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Resumen

El crecimiento tumoral es un proceso complejo, dependiente de la proliferacion de las células
tumorales en el tejido anfitrion y de la capacidad maxima del tejido. En general un tumor presenta
una forma irregular y el estudio de sus propiedades geométricas nos da informacion del grado de
malignidad de estos. La comprension de este fenomeno es de vital importancia para establecer un
diagnostico y estrategias terapéuticas adecuadas y comienza con una evaluacion de su morfologia
compleja con descriptores adecuados, los tumores en prostata presentan superficies rugosas, en este
sentido el analisis de escalamientos, es una herramienta poderosa usada en el estudio de tales
superficies, junto con la geometria fractal, elementos que permiten determinar algunas de sus
propiedades geométricas. En el presente trabajo se hara un diagnostico in vivo y en 3D, con imagenes
de resonancia magnética, del cancer de prostata, teniendo en cuenta la dinamica del analisis de

escalamiento, la fractabilidad de la geometria presente en cada una de las lesiones en estudio.

Palabras Claves: Analisis de escalamiento, geometria fractal.



Abstract

Tumor growth is a complex process, dependent on the proliferation of tumor cells in the host tissue
and the maximum capacity of the tissue. In general, a tumor has an irregular shape and the study of
its geometric properties gives us information about the degree of malignancy of these. The
understanding of this phenomenon is of vital importance to establish a suitable therapeutic diagnosis
and strategies begins with an evaluation of its complex morphology with suitable descriptors.
Prostate tumors have rough surfaces. In this sense the scaling analysis, is a powerful tool used in the
study of such surfaces, together with fractal geometry, elements that allow to determining some of
its their geometric properties. In this present work, a live diagnosis and 3D will be made, with
magnetic resonance imaging, prostate cancer, taking into account the dynamics of the scaling

analysis, the fractability of the geometry present in each of the lesions in study.

Keywords: Scaling analysis, fractal geometry
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1. Introduccion

Una herramienta poderosa para el estudios y diagnostico de patologias cancerigenas se basa en la
interpretacion de imagenes médicas, estas guardan informacion muy valiosa y para su extraccion se
debe mejorar su calidad lo cual es una tarea fundamental del procesamiento de imagenes y con ello
se hace mas preciso identificar y caracterizar los tejidos donde se encuentran este tipo de lesiones,

conllevando a un diagnostico mas seguro y preciso [1].

El cancer de prostata presenta uno de los indicadores de mortalidad mas altos a nivel mundial, siendo
este muy comun entre hombres caucasicos, negros y mayores de 60 anos. Este tipo de lesiones tiene
una prevalencia en Colombia alta con respecto a los demas canceres, superado solo por el cancer de
mama, y en los hombres posee el primer lugar entre todos los tumores [2]. Para su diagnostico
comunmente se utilizan técnicas invasivas, tales como el tacto rectal, ecografia transrectal entre
otras, ademas, las técnicas no invasivas con imagen médica, como la tomografia axial computarizada
(TAC) y laresonancia magnética (RM), también pueden ser utilizadas, con claros beneficios paralos

pacientes [3].

Las células normales estan programadas para duplicarse y morir durante un lapso de tiempo. En el
caso de las células cancerosas, este proceso de proliferacion ocurre casi sin limites. Tal multiplicacion
celular provoca el desarrollo de masas, llamadas “tumores” 0 “neoplasias”, que en su extension son
capaces de dafiar y remplazar tejidos sanos [4]. Como la mayoria de los tumores presentan contornos
irregulares, se debe entonces estudiar con geometria fractal y dinamica de escalamiento [5], por tal
razon el trabajo actual tiene como objetivo determinar el grado de malignidad de una lesion de

prostata mediante el calculo de la dimension fractal (df) y el exponente critico de rugosidad local

(@0c), para caracterizar la dindmica del crecimiento del tumor in vivo y en 3D, con imagenes de

resonancia magnética nuclear contrastadas y ponderadas a T1.



2. Antecedentes

El estudio del cancer ha estado sujeto a muchos modelos Fisico — matematicos tal como lo pone de
manifiesto en 1998, Antonio Bru et al, donde hace un analisis de la dinamica y morfologia del
crecimiento de tumores in vitro, determinando dos caracteristicas esenciales del tumor, primero la
dinamica obedece al contorno celular y segundo existe la tendencia de duplicarse las células de la

interfaz como funcion de la curvaturalocal [6].

Mas adelante en junio del 2001, Swanson et. al, desarrollaron un modelo matematico parala dinamica
de los niveles séricos de antigeno prostatico especifico (PSA) en funcion del volumen del tumor. Los
resultados del modelo muestran un buen acuerdo con las observaciones experimentales y
proporcionan una explicacion de la existencia de una masa tumoral prostatica significativa a pesar
de un PSA bajo en suero. Este resultado puede ser muy util para mejorar el uso de los niveles séricos

de PSA como marcador para el crecimiento del cancer [7].

Noviembre, 2003, A. Bru et. al, utilizaron la técnica de escalamiento para analizar lanaturaleza fractal
de colonias de crecimiento in vitro de 15 lineas celulares, como también desarrollaron in vivo 16 tipos
de tumores. Encontraron que todas las células exhiben exactamente la misma dinamica de
crecimiento que corresponde a la clase universal del crecimiento axial de haces moleculares (MBE),

por sus siglas en inglés [8].

Posteriormente en abril de 2006, Miguel Martin Landrove y Demian Pereira, hicieron un estudio de
las propiedades fractales y exponentes criticos en tumores, que permitan definir la region activa del
tumor establecida por Mandelbrot (1982) [9]. Luego en marzo de 2007, Silvia A. Manchon, simularon
con la ecuacion reaccion — difusion las diversas etapas del crecimiento del cancer, lo que les permitia

predecir su grado de malignidad [10].

En diciembre del 2010, R. Lopez et al, mediante una deteccion computarizada de cancer de prostata
en imagenes de RM ponderadas en T2, combinaron caracteristicas fractales y multifractales para
realizar analisis de textura de las imagenes. La dimension fractal se calcul6 utilizando el método de
varianza; el espectro multifractal se estimo mediante una adaptacion de un modelo de movimiento

browniano multifractal. Los voxeles se etiquetaron como tumorales / no tumorales mediante una



clasificacion supervisada no lineal. Se probaron dos algoritmos de clasificacion: Support vector

machine (SVM) y AdaBoost [11].

En febrero, 2013, Miguel Martin L., Francisco Torres H., mediante la utilizacion de imagenes de
resonancia magnética, realizaron simulaciones del crecimiento para diferentes lesiones tumorales en
cerebro de alto y bajo grado de malignidad, adoptando el modelo reaccion-difusion, posteriormente
usando el analisis de escala determinaron, dimension fractal, exponente de rugosidad local y ancho

de interfaz presentes en este tipo de lesiones [12].

En enero del 2014, J. Garcia Bennett et al, en su trabajo evaluaron mediante la biopsia guiada
cognitivamente (BGC) la efectividad de esta técnica, lo que permite establecer una correlacion entre
imagenes por resonancia magnética multiparamétrica (RMmp) y la ecografia transrectal con vision
longitudinal, con el proposito de obtener muestras del nodulo dominante para el cancer de prostata,

ya que este tipo de lesiones se caracterizan por ser tumores multifocales [13].

En el 2016, Héctor Fernando Casino y Carlos Alberto Rodriguez, utilizan en su investigacion un
procedimiento denominado IVIM (por sus siglas en inglés, IntraVoxel Incoherent Motion) el cual
permite el estudio de imagenes por resonancia magnética de prostata, contrastandolas con imagenes
de higado y cerebro. El proceso de la segmentacion fue realizado mediante crecimiento regiones, con
la ayuda del clasificador de la maquina vectorial para procesar las iméagenes de resonancia magnética
obtenida con la técnica IVIM, haciendo una comparacion de estrategias de post-procesamiento de
imagenes para obtener los mapas de fraccion de perfusion y de difusion, los cuales ayudan a

identificar tejidos sanos y cancerosos presente en la glandula prostatica [14].

En el afio 2017, Javier Rodriguez et al, desarrollaron una metodologia diagnostica para lesiones
preneoplasicas y neoplasicas de células de cuello uterino, utilizando simultaneamente medidas
euclidianas y fractales, confirmando su concordancia en células normales y en diferentes estadios.
Tomando fotografias de 60 células del epitelio escamoso cervical, calcularon medidas de dimension
fractal, espacio de ocupacion de la superficie, borde del nucleo y citoplasma mediante el método de
conteo por cajas. La concordancia de los resultados, cuantifico una mejoria en el grado de este tipo
de lesiones, contribuyendo al diagnostico para las células ASCUS, mejorando asi los métodos

cualitativos de clasificacion [15].

Enero del 2019, Neda Gholizadeh et al, cuya investigacion tuvo como objetivo evaluar el papel

potencial del tensor de difusion de imagen de resonancia magnética (DTI) y parametros de

3



tractografia en la deteccion y caracterizacion de zona periférica del cancer de prostata con especial

atencion ala densidad del tracto fibroso [16].

En el 2019, Francisco Torres Hoyos et al, En su trabajo, de la interfaz primaria tumoral, se extrajeron
células escamosas y adenocarcinomas para cancer cervical. La dimension fractal y local el exponente
de rugosidad, a;,¢, se calcularon para caracterizar el crecimiento del tumor in vivo y en 3D. La
adquisicion de imagenes se llevo a cabo de acuerdo con el protocolo estandar utilizado para la
radiografia de cancer de cuello uterino, es decir, resonancia magnética axial Tl - imagenes con
contraste ponderado que comprenden el volumen del cuello uterino para el registro de imagenes. El
procesamiento de imagenes se realizo mediante un esquema de clasificacion basado en el algoritmo
de claster cuantico, combinado con la aplicacion del procedimiento K-means sobre iméagenes
contrastada. Los resultados muestran variaciones significativas de los parametros segun etapa y

origen histologico del tumor [17].

Enjulio del 2020 Natalia Andrea Ramirez Pérez et. al, en su investigacion se clasifican las formas para
diferentes tipos de lesiones prostaticas por medio del analisis y la extraccion de diversos parametros
que ayuden a su diagnostico. Consideran la categorizacion PI-RADS, que determina la probabilidad
de tener cancer prostatico. Por esta razon, se utilizo una interpretacion geométrica para estos
canceres. El procesamiento digital de las imagenes se realizo mediante Python en T2, ADC y DWI

aplicando momentos Zernike, concepto de curva, dimension fractal entre otros [18].



3. Justiticacion

La comprension del crecimiento tumoral no es una tarea sencilla, obedece al incremento de las células
tumorales en el tejido huésped y de la capacidad maxima del tejido. Varios modelos establecen que
el tumor inicialmente crece rapidamente, y que lamultiplicacion de las células alcanza un maximoy
dependiendo de la activacion celular y su estado latente. En general, un tumor tiene una forma
irregular y el estudio de sus propiedades geométricas nos da una idea del grado de malignidad de
estos [19]. Durante muchos anos se han utilizado métodos clinicos en deteccion temprana de
anomalias en la prostata, tales como el tacto rectal para determinar su tamafno, antigeno prostatico
parasu PHy la ecografia transrectal. Este tltimo es un método excelente para evaluar el volumen de
la prostata, cuando se realizan biopsias ecodirigida multiple aleatorias y areas sospechosas. Estas
pruebas invasivas garantizan el diagnostico del tumor [20]. Esta investigacion basa su importancia
en el desarrollo de una técnica no invasiva, donde mediante la perfusion en el tejido prostatico
identificado en imagenes de resonancia magnética (IRM), se logre la segmentacion de las regiones de
interés, lo que idealmente permite un diagnostico con mayor fiabilidad en comparacion con los

meétodos invasivos existentes.

De acuerdo a las estadisticas mundiales, las tasas de mortalidad por cancer de prostata varian de un
pais a otro. En aino 2002, se diagnosticaron 679.000 nuevos casos cancer de prostata en el mundo,
indicando que es el quinto tipo de cancer mas comun y el segundo en los hombres [21]. En Colombia
para el afio 2015, esta neoplasia ocupo el segundo lugar en prevalencia en la poblacion general después
del cancer de mama y en primero mas comuan entre los hombres. El namero total de pacientes que
murieron por cancer de prostata fue de 1.256, con una tasa de mortalidad en el pais de 5.3 por cada
100.000 hombres [2]. La contundencia de estos datos exige proponer continuamente nuevos
procedimientos y herramientas de deteccion temprana de para el cancer prostata y su posterior
atencion, convirtiéndolo en un estudio interesante. En este trabajo se hara una estadificacion, in vivo
y en 3D, con imagenes por resonancia magnética (IRM), del cancer de prostata, teniendo en cuenta
la dinamica del analisis de escalamiento, la fractalidad de la geometria presente en cada una de las
lesiones en estudio, lo que permitiria generar mejores diagnosticos y tratamientos. Este trabajo se
regira mediante los principios éticos fundamentales de toda investigacion cientifica, respetando los
datos confidenciales de los pacientes y solo se utilizaran las imagenes mencionadas con tnico
proposito de proponer una estadificacion de este tipo de lesiones, mejorando asi el conocimiento

cientifico y colocandolo al servicio de la sociedad.



4. Planteamiento del Problema

De acuerdo con las estadisticas, aproximadamente uno de cada nueve hombres padecera cancer de
prostata, con alta incidencia en la etapa senil y en tipos raciales negros. Cerca de seis de cada 10 casos
se diagnostican en hombres mayores 65 afios y rara vez ocurren antes de los 40 anos [22]. Este tipo
de cancer es el mas comun en los hombres y el segundo en Colombia. Esta lesion, es la quinta causa
mas frecuente de muerte entre los hombres en el mundo, con alrededor de 1.1 millones de casos
nuevos; lo cual equivale al 15% de todos los canceres en hombres con una mortalidad del 7%. En
Colombia entre los anos 2015 — 2017, se contabilizaron 25.623 tipos de cancer, de los cuales 2.740
fueron diagnosticados de prostata y de ellos 1.631 pacientes murieron, siendo el segundo tipo de

cancer con mayor mortalidad en hombres [23].

Morfologicamente los tumores en prostata presentan superficies rugosas, en este sentido el analisis
de escalamiento es un instrumento usado en el estudio de tales superficies, junto con la geometria
fractal, siendo estos elementos vitales para determinar algunas de sus propiedades geométricas.
Muchos trabajos como los de Bru et al, utilizan el analisis de escalamiento y geometria fractal en los
contornos arqueados de los tumores cancerigenos crecidos in vitro y en animales, determinando el
grado de malignidad de las lesiones [6]. Das Sarma et al, simulo el crecimiento tumoral, realizando el
estudio mediante el uso del método reaccion - difusion, el cual le permiti6 determinar la tasa neta de

proliferacion celular y lamanera como difunden los tumores [24].

En este trabajo se hara un estudio in vivo del cancer de prostata mediante el analisis de escalamiento
y el algoritmo de claster cuantico que permita determinar imanologicamente el estadio de este tipo
delesiones. En este sentido surgen las siguientes inquietudes ¢Es posible clasificar imanologicamente
los canceres de prostata? ¢Qué tipo de informacion, valiosa, se puede extraer de los exponentes

criticos de rugosidad? ¢Qué determina geométricamente la dimension fractal en cada lesion?



5. Objetivos

5.1 General

e Determinar los grados de malignidad en cancer de prostata, usando imagenes de resonancia
magnética (IMR), que permitan evaluar la geometria del tumor con la dinamica de

escalamiento y el algoritmo de claister cuantico, con lo cual se podria estadificar la lesion.

5.2 Especificos

e Desarrollar e implementar un algoritmo, bajo la sintaxis de Matlab que permita el proceso de
segmentacion de imagenes en cancer de prostata, en la determinacion del ancho de la interfaz

del tumor huésped.

e  Calcular el ancho de la interfaz de los tumores huésped, mediante el desarrollo de un algoritmo
que coadyuve a determinar el exponente critico de rugosidad local en los canceres de prostata,

el cual da cuenta del grado de malignidad de los mismos.

e  Calcular la dimension fractal en las lesiones de prostata, mediante el uso del método de conteo

por caja, con lo cual se determina la geometria de cada lesion.



6. Marco Teérico

6.1 La prostata y su anatomia

La glandula prostatica, propia de los hombres, se ubicada en la caja pélvica, detras del pubis, frente
al recto, abajo de la vejiga. Cubre y rodea la primera porcion de la uretra atravesandola en toda su
longitud. Su tamafo cambia con la edad, como sus dimensiones normales se aceptan 4cm de largo,
por 3 cm de ancho y una masa de 20 g. Se ha establecido que tiene la forma de nuez. Esta compuesto
por un 30% de tejido fibromuscular y un 70% de elementos glandulares que producen el liquido
prostatico. Tiene una capa delgada conocida como capsula prostatica y define su limite [25].

Vesicula
seminal

Ganglia
linfatico

Prostata—;

Uretra y 2

Esfinter

<N / urinario
\
‘J

U/ )
/\Testiculo

Figura 1: Ubicacion anotomica de la glandula prostatica [26].

Para una mejor comprension de las enfermedades de la prostata, en aras de facilitar su estudio, se ha

recurrido a dividirla en diferentes zonas, las de mayor relevancia son:

e Zona transicional: En esta region suele desarrollarse el adenoma de prostata (tumor
benigno) y el 20% para carcinomas.

e Zonacentral: Region parcialmente resistente al desarrollo de patologias, donde se localizan
el 10% de los carcinomas y no presenta casos de hiperplasia prostatica benigna.

e Zona periférica: Region donde se lleva a cabo la mayoria de los procesos cancerosos,
evidenciandose el 70% de estos. No desarrolla hiperplasia.

e Glandulas periureterales: Region donde prevalece la hiperplasia prostatica benigna.



e Zonafibromuscular anterior: La constituyen los tejidos muscular y fibroso. No se desarrolla

ninguna patologia [27].
AFT AFT = teixit fibromuscular
I PUT CZ = zona central
TZ U TZ ED = conducto eyaculador
\A < NVB = plexe neurovascular
VA PUT = teixit periuretral
/ ED\ PZ = zona periférica
U =uretra

TZ = zona transicional

/ NVB

PZ PZ
Figura 2. Anatomia zonal de la glandula prostatica [27].

6.2 Cancer de prostata

Este tipo de lesiones se presentan cuando se alteran los mecanismos de control que le ordenan a las
células dividirse, en ese instante se multiplican incontrolablemente y como resultado, su
proliferacion anormal conduce a un tumor. Esta neoplasia maligna suele aparecer en los hombres a
mediado de los 40 afos. Se caracteriza por poseer células indiferenciadas (malignas) en el interior de
la glandula prostatica, generalmente en la zona posterior cerca del recto; sin embargo, tiene la
probabilidad de ubicarse en cualquier parte de la prostata e incluso fuera de esta (metastasis),

especificamente en huesos y ganglios linfaticos [28].

La prostata esta constituida por diversos tipos de células, pero practicamente las ocurrencias de
cancer que en esta se desarrollan, surgen de células glandulares (encargadas de producir el liquido
prostatico que se anade al semen), por lo que en consecuencia practicamente todos los tumores de
prostata son adenocarcinomas. Otros tumores malignos poco frecuentes que pueden originarse en

esta son:

e Carcinomas de células pequenas.
e Tumores neuroendocrinos (aparte de los carcinomas de células pequenas).
e Carcinomas de células transicionales.

e Sarcomas [29].



Préstata sana Préstata con carcinoma

Figura 3. Imagen A, prostata sana. Imagen B, carcinoma de prostata [30].

6.2.1 Estadificacion en el cancer de prostata

De acuerdo con la OMS, los canceres de prostata se clasifican tal como se muestran en las tablas
1y 2 [31].

NO MO

Tla-c <10 <6
I T2a NO MO <10 <6
T1-T2a NO MO X X
Tla-c NO MO <20 7
Tla-c NO MO >10-<20 <6
Ha 1, NO MO <20 <7
T2b NO MO <20 <7
T2b NO MO X X
T2c NO MO Cualquier  Cualquier
IIb T1-2 NO MO > 20 Cualquier
T1-2 NO MO Cualquier > 8
11 T3a-b NO MO Cualquier ~ Cualquier
T4 NO MO Cualquier ~ Cualquier

v Cualquier N1 MO Cualquier  Cualquier
Cualquier Cualquier Ml Cualquier  Cualquier

Tabla 1. Estadificacion del cancer de prostata [31].
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La categorizacion clinica y patologica realizada en base a la clasificacion TNM se muestra a
continuacion en la Tabla 2.

TX  Eltumor primario no puede ser evaluado

TO No hay evidencia de tumor primario

T1 El tumor primario no es clinicamente
aparente (no visible, no palpable)

Tla  Tumor incidental en 5% o menos del
tejido prostatico resecado

Tlb  Tumor incidental en 5% o mas del tejido

prostatico resecado
Tle  Tumor identificado por biopsia con aguja
T2 Tumor primario confinado ala prostata

T2a  Tumor comprende <50% de un lobulo
T2b  Tumor comprende >50% de un lobulo
T2¢  Tumor comprende ambos lobulos

Tumor E; El tumor se extiende mas alla de la
primario capsula prostatica (invasion al apex
(T) clinico prostatico o a la capsula prostatica es

clasificado como T2).
T3a  Extension extracapsular unilateral o

bilateral

T3b El  tumor compromete vesiculas
seminales

T4 Tumor fijo o que invade estructuras

adyacentes diferentes de las vesiculas
seminales: cuello vesical, esfinter
externo, recto, elevadores del ano o pared
pélvica

El tumor detectado por biopsia en uno o ambos

lobulos prostaticos, que no es palpable o visible

por imagenologia, se clasifica como Tlc.

Margenes positivos deben ser indicados como R1

(enfermedad microscopica residual)

€ZL IS Nx  Metastasis regionales no evaluables

VBTG NO  No hay metastasis regionales

regionales [N Metastasis en uno o varios ganglios

(N) regionales

Mx  Metastasis a distancia no evaluables

MO No hay metastasis a distancia

Ml Metastasis a distancia

WESEEUEN Mla A ganglios linfaticos no regionales

adistancia SIS

(M) Mlc A otrositio
Cuando hay mas de un sitio de metastasis se
clasifica como Mlc

Tabla 2. Clasificacion TNM para cancer de prostata [31].
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6.2.2 Clasificacion de riesgo del carcinoma localizado

La categorizacion de riesgo para carcinoma localizado utilizada para el cancer de prostata es la de
D'amico (Tabla 3). No obstante, a lo largo de los tltimos afios se han producidos varios cambios con
base en el pronostico heterogéneo que puede manifestarse con diferentes factores, para lo que se
realizaron ajustes y una totalmente nueva categorizacion sugerida por la National Comprehensive

Cancer Network (NCCN) (Tabla 4) [31].

Bajo <10 <6 <Ta
Intermedio 10 a 20 7 T2b
Alto > 20 >8 >T2c¢

Tabla 3. Categorizacion de D’Amico para carcinoma localizado [31].

< 3 cores de la biopsia positivos, todos
Muy bajo <10 <6 Tlc con < 50% del core comprometido;

Densidad de PSA < 15 ng/mL/gr

Bajo <10 <6 T1-T2a
Intermedio 10 a 20 7 T2b-T2c
Alto > 20 8all T3a

Tabla 4. Categorizacion sugerida por la National Comprehensive Cancer Network [31].

6.3 Geometria fractal

Un fractal presenta geométrica rugosa o fraccionada que puede aislarse en partes, cada una de las
cuales es un duplicado disminuido de su original. Este concepto matematico fue predeterminado por
Benoit Mandelbrot en 1975 y procede del latin fractus, que es equivalente a roto o fragmentado. Se
clasifican en [32,33]:

e Auto- Similaridad: Un objeto puede ser auto-similar si esta formado por partes que son
similares en general. Este tipo de fractales son invariantes bajo transformaciones de escala
isotropicas.

e Auto-Afinidad: Son aquellos fractales que bajo transformaciones anisotropias permanecen

invariantes, generalmente son superficies.
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6.3.1 Dimension fractal

También conocida como la dimension de capacidad (dimension de Hausdorff), dr, comtnmente es
determinada por medio del algoritmo de conteo por cajas postulado por Russel. Se apoya en
implementar un sistema de coordenadas cartesianas que contenga el grupo de puntos de la imagen
que se quiere examinar. Basicamente, se cuenta la cantidad de cajas contenidas en su configuracion
fractal y se establece una relacion de ley de potencia entre la cantidad de cajas y el tamano de las

mismas

InN() QY

dr = —lm= 0

Donde N(I) es cantidad de cajas necesarias que se espera que cubran totalmente el objeto o

estructura fractal en estudio [34].

Figura 4: Diagrama esquematico de la forma como se calcula la dimension fractal [35].

6.4 Modelo balistico de deposicion (BD)

El modelo consiste en agregar células sobre un sustrato en forma aleatoria y a velocidad constante, lo
que conduce a la formacion de monocapas sucesivas, donde la deposicion excluye ocupar un sitio
ocupado. En la figura 5, a manera de ejemplo, se ilustra la forma como se hace el crecimiento

celular [33].
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L
Figura 5: Modelo BD con la regla de deposicion al vecino mas cercano, ilustra dos posibilidades de
adherencia para las particulas recién depositadas A'y B' [33].

6.5 Analisis de Escalamiento

Se sabe que numerosos sistemas fisicos en su dinamica, presentan interfaces rugosas que pueden
estudiarse mediante exponentes criticos que se consiguen a partir de las propiedades de invariancia
de escala atribuidas a ciertas caracteristicas fisicas. Para el calculo del ancho de la interfaz tumor-
huésped, es fundamental estudiar el momento de primer orden de la posicion de la interfaz de la

superficie rugosa que caracteriza a la lesion tumoral (radio promedio del tumor), que viene dado por:

N
1) =N r(© @
I=1

siendo N es el nimero de puntos de la interfaz y ; es la distancia del i-ésimo punto de la interfaz al
centro de masa de la lesion tumoral. La dinamica del crecimiento tumoral se presenta a través de la
dependencia del tiempo de los puntos de la interfaz. Otro parametro fundamental es el momento de
segundo orden de la posicion de la interfaz como funcion de la superficie s y el tiempo ¢, esto es:
1
1 : 2
wis,0 =12 D @ - Py = W) )
Ties 3
donde X representa la interfaz total del tumor, (o) significa el promedio local tomando todos los
subconjuntos de la interfaz de tamano s y {¢}5 es el promedio sobre 2. Este parametro determina la
anchuradela interfaz y dauna medida de sus variaciones cercanas alrededor de la posicion promedio.

Los conjuntos X'y s se asocian al area de la superficie total y area de la superficie del casquete esférico

respectivamente, en tres dimensiones. [19].
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6.6 Imagenes digitales

El concepto de imagen monocromatica o sencillamente imagen tiene relacion con una funcion
bidimensional de intensidad luminosa f(x, ¥), donde x e y representan las coordenadas espaciales 'y
f en cada punto (x, y) es proporcional a la iluminacion (o nivel de gris) de la imagen en dicho punto.
La convencion de ejes especifica el origen en la esquina superior izquierda de la imagen, siendo el eje
x positivo hacia la derechay el ¢je y positivo hacia la parte inferior. Se puede establecer en unaimagen
digital como una matriz, cuyos indices de fila y columna definen un punto en la imagen y el valor

correspondiente del elemento de la matriz es igual al valor de magnitud o nivel de gris en ese

punto [36].
vl :
I fEZ' Y J o
flx,y) = fgl fgz fgj P(i, j
Loy

Figura 6. Representacion matricial de una imagen y su convencion posicional de coordenadas [37].

Unaimagen puede ser continua con respecto alas variables espaciales x e y, y también en intensidad
(imagen analogica). Convertir esta imagen a formato digital implica que tanto las coordenadas
espaciales como la intensidad sean digitalizadas, es decir, se requiere muestrear las coordenadas y
cuantizar la intensidad, es decir, discretizar las coordenadas espaciales y los valores de intensidad.
Luego, se generan imagenes digitales con una reticula constituidas por celdas. Todas ellas se conocen
como pixel, y son las unidades del color que conforman la imagen digital. Un pixel no posee una

medida concreta, es sencillamente una medida de la division de una reticula de celdas. [36].

Figura 7. imagen bidimensional de un pixel y tridimensional de un voxel [38].

15



6.6.1 Procesamiento digital de las Imagenes

Es un conjunto de instrumentos y/o estrategias matematicas que pueden aplicarse a imagenes
digitales, con el fin de enriquecer la naturaleza de los datos que estas contienen y de esta forma
facilitar su interpretacion al hacer cualquier tipo de estudio; el cual puede ser cuantitativo como
cualitativo. Por lo general, este tipo de tratamientos permiten determinar las caracteristicas y
propiedades de las imagenes, asi como clasificar, identificar y reconocer configuraciones y/o patrones
que contengan [39]. Las tareas primordiales en el procesamiento de imagenes se clasifican en:
restauracion, visualizacion y segmentacion. La segmentacion se refiere a particionar en zonas

continuas lainformacion contenida en dicha imagen, representando objetos anatomicos individuales.

Generalmente, es la primera etapa en sistemas de reconocimiento de patrones; una vez que el objeto
de interés es aislado del resto de la imagen, este puede ser estudiado y clasificado en un objeto o clase
en particular. Unas de las técnicas de clasificacion es la Clasificacion Estadistica, ésta requiere de
probabilidades de distribucion y parametros derivados de los datos (como la desviacion estandar),
para proveer una representacion compacta de las clases. Varios métodos de segmentacion pueden ser

utilizados dependiendo de las caracteristicas del problema a resolver [40].

6.6.2 Segmentacion de imagenes

Este proceso puede ser descrito como una division del dominio Dy en conjuntos disjuntos no vacios
X1, X5, X3 e X, denominados segmentos, de tal manera que al superponer todos estos da como
resultado Dy. Por lo tanto, se puede decir que el proceso de segmentacion de una imagen es la
separacion de esta en diferentes zonas, donde cada zona es moderadamente semejante con relacion a
ciertas propiedades que definen a una estructura presente en esa zona; es por ello, que si el dominio
de dicha imagen esta dado por Dy, el proceso de segmentacion consta en encontrar la serie de
conjuntos, X, € Dy cuya unién da como consecuencia el dominio completo Dy. Por consiguiente, se

infiere que:
Df =Ug=1 Xn (4)

donde X;, N X; = @ paran # j,ycada X, esta conectado.
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Idealmente, el proceso de la segmentacion determina eso conjuntos correspondientes a diferentes
estructuras o zonas de interés en la imagen. Dado que, las zonas no estan interconectadas, tal
determinacion de los conjuntos X, se denomina clasificacion de pixeles y los conjuntos se les
denomina clases. La segmentacion posibilita la interpretacion cuantitativa y cualitativamente los

datos de las imagenes.

Para ello, una vez que se definen las clases, se les asigna una etiqueta, la cual consiste en un valor
particular de nivel digital asignado a cada segmento o clase X,,, por ejemplo al tomar un nivel de gris
distinto a cada clase, en la situacion de imagenes en escala de grises, lo cual permite la diferenciacion
clara de las estructuras o regiones constituyentes de la imagen procesada. Posteriormente esta
imagen puede llevarse a una representacion binaria de la imagen segmentada (de interés) por medio

dela seleccion de sus etiquetas [36].

Figura 8. El lado izquierdo corresponde a IRM de un adenocarcinoma y el lado derecho, a su

correspondiente imagen segmentada.
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6.6.3 Morfologia matematica

La segmentacion no suele dar resultados exactos para delimitar objetos o zonas de interés. Es decir,
puede haber pixeles mal clasificados que den como resultado que los objetos tengan bordes
imprecisos o regiones solapadas. Por tal razon, se hace necesaria una fase denominada post-
procesamiento de la imagen, que suele aplicar el procedimiento morfologico. La morfologia
matematica es un método para el procesamiento de imagenes digitales, cuya caracteristica principal
es resaltar la geometria y forma de los objetos. La teoria de conjunto y la topologia son sus
fundamentos matematicos, en la cual cada conjunto simboliza la forma de los objetos en una imagen
binaria y dada esta equivalencia entre estos, cualquier transformacion sobre un conjunto, determina
una nueva imagen empleando la correspondencia entre los operadores logicos basicos y operaciones

fundamentales en los conjuntos [36].

Los primeros trabajos en este campo se deben a Minkowsky (1991) y Hadwiger (1959). En este
trabajo, se aplicara esta técnica de post-procesamiento sobre imagenes binarizadas, con la finalidad
de detectar los bordes de los objetos de interés (tumores de prostata con diferentes grados de
malignidad: adenocarcinomas) para su posterior analisis. Este método de procesamiento no lineal se
centra en el analisis geométrico que tienen las estructuras presentes en la imagen, con el proposito
de extraer estructuras geométricas en los conjuntos sobre los que trabaja, por medio de la

implementacion de otro conjunto denominado como elemento estructurante (ver Figura 9) [41].

Elemento
Imagen binaria Estructurante Imagen binaria

(imagen)
A A

!

EE (conjunto)

L Z l v

Operador
morfologico

Conjunto S —> Conjunto

Figura 9. Fundamento morfologico [42]
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Laformay tamano del elemento estructurante se eligen segtin lamorfologia del conjunto sobre el que

va ainteraccionar y segtn las formas que se desean extraer, tal como se muestra en la Figura 10 [42].

; " |

Cuadrado  Diamante  Disco Recta Rectangulo

Figura 10. Formas tipicas de elementos estructurantes [42]

Paranuestro caso el EE corresponde a pixeles, que sirven como elemento de referencia empleado para
la exploracion de las imagenes sometidas en nuestro estudio. Desplazando el elemento estructurante
sobre la imagen, el operador examina su ubicacion relacionada al primer plano y fondo de la misma
[42]. Los tratamientos morfologicos proporcionan como consecuencia una reduccion en los datos,
manteniendo asi las propiedades de las formas de los objetos y eliminando los aspectos no relevantes,
0 sea, este sistema de operadores posibilita que las formas subyacentes sean reconocidas y
reconstruidas desde sus formas distorsionadas u ocultas. El alcance de los procesos morfologicos es
tan grande como el del procesamiento de imagenes. Las aplicaciones pueden ser: la segmentacion y
restauracion de imagenes, deteccion de bordes, aumento de contraste, andlisis de texturas,
compresion, supresion de ruido, simplificacion de formas, descripcion de forma cualitativa a los
objetos, entre otras. Los procesos morfologicos basaron sus operaciones en dos operadores

relacionados con el componente estructurante, estas son: la erosion y la dilatacion [36].

6.6.4 Erosion

El proceso de erosion es el resultado de verificar si el componente estructurante Y estd
completamente integrado dentro del conjunto X, si esto no pasa, el resultado del proceso es el
conjunto vacio. Este proceso en una imagen f sobre el cual acttia un componente estructurante ¥ se
expresa como &y (f)(x) y no es mas que las traslaciones minimas de f por los elementos s de Y. Por
consiguiente, un pixel dado x erosionado, es el valor mas pequeno de la imagen en el dominio,

determinado por el componente estructurante, una vez que su origen esta situado en x [41]. Esto es:

e (NG = M FCx +5) ®)

€
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Su aplicacion se apoya en conceptualizar una geometria definida al EE, para moverlo por laimagen y
sustituir el pixel central por el menor nivel digital que se localice en los limites exigidos por el EE, en
un punto determinado. Los objetos mas pequefios que el componente estructurante desaparecen en

la imagen resultante. Los objetos que resulten de la transformacion habran sido degradados [36].

6.6.5 Dilatacion

Transformacion dual a la erosion. Este proceso en una imagen f sobre la cual actta un componente
estructurante ¥ no es mas que maximo de las traslaciones de f determinada por la estructura del EE
sobre todos los puntos de la imagen y se expresa por yy (f)(x). Por lo tanto, dado un pixel x su valor
dilatado, corresponde al mayor valor en la imagen por la region que determinada el componente

estructurante una vez que el origen este situado en x [41]. Esto es:

e (N(X) = | o pf(x+5) ©)

Este proceso representa el aumento gradual de la imagen f. Cuando el EE pase por dentro del
conjunto (o imagen), no se cambiara. No obstante, en la frontera de la imagen f, al mover Y, el
resultado sera una imagen con mayor tamano. Como en el caso del proceso de erosion, este proceso
se logra por el movimiento de EE a lo largo de la imagen, sin embargo, en esta situacion se sustituye
el pixel central por el pixel mas alto entre los niveles digitales que cae dentro del margen impuesto
por EE, para un elemento dado. Entonces, se entiende por dilatacion como el mayor valor del entorno
de vecindad determinado por el componente estructurante. Ademas, cabe sefialar que las

implementaciones de erosion seguidas de una dilatacion no son conmutativas [36].

6.7 Estimador de Parzen y algoritmo claster cuantico

Dadoun conjunto de m puntos de datos en un espacio de caracteristicas n-dimensional, representado

por la matriz:

Xl,l X1,2 Xl,n
X2,1 XZ,Z len

Xm1 Xmz- Xmn
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Teniendo en cuenta el arreglo matricial, se toma el estimador de Parzen como una funcion de

distribucion normal como se muestra en la ecuacion (7).

o(%) = Z o35 (R-E)(X-X)) @
=1

6.71. Funcion potencial para el estimador de Parzen

Para estimar la funcion potencial V(X) de acuerdo con la funcion potencial para el estimador de

Parzen, se debe tomar la ecuacion de valores propios de Schrodinger independiente del tiempo, para

lo cual debemos tomar la funcion potencial ¢ (X) como solucion y ademas aplicamos la condicion de

igualarla acero, se tiene entonces la siguiente ecuacion

1 S
— — 2 —_— =
5o VZp+V(X)p=Ep=0 ®)

Despejando de la ecuacion (8) el potencial se tiene

1 V3¢

v(X) = 202 ¢ (9)

la solucion de la ecuacion (8) es mostrada en la Figura 11

— Estimador de Parzen\/ —Estimador de Parzen

==Potencial cuantico v = Potencial cuantico

Figura 11. Solucion para la ecuacion 8.
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Estimador de Parzen

La funcion potencial para el estimador de Parzen en el caso de una dimension, se calcula remplazando
la ecuacion (7) en (9) [17,43].

_(x—xp?
1 |1X2,(X—X)% 202 (10)
20%|0? o1
nie 207

&

VX) =

10*
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Figura 12: Ejemplos de resultados aplicando el esquema de segmentacion y clasificacion propuesto.
En la parte superior, imagenes segmentadas correspondientes a un adenocarcinoma IIB. Abajo,
graficos que representan el estimador de Parzen y su potencial de Schrodinger asociado.
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7. Metodologia

Para desarrollo de los objetivos propuestos se tienen en cuenta las siguientes etapas:

e  FEtapal: Se hara unarevision bibliografica sobre los siguientes temas: analisis de escalamiento,
modelos de crecimiento tumoral, geometria de fractales, estimador Parzen, procesamiento de

imagenes médicas con Matlab y algoritmo claster cuantico.

e  FEtapa 2: Se adquieren las imagenes diagnosticas en las clinicas CUMI e IMAT de la ciudad de

Monteria.

e  FEtapa 3: Se hard un disefio e implementacion de un algoritmo, que permita el procesamiento

de las imagenes de cancer de prostata.

e FEtapa 4: Aqui se calculan los exponentes criticos de rugosidad local para cada una de las

lesiones en estudio.
e FEtapa5: Se calculala dimension fractal para cada una de las lesiones.
e  FEtapa 6: Se hara un analisis y discusion de los resultados obtenidos.

e FEtapa 7: En esta etapa se elaborara y entregara el informe final del trabajo.
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8. Materiales y métodos

8.1 Seleccion y procesamiento de las imagenes

Las imagenes fueron obtenidas conforme al protocolo estandar utilizado en la radioterapia
prostatica, que consiste en la adquisicion de cortes contiguos en las imagenes de resonancia
magnética (IRM) puestas con contraste y potenciadas en TI, obtenidas a lo largo del plano axial
anatomico y que envuelve todo el tumor. En este trabajo, se usaron alrededor de 100 a 170 cortes por
lesion, donde cada corte de la imagen tenia un tamafno minimo de 256 X 256 pixeles, con una
resolucion plana inferior a Imm y un espacio entre planos axiales de Imm. Con un volumen de voxel
de Imm?, Solamente los adenocarcinomas con tamanos entre 1y 3.5 cm en didmetro eran analizados
y evaluados con resultados histopatologicos en imagenes post-contrastadas. Se considero estas
imagenes con el fin de evitar diferencias relacionadas con la manipulacion en los datos de la imagen,
cuyo tamano era de alrededor de 256 X 256 X 256 voxeles de tal manera que la lesion tumoral se
ajustara al volumen seleccionado como se puede ver en la Figura 13. Las imagenes contrastadas en el
adenocarcinoma revelan actividad celular y actualmente se utilizan para definir el volumen tumoral
en la praxis clinica, y por lo tanto, son adecuadas para determinar la interfaz del tumor-huésped a

través de un proceso de segmentacion.

Figura13. Seleccion del volumen de interés en un adenocarcinoma.

Para este trabajo se tomaron solo imagenes contrastadas independientemente de su origen
histologico; las imagenes de bajo contraste no fueron consideradas. La segmentacion de laimagen del
volumen del tumor se realizo corte a corte mediante el algoritmo de cluster cuantico. En el proceso
de agrupacion en clusteres, las clases se desconocen y se exploran a partir de los mismos datos, la
agrupacion en clasteres divide los datos en grupos similares y, a continuacion, se ordenan en

consecuencia en cada uno de los grupos ya conocidos. El cluster por particiones consiste en tomar m
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muestras, cada una de ellas puede ser representada por un vector con caracteristicas n-dimensionales,
que a su vez, se ordenan en k grupos de tal manera que los miembros de cada grupo tienen una cuota
de caracteristicas semejantes [44]. Cada grupo esta etiquetado por un vector con caracteristicas
n-dimensionales que es el promedio de cada miembro del grupo, definido como su centroide p; El
diagrama de flujo de la Figura 14 presenta el algoritmo del claster cuantico para el procesamiento de

imagenes.

g Igori
.i Imagen de RM Algoritmo de (Determine
’ post contrastada ’ clust.e r el potencial?
Usuario cuantico P )

Asignar un pixel o
voxel a la clase de

grupo con el centroide ~ ———
mas cercano, en el

Segmentacion espacio n-dimensional

Determina los
centroides apropiados
para la segmentacion

de imagenes

binaria de la
imagen

Figura 14. Diagrama de flujo UML correspondiente al algoritmo de claster cuantico.

8.2 Reconstruccion en 3D de la lesion tumoral

En este proceso se tomaron las imagenes segmentadas y mediante un programa denominado AMIRA,

se reconstruyo una de las lesiones en 3D, lo que se puede visualizar en la Figura 15.

Figura15. Reconstruccion de un adenocarcinoma IIB en 3D.
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8.3 Calculo del ancho de la interfaz del tumor-huésped

Una vez obtenida la matriz de punto, como resultado del proceso de segmentacion se aplicaron las
ecuaciones (2) y (3) para calcular el coeficiente de rugosidad local @, en la interfaz del tumor

anfitrion, la cual es totalmente muestreada con esferas iguales, tal como se muestra en la Figura 16.

Interfaz tumoral

Puntos muestreados
de lainterfazen el
casquete esférico

oy

s,

am
Pl

)

-.-..-..:_-..-.-.'-

Ry

Esfera de
muestreo

Radio
promedio

Figura 16. El lado izquierdo muestra los elementos necesarios para la determinacion del ancho de
interfaz tumoral y el lado derecho corresponde a la esquematizacion para la exploracion total de la
superficie tumoral por la esfera de muestreo.

Para cada muestra empleada, los puntos de la interfaz muestreados se circunscribieron
continuamente, en el interior de un casquete esférico de superfice de areas, subtendida mediante su
respectivo angulo solido Q. El promedio de la superficie del area del casquete esférico determina la
escala del area de la superficie s la cual corresponde al tamano seleccionado de la esfera muestreada
y la ecuacion (3) es usada para evaluar a W(s). El comportamiento para la ley de potencia es
apreciado a valores pequenos de s (en comparacion con el area de la superficie asociada a la interfaz

%), por lo que la ecuacion (3) se reduce a:

W (s) = s%oc (1)

26



donde a4 es el exponente de rugosidad local [5,6]. Tengamos en cuenta que no fue considerada la
evolucion temporal en la ecuacion (11) ya que los datos tumorales que muestran ésta dependencia
temporal no pueden estimarse con precision y en lamayoria de los casos se desconocen. Sin embargo,
una variable alternativa puede ser considerada como la que define histologicamente, el grado del
tumor [19]. Se asume que tumores con igual origen histologico, grados tumorales semejantes
corresponden a estados dinamicos semejantes y por lo tanto comparten un valor de a;,, comtn. En
la Figura 17 podemos apreciar el comportamiento del ancho de la interfaz, W (s), en funcion del area

de la superficie, s, del tumor - huésped, para un adenocarcinoma prostatico.

100

e

104

W(S)(mm?)

W (), W (4r)
0.1

0.01 T T T
1 10 100 1000 10000

S(mm?)

Figura 17. Comportamiento del ancho de la interfaz W(s) en funcion del area s, de un
adenocarcinoma prostatico, para determinar el exponente de rugosidad local @, y el maximo ancho

delainterfaz W(2) o W (4m).

La Figura 17 muestra las curvas caracteristicas que presentaron los tumores que se le realizo el calculo
de la interfaz, donde se diferencian dos zonas, una corresponde a una linea recta, en escala
logaritmica, donde W (s), muestra un comportamiento de ley de potencia a escalas pequefias, como
lo predice la ecuacion (12) y donde la pendiente de la region anterior corresponde al exponente de
rugosidad local @;,. En la segundaregion, en la cual aparece una especie de codo en dicha grafica, se
percibe una tendencia a saturacion asintotica, lo que determina el valor de W (}), donde Y es el area

total de la superficie de la interfaz tumor - huésped que equivale a W (4m).
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8.4 Calculo de la dimension fractal del tumor-huésped

Como geométricamente la interfaz del tumor-huésped es rugosa, su estudio se asocia a un fractal
[45], por consiguiente es primordial calcular la dimension fractal, es decir, dimension de capacidad
o dimension Hausdorff, ds. Russel propone que el calculo debe hacerse mediante un algoritmo que

denomino conteo por cajas, lo que se expresa mediante la ecuacion (1).

El empleo del algoritmo de conteo por cajas para la determinacion de la dimension fractal de los
adenocarcinomas es mostrado en la Figura 18. Debido a la naturaleza de la matriz imagen, los datos
obtenidos a partir de dicho algoritmo tienen que ser seleccionados cuidadosamente para preceder
probables artefactos, que tienen la posibilidad de inferir en el proceso de la eleccion minima del
tamano de los voxel y como resultado el limite de la ecuacion (1) es inalcanzable. Para evitar estos
inconvenientes, todos los calculos de la dimension fractal fueron hechos con los puntos intermedio
en las graficas de log(N(€)) vs log(€) los cuales obedecen un comportamiento estable de la ley de

potencia.

dy = 1.97 £ 0.02

Figura 18: Calculo de la dimension fractal para los adenocarcinomas IIB mediante el algoritmo de
conteo por cajas, el valor obtenido para dimension fractal es: df = 1.93 £ 0.02

8.5 Validacion del método

El tamano de los datos es muy importante en el calculo de a;,.. Una pequefia interfase tumor-

huésped genera una gran incertidumbre a la hora de evaluar los promedios presentes en la ecuacion
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(9); por lo tanto, y con el fin de estimar el tamano critico de la interfaz, el método se aplico a esferas
de diferentes diametros, cada una proporcionando un ntmero diferente de puntos de interfaz. Para
cada una de las esferas, solo se calculo el ancho maximo de la interfaz, es decir, W (4m), debe tener el
mismo valor ya que el ancho de la interfase depende tinicamente de la discretizacion de la esfera
impuesta por la matriz de la imagen. La Figura 19 muestra la dependencia de W (4m) en el tamano de
lainterfaz y se puede observar que el valor de W (4m) flucttia para interfaces cuyo tamano es inferior
21000 puntos y se vuelve estable cuando esta por encima de ese tamafno antes mencionado. A partir
de ahora, para la seleccion de los datos de la imagen a utilizar en el presente trabajo, el umbral para

el tamano de la interfaz tumor-huésped sera N = 1000 puntos.
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W (4r)
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1000 2000 3000 4000 5000

N

Figura19. Determinacion del umbral del tamano de la muestra para el calculo del exponente de
rugosidad local a;,¢, N es el nimero de puntos en la superficie y W (41) es el maximo ancho de la
interfaz.

Otro artefacto posible es la desviacion de la interfaz del tumor-huésped a la forma esférica podria
causar grandes variaciones en W (4m), y por consiguiente también en la evaluacion a,,. Para estimar
este efecto, W (4m) fue calculado para la interfaz del tumor-huésped simulada como un elipsoide.
Cada interfaz se asumi6 como una distribucion de masa, lo que permite la asociacion de un tensor de
inercial a esta, calculandose sus valores propios. Como medida para la desviacion de una forma
esférica, se utilizo la anisotropia tensorial definida a continuacion en la ecuacion (13), los valores
pequefios para la anisotropia corresponden a formas casi esféricas que es la situacion ideal para la

estimacion de W.
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1
(01— 02)* + (02 — 03)* + (01 — 03)*? (13)
ol + 0% + o2

donde, a4, g, y 03 son los valores propios asociados al tensor de inercia. La Figura 20 muestra los
calculos de W (4m) para interfaces tumor-huésped simuladas, donde se puede ver que para valores de
anisotropia por debajo de 0.7 se vuelve relativamente estable. Si la estimacion del ;. se limita a
interfaces tumor-huésped relativamente esféricas, entonces las desviaciones para esta estimacion
deben ser pequenas, pues ocurrio para todas las interfaces del tumor-huésped analizadas en este

trabajo.
La seleccion de datos de las imagenes para la estimacion de ;. implica:

a. Comenzar con una escala de esfera de muestreo por encima del limite minimo impuesto por
lamatriz de imagen (que depende de las condiciones para obtener la imagen).

b. Realizar la estimacion solo si el namero de puntos en la interfaz tumor-huésped esta por
encima de 1000.

c. Restringir los calculos a interfaces tumor-huésped relativamente esféricas con anisotropia
por debajo de 0,7. Finalmente, se calcula el exponente de rugosidad local @, mediante
analisis de regresion lineal, mediante ecuacion (8), aceptando unicamente aquellos

resultados que muestren un coeficiente de correlacién cuadratico, 2, con 2 > 0.99.
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Figura 20. Dependencia de W (4m) con la anisotropia o de la interfaz del tumor-huésped.
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9. Resultados y discusion

Un namero total de 12 lesiones tumorales de prostata fueron estudiadas. Las cuales fueron
clasificadas histologicamente en dos grupos a saber: adenocarcinoma IIC (6 casos) y adenocarcinoma
IIB (6 casos). En cada caso, la interfaz del tumor-huésped exhibe geometria fractal caracterizada por
un nmero no entero comprendido en el intervalo 1,93 - 2,01. El exponente de rugosidad local ;¢
fue calculado y observandose en cada caso un comportamiento de ley de potencias, con variaciones
dentro de cada grupo histologico tal como se muestra en las Figuras 21 y 22, para todos los

adenocarcinomas prostaticos estudiados.
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Figura 21. Comportamientos de ley de potencia para adenocarcinomas IIC.
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Figura 22. Comportamientos de ley de potencias para adenocarcinomas I1B.

En la tabla 5 se observan los resultados correspondientes a la dimension fractal, df, y el exponente
de rugosidad local, a;, para los diferentes grupos histologicos estudiados.

Tipo Casos ds Aoc r2(dy) r2(Qoc)
Adenocarcinoma IIC 6 2.01 + 0.01 0.96 + 0.01 0.998 0.998
Adenocarcinoma IIB 6 1,93 + 0.02 0.88 + 0.02 0.999 0.998

Tabla 5. Tumores humanos. Las interfaces tumor-huésped se caracterizaron por dimension fractal
ds, medida por el método de conteo de cajas, y el exponente de rugosidad local aj,ccon sus
respectivos errores y coeficientes de correlacion cuadraticos.

Utilizando los valores obtenidos para los exponentes de rugosidad a;,. se puede establecer una
posible correlacion con la clasificacion tumoral como se muestra en la Figura 23.
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Figura 23. Estadificacion de los tumores de prostata segin los exponentes de rugosidades
locales a;,.

En la Tabla 5, la interfaz de tumor-huésped presentd geometria fractal caracterizada por una
dimension dy en los rangos de 1,93 + 0,02 y 2,01 £ 0,01 para los casos estudiados. También se
puede observar en la Tabla 5 que solo los adenocarcinomas en estadio IIC cumplen con la
caracteristica de un modelo de crecimiento balistico, ya que la sumatoria de la dimension fractal y el
exponente de rugosidad local generan la dimension euclidiana donde la lesion esta imbuida
[33,46,47]. La Tabla 5 también muestra los valores medios de ;o = 0,96 + 0,01 para
adenocarcinoma IIC y para adenocarcinoma IIB a;,. = 0,88 + 0,02 que es consistente con el valor
obtenido por Bru A, et al (2003) [8]. Las comparaciones entre los valores de los exponentes de
rugosidad local criticos para todos los diferentes grupos histologicos muestran diferencias
significativas para los tumores [17]. A partir del analisis de la Tabla 5, existe una posible correlacion
entre el grado tumoral y el exponente de rugosidad local, a;,., que puede ser utilizado para estimar

el grado de malignidad de dichas lesiones.
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10. Conclusiones

En este trabajo, se utilizo el analisis de escalamiento y el algoritmo cuantico de claster para el
procesamiento in vivo de tumores de prostata utilizando imagenes de resonancia magnética, donde
se analizaron los diferentes tipos de adenocarcinomas IIB y IIC de acuerdo con la morfologia de la
interfaz de las lesiones o tumor-huésped, determinando asi las propiedades geométricas presentes
como la dimension fractal y el exponente critico de la rugosidad local. Los resultados muestran un
buen acuerdo con algunos reportados en la literatura de trabajos in vitro e in vivo. [8,17,48]. También
se analizo la relacion entre el exponente de rugosidad y la dimension fractal, cuya suma aritmética

para el caso de adenocarcinomas IIC corresponde al tipo de crecimiento balistico [49].

La interfaz del tumor-huésped aumenta a medida que la lesion se vuelve mas agresiva, un hecho que
se refleja en los exponentes de rugosidad local. Las variaciones del exponente de rugosidad local
encontradas dentro de los tumores estudiados, seguramente estarian asociados a la parte histologica

donde se hospeda y crece el tumor.
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