obtenida se detalla a continuacion:
Corrector 1 TM. Marianela Hervias 6.82 25%
Corrector 2 Prof. Carlos Navarro 7.00 25%

Tutor(es) Guia:

Evaluacion intermedia 6.53 25%
Nota final tutor 6.60 25%
Nota final tesis profesional 6.74

En consecuencia la estudiante Francisca Patricia Bustamante Rivas aprueba
satisfactoriamente la asignatura.
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