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l. RESUMEN

El cancer de mama es una de las causas mas comunes de muerte en mujeres
a nivel mundial, con mas de 2.3 millones de casos al afio y se espera un aumento
a 3.2 millones en 2040. Existen diferentes técnicas de diagndstico incluyendo la
mastografia, el ultrasonido, muestras de biopsia y termografia.

La termografia registra la variacion de temperatura en la superficie del cuerpo,
es rapida, no invasiva, sin radiacion y de bajo costo. Esta técnica se divide en
estatica y dinamica, siendo esta ultima menos explorada. Varios trabajos han
utilizado termografia estatica con éxito, pero surge la necesidad de llevar a cabo
mas investigacion en la version dinamica, al igual de métodos efectivos para la
deteccion temprana del cancer de mama, por lo que este trabajo propone un sistema
basado en inteligencia artificial para la clasificacion de imagenes termograficas
buscando mejorar la precision y sensibilidad de efectividad del diagndstico, siendo
una respuesta innovadora a la demanda social y médica, por lo tanto, el escaso uso
de la termografia dinamica resalta un area de enfoque de futuras investigaciones.

Il. INTRODUCCION

El cancer de mama es la segunda causa mas comun de mortalidad por cancer
en mujeres. Segun la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), hay mas de 2.3
millones de casos al afo y se espera que esta cifra supere los 3.2 millones para
2024. Las técnicas mas comunes para obtener imagenes son la mamografia, el
ultrasonido y la resonancia magnética.

En mamografia, la imagen se produce utilizando radiacion, lo que permite
detectar calcificaciones y masas en el tejido con una sensibilidad del 85%. Segun
Jochelson et al. (2012), el uso de agentes de contraste aumenta la calidad de las
imagenes para el diagndstico. Sait (2024) utilizé un modelo de red neuronal
convolucional (CNN) con los pesos de EfficientNet B7 para extraer caracteristicas
de las imagenes y un modelo LightGBM para la clasificacion de imagenes, logrando
una precision promedio del 98.7% y un indice kappa promedio del 95.8%. Hassan
(2024) introdujo un marco CAD completamente automatizado que aprovecha la red
YOLOv4 y los Vision Transformers (ViT) para detectar y clasificar masas en
imagenes de mamografia espectral mejorada por contraste (CESM). La CESM es
un tipo avanzado de mamografia digital de campo completo (FFDM) que ofrece una
mejor visualizacion del tejido mamario. EI modelo logré puntuaciones promedio de
precision (mAP) del 98.69%, 81.52% y 71.65% en deteccidon de masas, y
precisiones de clasificacion de masas del 95.65%, 97.61% y 80% en los conjuntos
de datos INbreast, CE-CESM y DM-CESM, respectivamente.

Aguerchi (2024) present6 un nuevo enfoque de aprendizaje profundo que utiliza
redes neuronales convolucionales (CNNs) para la deteccion de cancer de mama
mediante imagenes de mamografia. Aunque las CNNs son efectivas para la
clasificacion de imagenes, la seleccion de hiperparametros y arquitecturas éptimas
sigue siendo un desafio. Para abordar esto, los autores emplearon el algoritmo de
optimizacion por enjambre de particulas (Particle Swarm Optimization, PSO) para
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determinar automaticamente los hiperparametros y la arquitectura adecuada del
modelo CNN. La CNN optimizada alcanzo altas tasas de precision del 98.23% en el
conjunto de datos DDSM y del 97.98% en el conjunto MIAS.

Otro trabajo es el de Cai et al. (2021), quienes trabajaron con imagenes de
mamografia e implementaron segmentacion mediante una matriz de simultaneidad
de combinacioén de niveles de gris, la transformada de onda discreta y clasificacion
usando una red convolucional optimizada con un intercambio térmico avanzado,
logrando una precision del 93.79%. Abdelrahman et al. (2021) aplicaron técnicas
para clasificar la densidad y simetria de las imagenes, explorando la prediccion de
tipos de masas, como las precancerosas y cancerosas, y mejoraron la clasificacion
en tejido mamario denso.

Aunque se han realizado varios estudios en imagenes de mamografia, es
importante mencionar que una de las desventajas de esta técnica es que esta
contraindicada para personas menores de 40 afios y para mujeres con tejido
mamario muy denso. Ademas, el uso de radiacidn para obtener imagenes es una
técnica dolorosa y desagradable, lo que resalta la necesidad de buscar otras
alternativas para combatir esta enfermedad.

[I. ANTECEDENTES

El cancer de mama es una de las causas de muerte mas comunes en mujeres
alrededor del mundo, de acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud (OMS,
2023) existen mas de 2.3 millones de casos al afo, a lo cual se espera que tenga
un aumento a 3.2 millones en 2040. Ademas, de acuerdo con el Instituto Nacional
de Estadistica y Geografia (INEGI, 2022) se tiene una tasa de 0.88 muertes por
cada 10 mil mujeres con rango de 30 a 59 afos siendo la principal causa de
defuncién y 4.81 casos por cada 10 mil mujeres mayores a 60 afios. A continuacion,
se hara un analisis de los diferentes trabajos que se encargan del diagndstico del
cancer de mama, utilizando diferentes técnicas como mastografia, ultrasonido,
muestras de biopsia y termografia.

Mastografia

Las técnicas mas comunes para la obtencibn de imagenes son la
mastografia, ultrasonido y resonancia magnética. En la mastografia se utiliza
radiacion para la formacion de la imagen, esta detecta calcificaciones y masas en
el tejido, con una sensibilidad del 85%, de acuerdo con Jochelson et al. (2012) al
hacer uso del medio de contraste este incrementa la calidad de la imagen para su
diagndstico. Otro trabajo es el Cai et al. (2021) quien trabajé con imagenes de
mastografia e implementd una segmentacion utilizando una matriz de concurrencia
de combinacion de niveles de grises, la discreta de Wavelet y una clasificacion
haciendo uso de una red convolucionada optimizada con un Advanced Thermal
Exchange, obteniendo una exactitud del 93.79%. También, se encuentra el trabajo
de Abdelrahman et al. (2021) quien aplicd técnicas para clasificar la densidad y
simetria de las imagenes, también explorar la prediccion de tipos de masas como
precancerigenas y cancerigenas, asi como mejorar la clasificacion en tejido
mamario denso. A pesar de que se han hecho diversos trabajos de imagenes de
mastografia es importante mencionar que una de las desventajas es que esta
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contraindicada para personas menores de 40 anos, asi como en mujeres de tejido
mamario muy denso, ademas del uso de radiacion para la obtencion de imagenes
y es una técnica dolorosa e incomoda, por lo tanto, es necesario buscar otras
alternativas para la detencién de esta enfermedad.

Ultrasonido

De acuerdo con Ayana et al. (2021) el ultrasonido es una técnica no invasiva
y sin uso de radiacion, la cual no produce efectos negativos en la salud de los
pacientes, es un estudio mas econdémico a comparacion de la mastografia y es un
aparato portable. El trabajo de Zhang et al. (2021) propuso el modelo de Multi-task
learning (SHA-ML), el cual es una red convolucional densa codificadora basada en
un modelo de atencién suave y fuerte para imagenes de ultrasonido mamario,
haciendo uso de una segmentacion y una clasificacion binaria. Otro trabajo Jia et
al. (2023) comparé diferentes modelos de aprendizaje profundo y encontré que
DenseNet121 presento una precision de 79.5%, sensibilidad de 90.7% vy
especificidad de 65.9%. El trabajo de Du et al. (2022) utilizé el modelo de Efficient-
Det para identificar el area de los tumores comparando la precision de forma manual
95.3%, el método tradicional de ingenieria 90% y Efficent-Det 92.6%. Sin embargo,
el ultrasonido necesita de una validacién de los resultados mediante una
mastografia o un estudio patolégico complementario.

Muestras de biopsia

El analisis de imagenes de biopsia del tejido mamario es una técnica de
diagnostico la cual brinda un resultado mas certero de la enfermedad dando las
caracteristicas del tumor y estructura de las células cancerigenas (Gurcan et al.,
2009). En este mismo sentido, se encuentra el trabajo de Hamilton et al. (1994), uno
de los pioneros de la técnica de analisis de imagenes patoldgicas, quien propuso un
modelo de sistema experto para el diagndstico de citologia, el cual consistié en una
red Bayesiana para la clasificacion de imagenes. Otro trabajo de Fu y Dong (2022)
propuso un método de red neuronal de picos (Spiking neural network) para la
deteccion de objetos en imagenes de ultrasonido y utilizé el convertir una red
neuronal profunda en una red neuronal de picos, la cual obtuvo precision de 90.6%
en ubicacion y 92.8% en clasificacion del tumor. También se encuentra el trabajo de
Alanazi et al. (2021) en donde se realizd una comparacion de modelos de CNN en
el cual el que presenté mejor resultado fue de 5 capas con una precisién del 87%.
Sin embargo, esta técnica tiene como desventaja el uso de equipo patoldégico
costoso, mayor incluso que el ultrasonido y mastografia.

Termografia

La termografia es una técnica de imagenes médicas que registran la
variacion de la temperatura de la superficie del cuerpo humano en funcién de la
radiacion infrarroja emitida por la superficie del cuerpo. En aplicaciones médicas, se
aplica a los cambios de temperatura en el cuerpo humano las cuales se observan
en las imagenes y pueden ser interpretadas por especialistas. Las células
cancerigenas generan calor debido a la liberacion de oxido nitrico en la sangre, la
cual causa alteracién en la circulacién, vasodilatacién al aumentar la circulacién
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sanguinea, neoangiogénesis, la creacion de nuevos vasos sanguineos para
suministrar nutrientes al tumor y aumento de actividad metabdlica de las células
cancerigenas (Kakileti et al., 2017).

El uso de la termografia para toma de imagenes funciona como una
alternativa a cualquier otro método de toma de imagenes ya que es una técnica
rapida, no invasiva, sin uso de radiacion, sin contacto y de bajo costo, la cual consta
de una toma de mapeo de la zona mamaria haciendo uso de una camara
termografica y construye la imagen en la que se puede observar el cambio de
temperatura entre los tejidos, en donde se identifican las zonas con tumor
cancerigeno con una temperatura mayor al resto del tejido (Ekici y Jawzal 2020a).

Existe dos versiones de la termografia: estatica y dinamica, en donde la
estatica es la imagen con un mapa corporal de la temperatura, la cual no considera
su variacion en el tiempo, al igual que se requiere de condiciones ambientales
rigidas y mas tiempo en que el paciente se aclimate a la sala de exploracion, por el
contrario la dinamica utiliza un estrés térmico frio en el area de interés (De Weerd
et al.,, 2011; Shada et al., 2013), en el cual se monitorea la respuesta de la
temperatura de la piel después del estrés dinamico donde el flujo de aire frio se
dirige al seno y se puede observar que en los vasos sanguineos producidos por el
tumor no suelen tener terminaciones nerviosa por lo tanto, no responden al estimulo
por cambio de temperatura y el tumor permanece practicamente sin cambios cuanto
este se enfria (Resmini et al., 2021).

Entre los trabajos de termografia estatica se encuentra el de Etehadtavakol
etal. (2013) en donde la base de datos consistié en 9 de tumor maligno, 12 benignas
y 11 normales, las cuales registro utilizando sus limites inferiores por deteccion de
bordes, segmentdé usando fuzzy c-means clustering para la extraccion de
caracteristicas y un clasificador Adaboost, obteniendo una precision del 95% en
tumores malignos. Otro trabajo es el de Sathish et al. (2017) en donde realizé una
segmentacion automatica de las mamas utilizando las caracteristicas de forma de
la mama y la textura basada en matrices de coocurrencia de niveles de gris y el
ajuste de curva polinomial, obteniendo 90% de precision, 87.5% de sensibilidad y
92.5% de especificidad. El trabajo de Singh et al. (2023) utilizé un modelo Non-
Dominanted Sorting Genetic Algorithm NSGA-Il y una optimizacién Bayesiana
obteniendo una precision de 96.16%, menciono que el estudio considerd los pesos
de los clasificadores de forma individual, a lo que se puede mejorar al tratar los
pesos de los clasificadores individualmente como hiper parametros ajustables.
Mammoottil et al. (2022) realiz6 un modelo de aprendizaje automatico basado en
redes neuronales convolucionales que utilizan multiples vistas térmicas de la mama,
utilizando un conjunto de datos visuales y verificandolos con los datos clinicos,
obteniendo una precisién de 93.8%. Otro trabajo es el de Yadav y Jadhav (2022)
donde se utilizaron el modelo InceptionV3 en el cual aumentaron los datos de
entrenamiento y prueba obteniendo 92.3% de precision, mencionaron que se podria
aplicar una técnica de agregacion de caracteristicas como la ultra agregacion de
multicontexto para mejorar las semejanzas y aumentar la base de datos. En el
trabajo de Krishna y George (2021) se mencioné que uno de los principales
problemas de clasificacion en imagenes de termografia es la mala relacién sefal a
ruido y la segmentacion ineficiente en la regidon mamaria, para lo cual propuso una
técnica de preservacion de bordes basado en filtros de coexistencia para el

10
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preprocesamiento del médulo, utilizando operaciones morfolégicas y evolucion del
conjunto de niveles de regularizador de distancia, utilizé un médulo de extraccion
de caracteristicas basado en transformadas de wavelet para la segmentacion de la
region mamaria. El trabajo de Sanchez-Cauce et al. (2021) realiz6é una red neuronal
convolucionada (CNN) en la cual incluy6 tres imagenes por cada paciente, plano
frontal, 90° lateral derecho y 90° lateral izquierdo, donde menciona que al incluir a
la CNN la informacion personal y clinica de cada paciente la precision aumenta a
97%.

A continuacién, se muestra en la tabla 1 trabajos de imagenes de termografia
estatica para deteccion de cancer de mama.

Tabla 1 Antecedentes de imagenes de termografia estdtica en cancer de mama

3 Base de i Clasificacion Métricas
Autor Aportacién Segmentacién .
datos de Algoritmo
Extreme
" . Learning
Publica Geometrical )
Alfayez et al L Machine (ELM) Accuracy-
Disefio de DMR-IR and textural )
2019 and Multilayer 82.2%
1345 features
Perceptron
(MLP)
Translation
140 Centering, Convolution
Uso del . L
) pacientes eliminacién de neural
algoritmo de
(Ekici & (48 sanos ruido Salt and network(CNN) Accuracy-
Bayer en CNN ) o
Jawzal, 2020) y 32 noise, optimized by 98.95%
ara
. p. . cancer) Estructura de Bayes
optimizacion. . . .
objetos y firma Algorithm
espectral.
Textura de
Los patrones o
imagenes:
normales y .
Hidden Markov Falsos
(Rastghalam anormales se )
Model (HMM) . negativos
& separaron 65 . Random Field
] o Local Binary 8.3%
Pourghassem, entre si imagenes (MRF-based)
Pattern (LBP) Falsos
2016) usando »
- Markov positivos 5%
caracteristicas )
Random Field
de textura.
(MRF-based)
Convolutional
neural network
Acurracy
(CNN)
Uso del Base de 94.40%
Ensemble of -
modelo datos ) Precision
(Singh et al., ) gradient-
NSGA2-v2- BreaKHis . 95.77%
2023) boosting
CXLenla 7909 ) Recall
L Algorithm
CNN imagenes . 99.29%
Inception-
ResNet-v2,
modelo
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NSGA2-IRv2-
CXL
Deteccion de
cancer de
(Recinella et mama al
al., 2020) generar
modelo 3D de
las mamas
Transformada
71 K-Nearest
de Wavelet,
Forma pacientes . Neighbor
. Operaciones
accesible y de los . (KNN), Support
) morfoldgicas y
(Krishna & portatil del cuales 34 . Vector Accuracy
Distance
George, 2021) | control remoto | son sanos ) Machine (SVN) 96.46%
Regularized
de la salud y 37 and Naives
Level Set
mamaria. céancer de ) Bayes
Evolution
mama. Classifiers
(DRLSE)
Base de
Uso de datos
Machine PROENG
Convolutional
Learning como 67
L ) Contrasts- neural network GG16
técnica pacientes
o enhancement, (CNN) usando Accuracy
(Yadav & estadistica de los .
se le cambio el el modelo 87.3%
Jadhav, 2022) para cuales 43
tamafio y una VGG16y
programas de | son sanos
) normailizacion InceptionV3- InceptionV3
software sin y 24
. 93.1%
ser codificador | presentan
directamente. cancer de
mama.
Compararon 216
Resnet como pacientes
Resnet18, de los Convolutional
(Fernandez-
. Resnet34, cuales 175 neural network
Ovies et al., -
Resnet34 y sanos y 41 (CNN,
2019)
Resnet50 para | presentan Resnet152
obtener la cancer de
mejor exactitud mama.

Por otro lado, entre los trabajos de termografia dinamica se encuentra el de Cary
et al. (1975) el cual utilizé enfriamiento local para diferenciar entre tumor maligno y
benigno, si la diferencia de temperatura entre ambas regiones bajo enfriamiento era
superior a 0.9°C se clasific6 como maligno y benigno si la diferencia era inferior a
0.9°C, obtuvo como resultados de clasificacion 74% de precision en tumor maligno
y 88% entre pacientes sanos y tumores benignos. Francis et al. (2014) utilizo
imagenes de 24 pacientes sin cancer de mama y 12 con cancer, extrajo 17
diferentes caracteristicas como estadisticas de primer y segundo orden,
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asi como de textura, posteriormente utilizé una maquina de vectores para clasificar,
obteniendo una especificidad del 83.35% y sensibilidad de 83.3%. Gerasimova et
al. (2014) clasifico 33 pacientes con cancer de mamay 14 pacientes sin cancer, en
donde encontré que la fluctuacion temporal cerca del tumor cancerigeno es mayor
en una mama sana, hizo uso de analisis multifractal Wavelet para clasificar entre
pacientes con cancer de mama y pacientes sanos. Otro trabajo es el de Ali et al.
(2015) en donde hizo uso del método estatico y dinamico, posteriormente aislo las
mamas y saco su histograma para mejorar las imagenes, extrajo sus caracteristicas
de las cuales 6 eran estadisticas de primer orden y 15 de segundo orden, finalmente
utilizé el método de Support Vector Machine (SVM) como clasificador obteniendo
una precisioén del 100%. Como puede apreciarse son pocos los trabajos que han
utilizado termografia dinamica por lo tanto es necesario desarrollar nuevas
metodologias que utilicen esta version dinamica para la deteccién de anormalidades
que puedan estar asociadas al cancer de mama.

A continuacién, se muestra en la tabla 2 trabajos de imagenes de termografia
dinamica para deteccion de cancer de mama.

Tabla 2 Antecedentes de imagenes de termografia dinamica en cancer de mama

Clasificacion Métricas
Autor Aportacién Base de datos Segmentacién .
de Algoritmo
Modelo de
aprendizaje
Mammoot supervisado en 293 pacientes Especificidad
. CNN con
til et al. redes neuronales con imagenes . 96.7%,
. - optimizador o
(2022) convolucionales frontales y Ad sensibilidad
am
utilizando multiples laterales 88.9%
vistas térmicas de
la mama
El uso de
termografia
dinamica fue .
) 26 pacientes (2
. superior al o
Sarigoz ) imagenes
ultrasonido, ] .
& Ertan ) estaticas y Sensibilidad-
mamografia y L - -
(2020) . dindmicas cada 83%
resonancia
) 5 segundos por
magnética en .
] 4 minutos)
deteccion de
ganglios linfaticos
metastasicos
Evaltio un método
da Silva de andlisis de
etal. imagenes para 64 pacientes y Clustering, Clasificador L
» . ) Precision -
(2020) deteccion 1280 imagenes histograma y Support Vector 100%
automatica de totales geometria fractal | Machine (SVM) °
tumores benignos y
malignos
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_ L . Perceptron
Abdel- Utilizo una técnica 37 pacientes )
o multicapa con
Nasser et de aprendizaje de con cancer de .
L histograma método de AUC-98.9%
al. (2019) clasificacion y mamay 19 .
analisis de
analisis de textura sanos
textura
40 pacientes
. Segmentacion con cancer de . o
Silva et y Algoritmo k- . Especificidad
manual de la regién mama y 40 Red bayesiana
al. (2016) . means del 100%.
de las mamas pacientes
sanos
Detecciéon mediante .
. 25 pacientes ) o o
o el célculo de . Filtro de difusion Sensibilidad-
Saniei et ) con cancer de . .
matching score y anisotropic y el 86% y
al. (2015) y mamay 25 . - o
extraccion de ) método black top- especificidad
pacientes
patrones hat 61%
sanos
vasculares

Adicionalmente hay otros trabajos adicionales en termografia; los cuales son:

Gomathi (2023) presenté un enfoque llamado DBC-4D U-Net-DITI, que utiliza
segmentacion 4D U-Net con sistemas de imagenes térmicas digitales infrarrojas (IR)
para el diagndstico de cancer de mama. Este método demostré6 mejoras en el
rendimiento, alcanzando tasas de precision del 39.01%, 28.34% y 37.45%, y tasas
de precision mejoradas del 17.12%, 24.12% y 32.07%.

Chebbah (2023) utilizé el modelo U-Net, logrando una interseccidén sobre union
(Intersection over Union, loU) del 89.03%. Después de la segmentacion, se
realizaron evaluaciones texturales y analisis de la red vascular en los termogramas
para extraer caracteristicas relevantes. Estas caracteristicas se utilizaron en
clasificadores basados en algoritmos de aprendizaje supervisado para distinguir
entre termogramas normales y anormales. Al aplicar el enfoque desarrollado con
una maquina de soporte vectorial (Support Vector Machine, SVM), se alcanzaron
una precision del 94.4%, una exactitud del 96.2%, un recall del 86.7%, una
puntuacion F1 del 91.2% y una tasa de verdaderos negativos del 98.3%.

Otro trabajo es el de Mishra et al. (2020), que utilizé termogramas mamarios de
56 sujetos. Las caracteristicas de textura se extrajeron de estas imagenes utilizando
métodos como la matriz de longitud de carrera de nivel de gris (Gray Level Run
Length Matrix, GLRLM) y la matriz de concurrencia de nivel de gris (Gray Level Co-
occurrence Matrix, GLCM). Al analizar la correlacion de estas caracteristicas, el
estudio establecié relaciones lineales entre variables, o que ayudd a evaluar
cuantitativamente los datos. Se aplicaron técnicas de reduccion de caracteristicas
no supervisadas, como el analisis de componentes principales (Principal
Component Analysis, PCA) y Autoencoder (AE), para seleccionar las caracteristicas
mas relevantes en la deteccion de anormalidades entre tejido mamario sano y no
sano. Entre los clasificadores probados, el bosque aleatorio (Random Forest)
combinado con PCA alcanzé la mayor precision, logrando un 95.45% en la distincion
entre tumores benignos y malignos.
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IV.  JUSTIFICACION

La necesidad de desarrollar métodos efectivos y tempranos para la deteccion
del cancer de mama se deriva de su alta mortalidad a nivel global. Este proyecto,
centrado en la clasificacion de imagenes termograficas de cancer de mama
mediante el uso de Inteligencia Artificial (IA), emerge como una respuesta
innovadora ante esta demanda social. La implementacion de técnicas avanzadas
de procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico no soélo sera una
herramienta para un diagnostico mas acertado y rapido, sino que también promete
aligerar la carga operacional en los profesionales de la salud, lo cual podria ayudar
en una mejora en la calidad de la atencién médica, lo cual es una forma para
avanzar en la lucha contra el cancer de mama.

Como se vio en la revisidn en el estado del arte, existen diferentes técnicas para
la deteccion del cancer de mama, sin embrago como se menciond la mastografia
es una técnica dolorosa, requiere contacto, uso de radiacion, costosa y solo se
puede realizar en personas mayores de 40 anos, el ultrasonido necesita de una
validacion complementaria del estudio mediante una mastografia o biopsia y el uso
de esta ultima es un estudio invasivo y costoso.

El presente trabajo pretende promover el bienestar en todas las edades ya que
para este estudio no es necesario que el paciente tenga una edad a partir de los 40
para poder realizarse como lo es en la mastografia, al igual que proporcionar una
estrategia de diagndstico anticipado y mas accesible para el cancer de mama, este
proyecto pretende detectar anormalidades que puedan relacionarse al cancer de
mama.

V. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

De acuerdo con el INEGI (2023) en México se registraron 23790 nuevos casos
de cancer de mama en 2022 en poblacion mayor a 20 afios, de los cuales se registro
27.64 casos por cada 100 mil personas, donde la cantidad en mujeres es de 51.92
y 1.25 en hombres, catalogandolo como uno de los tipos de cancer mas frecuentes
y causa de muerte en mujeres alrededor del mundo.

Los métodos convencionales de deteccion enfrentan desafios como los altos
costos de un estudio de mastografia, una biopsia que necesita de equipo
especializado de alto costo, al igual que la incapacidad para identificar tumores en
etapas tempranas de manera eficaz y los riesgos o incomodidades asociadas con
procedimientos invasivos o la exposicion a la radiacion. Lo cual es una problematica
para la deteccion temprana del cancer de mama por lo que es un elemento crucial
para mejorar las tasas de supervivencia y asegurar un tratamiento efectivo y menos
costoso.

La termografia es una opcién prometedora debido a su caracter no invasivo,
sin radiacién, sin contacto, sin dolor y con la posibilidad de identificar cambios
fisiologicos asociados con la presencia de células cancerigenas. No obstante, la
interpretacion precisa de estas imagenes puede ser una tarea desafiante que
requiere un alto grado de especializacidén y experiencia.

Al revisar los trabajos en el estado del arte, se puede determinar la falta de
aplicacion de una red convolucional con una base de datos utilizando diferentes
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angulos por paciente, el uso de termografia dinamica ayudaria a mejorar el
contraste de las imagenes para una clasificacidn con mayor precision, proponer el
desarrollo de un algoritmo para la deteccion del area donde se encuentra la
anomalia de forma automatica, al igual que proponer una caracterizacion basada
en texturas y la geometria de las imagenes para reducir el tiempo de ejecucion
computacional y aumentar la precision de clasificacion de las imagenes.

El propésito es superar las limitaciones actuales en la deteccion del cancer de
mama mediante la creacién de un sistema robusto que pueda identificar indicativos
tempranos de cancer de manera mas eficaz y precisa, proporcionando asi una
herramienta valiosa para los profesionales médicos y mejorando la accesibilidad y
efectividad de la deteccion del cancer de mama. Esta problematica se encuentra
como una necesidad social y médica apremiante, y aborda una oportunidad
tecnolégica emergente para mejorar significativamente la atencion sanitaria en el
ambito de la oncologia mamaria

VL. FUNDAMENTACION TEORICA

Termografia

El calor es una forma de energia que es emitida por el movimiento molecular
dentro de un sistema, la termografia es una técnica la cual permite visualizar la
distribucién de la temperatura en superficies, objetos y cuerpos. La intensidad de
radiacion emitida en funcion de la temperatura se determina de la siguiente manera:

2mhc? 1 (1)

4 hc
A \emer —1

IAT) =

Doénde:

A es la longitud de onda.

h es la constante de Planck.

c es la velocidad de la luz en el vacio.

K es la constante de Boltzman.

La potencia de radiacion emitida de acuerdo con la ecuacion de Stefan-Boltzman
es la siguiente:

E =eoT* (2)

Doénde:
E es la energia total emitida.
o es la constante de Boltzman.
T es la temperatura absoluta.
€ es la emisividad de las superficies de radiacion.
La ecuacién nos afirma que la potencia de la onda emitida se relaciona
directamente con la temperatura de la piel.
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La termografia es una técnica de imagenes médicas que registran la
variacion de la temperatura de la superficie del cuerpo humano en funcion de la
radiacion infrarroja emitida por la superficie del cuerpo.

En aplicaciones médicas, se aplica a los cambios de temperatura en el
cuerpo humano las cuales se observan en las imagenes y pueden ser interpretadas
por especialistas.

Las células cancerigenas generan calor debido a la liberacion de 6xido nitrico
en la sangre, la cual causa alteracion en la circulacién, vasodilatacion al aumentar
la circulacidon sanguinea, neoangiogénesis, la creacion de nuevos vasos
sanguineos para suministrar nutrientes al tumor y aumento de actividad metabdlica
de las células cancerigenas (Kakileti et al., 2017).

Como se menciono anteriormente, la termografia estatica se refiere a la
captura de imagenes es un momento especifico y sin cambios, por otro lado, la
dinamica se refiere a imagenes en movimiento para observar el cambio en la
temperatura a lo largo del tiempo (De Weerd et al., 2011). Para poder hacer uso de
la termografia estatica es necesario estabilizar la temperatura corporal en un lapso
de 10 a 15 min para poder hacer la toma de las imagenes. Al contrario de la
termografia dinamica, esta es necesario realizar un enfriamiento del tejido mamario
hasta determinada temperatura y realizar la toma de imagenes (Gonzalez-
Hernandez et al., 2019).

Segmentacion de imagenes

Es el proceso de dividir una imagen en regiones para cambiar la
representacion de esta en algo que sea mas facil de analizar para obtener la
informacion en la regién de interés, esto es necesario para identificar el contenido
de la imagen, para ello se usan diferentes métodos para clasificar dentro de una
imagen recorriendo pixel por pixel (Liu et al., 2021; Saroha et al., 2013).

Este proceso se puede alcanzar combinando las diversas técnicas, por tal
motivo, hay varias metodologias que ayudan a lograr la segmentacion, ya que no
todos los métodos son adecuados para un tipo particular de imagen. La
segmentacion se clasifica de acuerdo con la regién, bordes, umbral y agrupacién
por ciertas caracteristicas (Kuruvilla et al., 2016).

Filtrado

En 1980 Grossman y Morlet desarrollaron una funcién cuadrada integrable y
Mallat encontré6 una relacion entre los filtros de cuadratura, los algoritmos
piramidales y las bases ortonormales, asi es como Daubichies realiza una base
ortogonal la mas utilizada hoy en dia, lo que facilita la transformada directa e inversa
para una sefal o imagen (Palomares et al., 2016).

El ruido presente en las imagenes, que puede alterar y distorsionar su
contenido, suele originarse por los diferentes medios de transmision o
almacenamiento. El ruido gaussiano se utiliza como un modelo para representar la
aleatoriedad de los valores de los pixeles. Su funcion de densidad de probabilidad
pq(x) se describe a partir del promedio (u) y la varianza (0®) de una variable
aleatoria, tal como se expresa en la ecuacion 3.

(3)
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pq (X) = (27.[0-2)—1/28—(9(—[1)2/20
Existen diversos tipos de filtros. Entre ellos, los filtros espaciales, que pueden
ser lineales, como los de promedio y gaussiano, o no lineales, como los de mediana
y sigma.

Por otro lado, los filtros frecuenciales se emplean principalmente para
minimizar el error cuadratico medio y mejorar la calidad de la imagen. Su aplicacion
requiere calcular el espectro de energia de la imagen, tal como se muestra en la
ecuacion 4.

H(u,v) = D * (u,v)

Sw(u, v) (4)

D * (u,v)D(u,v) + S, (w, v)

Donde:

Sw(u,v) es el espectro de energia de la imagen ideal.

S¢(u,v) es el ruido.

D(u,v) es la estimacion de una funcién de degradacion y su conjugado D * (u, v).
El filtro sigma es muy efectivo para la eliminacién del ruido gaussiano, como

su principal caracteristica, esta conserva los bordes por técnicas difusas.

Se puede resolver el problema del ruido mediante el uso de redes neuronales,
brindando eficientes resultados en la segmentacion, clasificacion, identificacion de
imagenes, etc. (Ortiz Rangel et al., 2016).

Ruido

Conocido como “datos sin significado o que no se utilizan y se producen como
un subproducto no deseado”. Las caracteristicas del ruido dependen de su fuente,
asi como del operador que mejor reduce sus efectos. “El ruido de impulso
representa picos aleatorios de energia que ocurren durante la transferencia de datos
de una imagen” (Kumar & Kumar, 2015). Para generar ruido, se dafia un porcentaje
de la imagen cambiando un punto de canal seleccionado aleatoriamente a un valor
de pixel entre 0-255.

El modelo de ruido I,, es representado como se observa en la ecuacion 5.

1
(i) = {1G) = x2p U@ @)Dy <3 x
<pUr-(i,)) 2 1,(i,))) (ZIg@ ) r(E)) 55y <

Syx<px<p}

[E

()

w
wil N
wil N

Donde:
I es la imagen original.
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I, Componentes del color rojo en la imagen original.

1, Componentes del color verde en la imagen original.

I, Componentes del color azul en la imagen original.

x,y = [0,1] son valores aleatorios entre z = [0,255].

p = [0,1] son parametros que representan la probabilidad de ruido en la imagen.

Métodos de umbralizacion

La umbralizacion tiene como propdsito transformar una imagen en escala de
grises en una imagen binaria, es decir, de dos niveles, con el fin de distinguir el
objeto del fondo. Este proceso permite segmentar los pixeles de acuerdo con su
intensidad en escala de grises, y puede realizarse mediante diferentes enfoques:
umbral global, local o adaptativo. En particular, el umbral global genera una imagen
cuyos niveles de gris se encuentran entre 0 y 1, produciendo finalmente una imagen
binaria. La imagen se debe fragmentar en subregiones para poder alcanzar un
umbral, la asignacién del umbral local no considera el tamafo o forma del algoritmo
y se le da un umbral a cada subregion. (Ochoa Gonzalez et al., 2019)

A continuacion, se describira el método de Otsu el cual trabaja con un umbral
optimo como se mostrara a continuacion.

Método Otsu

El método de Otsu se basa en determinar un umbral 6ptimo que permite
dividir la imagen en dos clases: una compuesta por los pixeles con valores de
intensidad menores al umbral, y otra con aquellos mayores o iguales al mismo.
Cuando la varianza entre los niveles de gris de ambas clases es maxima, se
considera que se ha encontrado el umbral mas adecuado. La probabilidad de
ocurrencia del nivel de gris i en una imagen se expresa segun la ecuacion 6.

(6)

Pi=y
Donde:
f; es el numero de pixeles
N denota el nivel de gris en una imagen entre 1y L.
p; probabilidad de ocurrencia.

Cuando se da una umbralizacion de dos niveles en una sola imagen, los
pixeles se dividen en C; con niveles de gris de [1,...,t] y C, con [t+1,...,L] .
Completando la distribucién de probabilidad de los niveles de gris para C; y C, como
se muestra en las Ecuaciones 6- 17.

D1 Pt
N ORAO) )
_ Pt+1 Dr+2 PL
2 (0 0O @2 (0) ®)
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Donde:
f; es el numero de pixeles
N denota el nivel de gris en una imagen entre 1y L.
p; probabilidad de ocurrencia.
t
wm®=) m ©)
i=1
L
W= ) m (10)
i=t+1
La media para la clase C; y C, esta dada por:
t .
LP1
= 11
L .
LP1
= 12
M2 Z Cl)z(t) ( )

i=t+1

Donde p; es la intensidad media de toda la imagen, la cual se calcula de la
siguiente manera:

Hr = wily + Wzl (13)
w;tw,=1 (14)
Se define la varianza entre clases de la imagen umbralizada como:
05 = w1 (1 — ur)? + W (1 — pr)? (13)

Para una umbralizacion de dos niveles, Otsu verific6 que el umbral éptimo
t* se elige de manera que
o sea maxima; esto es:

t* = Max{a3(t)} (16)
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Operaciones morfologicas

Toda operacion morfolégica se obtiene a partir de una 0 mas operaciones
entre conjuntos, como la unién, interseccidon o complemento, involucrando dos
conjuntos —generalmente denotados como A y B— que son subconjuntos de un
mismo espacio.

El propésito de las transformaciones morfoldégicas es extraer estructuras
geomeétricas de los conjuntos sobre los que se trabaja, mediante la aplicacion de
otro conjunto denominado elemento estructurante. El tamafio y la forma de dicho
elemento se seleccionan en funcion de la morfologia del objeto que se desea
analizar y de las caracteristicas que se buscan resaltar o aislar. En la figura 2.3 se

presentan los elementos estructurantes basicos mas utilizados.

Figura 2.3 Formas bésicas de elementos
estructurantes

Erosién
En la teoria de reticulos se describe a la erosion como una “operacién que
conmuta con el infinito” (Ortiz Zamora, 2002).

La erosion consiste en verificar si el elemento estructurante B se encuentra
contenido dentro del conjunto A. Cuando esta condicion no se cumple, el resultado
es un conjunto vacio. En términos formales, la erosion de un conjunto A se define
como el conjunto de puntos x que pertenecen a A, de manera que al trasladar el
elemento estructurante B a esa posicién, este queda completamente incluido en A.
Este proceso se expresa matematicamente en la ecuacion 18.

ey(X) = {x|Y, € X} (18)

En la ecuacion 19 se puede observar la erosion en una imagen binaria de un
elemento estructurante Y de tipo cuadrado.

{00000 01110 000 110 110 101000 } (19)
- {00000 00000 000 000 100 000000 }

En la figura 2.4 se muestra el resultado de aplicar la erosion utilizando un elemento

estructurante con forma de disco circular. Este tipo de elemento provoca que
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desaparezcan las estructuras o detalles de la imagen que son mas pequenos que
el propio elemento estructurante, conservando unicamente las formas de mayor

tamano.

XC—:_ R ,:
< >0 S

Figura 2.4 Erosion de X por el elemento estructurante Y

Se puede concluir que la erosion aplicada a sefiales bidimensionales en
escala de grises produce una imagen con valores de intensidad menores, es decir,
una imagen mas oscura, ya que este proceso reduce los valores de la seial.

De este modo, en una imagen en niveles de gris, la erosion se interpreta
como una contraccion o reducciéon del objeto original, empleada comunmente para
disminuir su tamano o eliminar detalles pequeinos. En contraste, la dilatacion actua
de manera opuesta, provocando una expansién o crecimiento de las regiones de la
imagen.

Dilatacion

Operacion dual de la erosién, en la teoria de los reticulos, donde el resultado
de la dilatacion es el conjunto de los puntos de origen del elemento estructurante Y
tal que el elemento estructurante contiene algun elemento del conjunto X, cuando
el elemento se desplaza por el espacio que contienen a ambos conjuntos.

SV x) =Vé(x;)
i€l (20)
Donde:

I es cualquier conjunto de indices.

y{x;} es una coleccién arbitraria de valores, de tal manera que x;eX.

En la ecuacion 21 se puede observar la dilatacion en una imagen binaria, tomando
en cuenta un elemento estructural de Y.

{00000 00000 000 000 100 000000 } (21)
-{00000 01110 000 110 110 101000 }
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El efecto de la operacion de dilatacion se aprecia en la figura 2.5, donde se emplea
un elemento estructurante con forma de disco circular. Este elemento provoca un
aumento en el tamano y la definicion del objeto, permitiendo que sus bordes se
expandan y que las formas se vuelvan mas prominentes dentro de la imagen.

=, S “(b)

Figura 2.5 Dilatacion de X por el elemento estructurante Y.

Como resultado de aplicar una dilatacién sobre una imagen bidimensional en
escala de grises, se obtiene una imagen mas clara, ya que el proceso incrementa
los valores de intensidad de los pixeles. Esto genera un efecto visual en el que los
objetos mas brillantes adquieren mayor definicién y contraste en comparaciéon con
las zonas mas oscuras.

En esencia, la dilatacion actua de forma opuesta a la erosion: mientras la
erosion reduce o adelgaza las estructuras de la imagen, la dilatacién expande y
realza los objetos, aumentando su tamafo y presencia visual.

Transformaciones morfolégicas

En las transformaciones morfolégicas se debe conformar y definir la imagen
de partida para el proceso de segmentacion y asi poder tomar una correcta elecciéon
del elemento estructurante y la variable de gradiente. La eleccién de un gradiente
ya sea por erosion o dilatacion va a depender de la geometria y la luminosidad de
los elementos a destacar en la imagen. (Ortiz Zamora, 2002)
Apertura

La apertura de una sefal f mediante un elemento estructurante B se
representa como f o Y y se define como la erosion de f por Y, seguida de una
dilatacion con el mismo elemento estructurante. Este proceso combina ambas
operaciones para suavizar los contornos, eliminar pequefas irregularidades y
preservar la forma general del objeto, tal como se expresa en la ecuacion 22.

yr(f) = by(ey(f)) (22)

La apertura de una imagen es independiente del origen del elemento
estructurante utilizado. Esto se debe a que, mientras la erosién puede interpretarse
como una interseccién de traslaciones del elemento estructurante, la dilatacién
posterior equivale a una unidn de traslaciones en la direccion opuesta.
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Por tanto, la apertura puede definirse como la union de todos los elementos
estructurantes Y que se encuentran totalmente contenidos dentro del conjunto X, tal
como se describe en la ecuacion 23.

ywX) =U{Y|Y c X} (23)

En la figura 2.6 se muestra el resultado de una operacion de apertura, en la
cual se utiliza un elemento estructurante con forma de disco. Durante la fase de
erosion, este elemento provoca la eliminacion de una estructura pequeha que,
posteriormente, en la etapa de dilatacidén, no logra recuperarse completamente a su
forma original. Este comportamiento refleja la naturaleza suavizadora de la apertura,
que tiende a eliminar detalles finos o ruidos, preservando unicamente las formas
mas grandes y estables de la imagen.

™ (@) o (b)

Figura 2.6 Apertura morfoldgica del conjunto X por el elemento estructurante Y.

Se puede apreciar que, durante la apertura, se eliminan los objetos cuyo
tamano es menor al del elemento estructurante utilizado. Como consecuencia, este
proceso suaviza los contornos y redondea las convexidades mas relevantes del
objeto, contribuyendo a una representacion mas limpia y uniforme de las estructuras
principales de la imagen.

Cerradura

La cerradura de una sefal f mediante un elemento estructurante Y se
representa como f e Y y se define como la dilatacion de f por Y, seguida de una
erosion con el mismo elemento estructurante. Este procedimiento permite rellenar
huecos, suavizar bordes y conectar regiones cercanas, tal como se expresa en la
ecuacion 24.

Py(X) =N{Y°|X € Y} (24)

Al realizar el cierre morfologico, se observa que, al igual que en la apertura,
este proceso es independiente del origen del elemento estructurante. En el caso de
un conjunto A y un elemento estructurante con forma de disco, como se muestra en
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la figura 2.7, el cierre puede interpretarse como el espacio generado por el recorrido
del elemento estructurante cuando este es forzado a mantenerse fuera de los limites
del conjunto. Este procedimiento tiende a rellenar huecos pequefnos y suavizar las
concavidades, preservando la forma general del objeto.

™ «oooT
(a) (b)

Figura 2.7 Cerradura morfologica del conjunto X por el elemento estructurante Y.

Como se puede observar, en una imagen en niveles de grises, el cierre
morfoldgico resulta util para rellenar detalles finos, conectar objetos cercanos entre
si, suavizar los contornos, y cerrar pequeios vacios o discontinuidades presentes
en las formas. En conjunto, esta operacion contribuye a obtener una imagen mas
continua y compacta, eliminando imperfecciones menores sin alterar
significativamente la estructura principal del objeto.

Operaciones morfoldégicas por reconstruccion

Las operaciones morfologicas constituyen un conjunto de técnicas
empleadas para procesar imagenes a partir de sus formas geométricas. En este tipo
de operaciones, cada pixel se modifica segun los valores de sus vecinos, dentro de
un entorno definido por un elemento estructurante. Al seleccionar apropiadamente
la forma y el tamafio de dicho entorno, es posible disefiar operaciones morfoldgicas
sensibles a patrones o estructuras especificas presentes en la imagen original.

La reconstruccion morfolégica es una operacion mas avanzada que involucra
dos imagenes y un elemento estructurante. En ella, se utiliza una imagen
marcadora, que indica el punto de partida de la transformacion, y una imagen
mascara, que limita la extension de la reconstrucciéon. El elemento estructurante
define la conectividad entre pixeles. Una de sus principales aplicaciones es filtrar o
eliminar regiones de la imagen que no estén contenidas en el elemento
estructurante. En particular, la apertura por reconstruccion consiste en aplicar una
apertura a la imagen marcadora y luego reconstruirla mediante dilataciones
geodésicas iterativas, hasta que no se produzcan mas cambios en la imagen.

Las operaciones por reconstruccion permiten preservar mejor las formas
originales. Asi, la apertura por reconstruccion tiende a suavizar los bordes y eliminar
pequenas protuberancias, mientras que la cerradura por reconstruccion actua de
forma opuesta, rellenando huecos y uniendo componentes cercanas.
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En contraste, las operaciones morfoldgicas basicas, como la dilatacién y la
erosion, unicamente expanden o reducen las formas, sin conservar necesariamente
la geometria original de los objetos en la imagen.

Deteccion de bordes

Se puede definir como el cambio de lineas que marcan el limite y la divisidon
entre la apariencia de la imagen, esta utiliza un enfoque en la variacién de la
intensidad, con el propdsito de extraer informacion necesaria como la nitidez para
la ubicacién de un objeto en la imagen (Vyas et al., 2018).

Caracteristicas de una imagen

Para llevar a cabo una clasificacién de imagenes en una red neuronal, se
necesita encontrar caracteristicas en comun de las diferentes imagenes, a
continuacion, se presentan algunas de las caracteristicas mas comunes:

Contraste

Se refiere a aumentar el rango dinamico en los niveles de gris en las
imagenes, es decir a la variacion de intensidades lo que da como resultado una
imagen con mayor iluminacion, lo que puede ayudar a resaltar objetos o detalles en
la nueva imagen (Lacombe et al., 2020). Como se muestra en la ecuacién 25.

Ng  Ng
=) p(i) i =l =n (25)
n=0 i=1 i=1

Donde:
p(i,j)es la probabilidad en la que un pixel con valor i se encuentre adyacente a un
pixel de valor j.
Homogeneidad

Una imagen se considera homogénea cuando los valores de la diagonal
principal de su matriz de coocurrencia son altos. Esto se debe a que, segun lo
expresado en la ecuacion 26, los valores de probabilidad en dicha matriz tienden a
ser mayores en la diagonal principal, reflejando una alta similitud entre los niveles
de gris de los pixeles vecinos, mientras que su influencia disminuye
exponencialmente conforme se alejan de la diagonal.

N-1

Z _ Py (26)
£ 1+@—-)?

1,j=0

Donde:
p(i,j) es la probabilidad en la que un pixel con valor i se encuentre adyacente a un
pixel de valor .
Cluster Shade

Es una medida de asimetria de la matriz que mide los conceptos perceptivos
de uniformidad, en donde primero se crea una nueva imagen i + j con un rango de
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intensidades entre 0 a 2. El valor u(i +j) se calcula y almacena para la primera
imagen y se actualiza a medida que se mueve un pixel. Cuando la sombra del
cumulo es alta, la imagen es asimétrica como se observa en la ecuacién 27.

YD timme—m) i) (27)
i j

Cluster prominence

Es una medida de asimetria cuando el valor de prominencia del grupo es alto
y laimagen es menos simétrica, al igual que cuando el valor de prominencia es bajo,
existe un pico en la matriz de coocurrencia de nivel de gris alrededor de los valores
medios (Yang et al., 2012) como se observa en la ecuacion 28.

Z z (E+) =t —uy)* p@ ) (28)
L J

Clasificadores

La clasificacion digital de imagenes consiste en organizar los pixeles de una
imagen dentro de un numero determinado de categorias o clases, en funcion de los
valores de sus variables asociadas. Cuando un pixel cumple con ciertos criterios o
condiciones, se asigna a la clase correspondiente, lo que permite generar una nueva
imagen clasificada, en la que cada pixel esta representado por un nivel digital que
identifica la categoria a la que pertenece.

Para realizar este proceso, es necesario emplear un método cuantitativo que
permita evaluar las semejanzas entre los pixeles. Uno de los enfoques mas
comunes es el uso de redes neuronales, las cuales pueden reconocer patrones
complejos y realizar una clasificacion automatizada. En la figura 2.8 se muestra la
representacion esquematica de un clasificador basado en este principio.
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Figura 2.8 Clasificador

Existen diversos tipos de clasificadores, los cuales se diferencian segun el
algoritmo o enfoque que emplean para realizar la clasificacién. Estos pueden ser
parameétricos 0 no paramétricos, estadisticos, basados en redes neuronales,
supervisados o no supervisados, asi como de tipo monoestructural, multiestructural
o hiperestructural.

A continuacion, se presentan y explican los principales conceptos y
caracteristicas de cada uno de estos tipos de clasificadores, con el fin de
comprender sus ventajas, limitaciones y aplicaciones dentro del procesamiento
digital de imagenes.

Redes Neuronales Atrtificiales (RNA)

Es una herramienta de estadistica de modelado en la informacién que no es
lineal, donde esta se compone de nodos que estan interconectados, los cuales
pueden llegar a describir las relaciones complejas entre entradas (input) y salidas
(Penm et al., 2013).

Las redes neuronales artificiales se utilizan como modelos matematicos y
computacionales inspirados en la estructura del cerebro humano, caracterizandose
por ser sistemas paralelos y distribuidos de procesamiento de informacion. Estan
formadas por un conjunto de unidades simples, denominadas neuronas artificiales,
las cuales se interconectan mediante enlaces que poseen valores numéricos
ajustables o pesos sinapticos, responsables de modificar la intensidad y direccién
de la transmisién de informacion entre ellas.
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El proceso de entrenamiento toma la informacion contenida en las variables
de entrada y ajusta los valores de los pesos, los cuales conectan todas las capas
para hacer coincidir la entrada con cada clase, de esta forma se detecta y almacena
el patrén oculto que comparte todas las entradas y su correspondiente clase, de
esta manera es necesario hacer uso de una base de datos suficiente para entrenar
la red neuronal (Beura et al., 2015).

Se representa cada unidad como la suma de todas las entradas mediante los
pesos w donde esta relacionado con la conexion entre neuronas como se muestra
en la ecuacion 29.

Yi= Z WijYj (29)
j

A continuacion, en la figura 2.9 se puede observar la representacion de una red
neuronal.

Wi
Wiz
—
Wi3

yi = f(nety)

Figura 2.9 Representacion de entradas (input) en red neuronal

Las redes neuronales artificiales se distinguen por varias caracteristicas
fundamentales. En primer lugar, presentan una autoorganizacién, ya que utilizan
algoritmos de aprendizaje adaptativos que les permiten ajustarse y optimizar su
desempefio sin intervencién externa directa. Esta capacidad les confiere un
procesamiento robusto, capaz de adaptarse a diferentes tipos de datos.

Ademas, realizan un procesamiento no lineal, lo que incrementa su habilidad
para aproximar funciones complejas, reconocer patrones vy resistir el ruido en los
datos de entrada. También emplean un procesamiento paralelo, donde numerosos
nodos trabajan simultaneamente, lo que permite una alta interconectividad y
eficiencia en el manejo de informacion.

Estructuralmente, una red neuronal artificial estda compuesta por una capa de
entrada (input), una o mas capas ocultas (hidden layers), generalmente entre una'y
tres, y una capa de salida (output). La relacion matematica que describe la conexion
y transmision de informacién entre neuronas se presenta en la ecuacion 30.
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wijx; + T/ (30)

N
hl'=0'

j=1

Donde:

o es la funcion de transferencia.

N el numero de entradas (input).
w;; el peso.

x; entradas (input) a la neurona.
T/*® |imite de las neuronas ocultas.

En la figura 2.10 se puede observar la representacion de una red neuronal con sus
diferentes componentes.

Capas
ocultas

Entradas

Figura 2.10 Representacion de red neuronal

Cuando varias neuronas trabajan de manera paralela y coordinada, forman una
capa neuronal. Por ello, una red neuronal esta constituida por multiples capas
interconectadas, en las que la salida de una capa actua como entrada para la
siguiente. Esta disposicion define la arquitectura o topologia de la red, la cual
determina su complejidad, capacidad de aprendizaje y el tipo de problemas que
puede resolver.

A continuacion, se describen los principales tipos de arquitecturas de redes
neuronales, destacando sus caracteristicas estructurales y aplicaciones mas
comunes.

e Red de capa unica: El cual consiste en un vector de entrada que esta

conectado a una capa de N numero de neuronas.

¢ Red multicapa: Este se caracteriza por tener una o0 mas capas intermedias,

las cuales se conocen como capas ocultas.
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e Red recursiva: Red con retroalimentacién la cual en algunas de sus salidas
se conectan con las entradas.

Red Neuronal Convolucional (CNN)

Es un tipo de red neuronal especializada, la cual procesa datos y esta dividida
en cuatro etapas (Ekici & Jawzal, 2020):

1. Consiste en generar un conjunto lineal en paralelo con operaciones de

convolucion.

2. Se calcula un conjunto de los mapas de caracteristicas pertenecientes al

filtro de la capa anterior.

3. Se realiza el calculo de la funcion lineal por activacion lineal rectificado

(RELU) o llamado también como etapa del detector.

4. Se modifica la salida para la funcién de agrupacién de capas y el tamafio de

los mapas de caracteristicas.

Las redes convolucionales analizan una gran cantidad de imagenes aplicando
patrones especificos, esta consta de un nucleo, una agrupacion y capas
conectadas, el proposito de la capa del nucleo es detectar y extraer caracteristicas
especificas de las imagenes, lo cual se realiza con el operador de convolucién (Le
et al., 2019). Las CNN se aplican para explorar patrones en una imagen, esto se
hace convolucionando una imagen, una red puede detectar lineas en las capas
frontales. En la figura 4 se puede observar la representacion del funcionamiento de
una red neuronal convolucionada.

OO

Capa totalmente
Entrada Convolucion Eo@ling Convolucion conectada

Figura 2.11 Red neuronal convolucionada

Redes Neuronales Profundas

Es un modelo computacional que consta de muchas unidades de
procesamiento simples o neuronas (Arisoy et al., 2012), las cuales funcionan en
paralelo y cuentan con capas interconectadas, estas redes cuentan con una capa
de entrada y una de salida, conforme las capas se apilan, estas se llaman
profundas (Hinton, 2007). La principal ventaja de este modelo es que es capas de
manejar entradas inciertas que pueden eliminar la incertidumbre de los datos,
haciéndolo util para datos de la vida real (Gawlikowski et al., 2023).
Red VGG16

Es una red neuronal convolucional (CNN) profunda utilizada especialmente
en clasificacion de imagenes y extraccion de caracteristicas. Fue introducida por el
grupo de investigacion de Visual Geometry Group (VGG) de la Universidad de
Oxford en su trabajo titulado "Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale
Image Recognition" en 2014.
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Sus caracteristicas principales son:
1. Arquitectura:
e 16 capas entrenables: De ahi data su nombre, VGG16 tiene 13 capas
convolucionales y 3 capas completamente conectadas.
e Las capas convolucionales usan filtros pequefios de tamafo 3x3, lo que
permite capturar caracteristicas mas detalladas y locales.
e Las capas de agrupamiento o pooling 2x2 se usan para reducir la
dimensionalidad espacial mientras mantienen las caracteristicas mas
importantes.

2. Estructura:

La arquitectura sigue un patrén simple y uniforme: multiples capas
convolucionales seguidas de una capa de max pooling para reducir las
dimensiones. Al final, las caracteristicas extraidas pasan por 3 capas
completamente conectadas y una capa softmax para la clasificacion. Por lo
general, se utiliza como entrada una imagen de tamafio fijo, tipicamente 224x224.

3. Tamarfo del modelo:

La red tiene aproximadamente 138 millones de parametros, lo que la hace
relativamente grande y costosa en términos de almacenamiento y tiempo de
computo.

4. Sus ventajas son:
e La simplicidad en el disefio hace que sea facil de entender y adaptar.
e Ofrece un rendimiento robusto en tareas de clasificacion de imagenes,
como las del conjunto de datos ImageNet.
e Es muy util para transfer learning, ya que los pesos preentrenados pueden
utilizarse en otros problemas de visién por computadora.

5. Las desventajas:
e Su gran numero de parametros puede causar problemas de sobreajuste en
conjuntos de datos pequefios.
o Es computacionalmente costosa en comparacion con arquitecturas mas
modernas como ResNet o EfficientNet.

Autoencoders

Son un tipo de red neuronal que consta de una fase de codificacion, en la
que los vectores de caracteristicas se asignan a un espacio dimensional inferior o
superior, por lo cual el vector de caracteristicas original se puede reconstruir en
una fase de decodificacion posterior con un error de reconstruccion minimo. El
codificador automatico consta de una capa de entrada de n dimensiones, una
capa oculta de h dimensiones y una capa de salida de n dimensiones (Sagha et
al., 2017). A continuacion, en la ecuacidon se muestra la funcion de autoencoder:
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(31)

En la figura 10 se puede observar la representacion de una red autoencoder.

Xi X,
h; y N
D(xi,Jﬂ)

Figura 2.12 Autoencoder

VIl.  HIPOTESIS

La deteccion de anormalidades asociadas al cancer de mama se detectara de
manera automatica al utilizar imagenes termogréficas infrarrojas, para obtener
caracteristicas de textura (homogeneidad, contraste, cluster shade y cluster
prominence) como datos de entrada de un clasificador basado en redes neuronales
que se implementara en una metodologia de inteligencia artificial.

VIIl. OBJETIVOS

a) Objetivo general

Disenar un sistema de clasificacion automatica para deteccion de anormalidades
asociadas al cancer de mama en imagenes termograficas utilizando técnicas de
inteligencia artificial.
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b) Objetivos especificos

e Desarrollar una metodologia para segmentar la regién de las mamas de en
imagenes termograficas infrarrojas.

e Implementar algoritmos para obtener caracteristicas de textura
(homogeneidad, contraste, cluster shade y cluster prominence) de las
termografias que serviran como datos de entrada del clasificador.

e Programar diferentes clasificadores basados: en redes neuronales
convolucionales, redes neuronales profundas y autoencoders.

e Seleccionar el mejor clasificador mediante un analisis de desempefio basado
en la especificidad y sensibilidad obtenidas para cada clasificador.

34



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO
FACULTAD DE INGENIERIA

DIVISION DE INVESTIGACION ¥ POSGRADD

&
o e
=

£
%

IX.  METODOLOGIA

Procesamiento de imagenes——
Base de datos

~

;- ,sv y

Generacién del ROT's Ajuste de tamafio Divisién de base de
Escala de grises datos

: Reduccllaon“de ruido |, Entrenamiento 60%
"! ‘ — . rtl 0t * Validacién 20%
ontraste *  Prueba 20%
I . Cerradura
ﬁ‘l u Aumento de datos y

balanceo de clases
Evaluacion de métricas I Modelo VGG-16 ———— l
*  Precision P

Exactitud — Clasificacion Extraccion de
Recall +  Sin hallazgo caracteristicas para
Fl-score + Con hallazgo deteccién de patrones
Sensibilidad
Especificidad

Figura 3.1 Metodologia propuesta

A continuacion, en la figura 3.1 se presenta la metodologia aplicada en el
trabajo.

Base de datos

El conjunto de datos DMR-IR del Hospital Universitario A Antonio Pedro Silva
(2014), que contiene un total de 6749 imagenes de 149 pacientes en tamano de
640x480 pixeles, con datos de pacientes sanos y de aquellos con cancer de mama,
incluye 37 secuencias de pacientes con cancer de mama confirmado
histopatoldégicamente y 19 secuencias de individuos sanos sin hallazgos benignos.
El conjunto de datos contiene imagenes segmentadas que se centran
exclusivamente en las temperaturas de las mamas y omiten las temperaturas de
otras areas del cuerpo. Ademas, los registros medicos de cada paciente contienen
detalles como edad, etnia, antecedentes personales, antecedentes familiares,
historial médico y recomendaciones de protocolo.

Generacion del ROI

Para esta etapa se dejoé unicamente el area de interés al emplear deteccién
de curvas para delinear el contorno de la mama y eliminar todo el fondo. Esta
limpieza y segmentacion mejoraron la calidad de las imagenes para las etapas
posteriores.

Procesamiento de imagenes

En la primera etapa, se limpiaron las imagenes utilizando filtros de
eliminacion de ruido gaussiano y técnicas avanzadas de procesamiento de
imagenes para segmentar la region de las mamas.

Aumento de datos
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Para incrementar la precisién del modelo y equilibrar la cantidad de imagenes
en la clase de pacientes con hallazgos, se llevé a cabo un proceso de aumento de
datos en el conjunto de entrenamiento. Esto fue necesario debido a la gran
diferencia entre el nUmero de pacientes sanos y aquellos con la enfermedad. Para
ello, se aplicaron las siguientes técnicas: rotacion, modificacion de alto y ancho de
la imagen, recorte, zoom, relleno y rotacion horizontal.

Extraccion de caracteristicas

En la segunda etapa, se extrajeron caracteristicas de textura para las como
variables de entrada para los algoritmos de clasificacion y permitiendo una
representacion detallada y diferenciada de las imagenes.

Clasificacion

Para la clasificacién, se exploraron y programaron diversos algoritmos
avanzados con el objetivo principal de categorizar los datos segun sus
caracteristicas intrinsecas. Se utilizaron redes neuronales convolucionales (CNN),
efectivas en la clasificacion de imagenes al emplear capas convolucionales que
extraen las caracteristicas mas relevantes y capas de pooling para reducir la
dimensionalidad.

Se compararon principalmente tres redes neuronales convolucionales,
EfficientNet, ResNet50 y VGG16 debido a que cada una cuenta con caracteristicas
distintas como es la eficiencia computacional en la primera, la siguiente propuesta
debido a su capacidad para evitar problemas del desvanecimiento de gradiente y la
ultima red debido a su simplicidad en la estructura de la red y su alta efectividad en
clasificacion de imagenes.

Métricas

El analisis del desempeio de los clasificadores se llevé a cabo utilizando
métricas clave como la especificidad, que mide la capacidad del clasificador para
identificar correctamente los casos negativos; la sensibilidad, para evaluar la
identificacion de casos positivos; la exactitud (accuracy), para medir el rendimiento
global del clasificador; y, por ultimo, el area bajo la curva ROC (AUC), que evalua la
capacidad para distinguir entre clases positivas y negativas. Al obtener y analizar
estas métricas, se permitio seleccionar el clasificador mas adecuado basandose en
su desempeio cuantitativo.

Se implementé una validacion cruzada para garantizar la fiabilidad vy
generalizacién de los resultados. Este enfoque proporciond una evaluacion integral
de cada modelo, facilitando una comparacion objetiva entre los diferentes
algoritmos de clasificacidon empleados. Los resultados obtenidos informaron la
eleccion del modelo éptimo para la tarea especifica de clasificacion en imagenes
mamograficas.

Los valores métricos tomados en cuenta estan representados en la tabla 3, la cual

brinda su definicion y su formula.
Tabla 3. Evaluacion de métricas

| Métrica | Definicion | Formula |
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Verdadero
positivo (VP)

Numero de imagenes
clasificadas como positiva
y efectivamente es positiva

Verdadero
negativo (VN)

Numero de imagenes
clasificadas como
negativas y efectivamente
es negativa

Falso positivo
(FP)

Numero de imagenes
clasificadas como positivas
y es negativa

Falso negativo
(FN)

Numero de imagenes
clasificadas como
negativas y es positiva

Exactitud

Proporcion de
clasificaciones correctas

(VP +VN)/(VN + VP + FN + FP)

Sensibilidad
(Recall)

Proporcion de la clase
positiva que fue
clasificada correctamente

(VP)/(VP + FN)

Especificidad

Proporcion de la clase
negativa que fue
clasificada correctamente

(VN)/(VN + FN)

Precision

Que tan bueno es es
modelo prediciendo los
casos positivos

(VP)/(VP + FP)

F1- Score

Evalua la exactitud del
modelo entre ambas
clases

VP
VP + % (FP +FN)

X. RESULTADOS

Se llevo a cabo la experimentacién en las fases siguientes, el procesamiento de
imagenes, la division de la base de datos, aumento de datos y balanceo de clases,
seguido de la extraccion de patrones de deteccion para poder aplicar el modelo
CNN de clasificacion de imagenes para evaluacion de sus métricas. A continuacion,
se explicara los detalles de cada una de las fases.

Generacion de ROI
A continuacion, se presentan los resultados obtenidos de hacer el recorte

del area de interés.
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a) b) d)

Figura 3.2 Generacidn de ROI a) vista frontal mama derecha b) mama derecha 90°
¢) Vista frontal mama izquierda c) mama izquierda 90°.

Como se puede observar, la region de las mamas se selecciona
correctamente y se separa cada una de las mamas en imagenes independientes
para su estudio individual, lo que facilita la segmentacién para su extraccion de
caracteristicas y clasificacion.

Procesamiento de imagenes

A continuacién, se presenta los pasos que se siguieron para detectar los
cambios de temperatura en las imagenes de los pacientes que presentan un tumor
de cancer de mama.

Original Reduccion de Ruido
— -

)

Escala de Grises
-

!

Cerradura

Brillo y Contraste

s

Figura 3.3 Procesamiento de imdgenes

Primeramente, un ajuste de tamafio de imagen de 350x230 para poder
realizar la escala de grises de las imagenes, una reduccion de ruido haciendo uso
de un filtro Gaussiano, posteriormente un aumento de brillo y contraste, seguido de
un aumento de nitidez y por ultimo la aplicaciéon de una operacién morfolégica de
cerradura, con la cual la imagen se puede observar de manera mas clara el cambio
de temperatura en las areas de la mama.

Division de la base de datos
En esta seccidon se llevd a cabo la division de la base de datos en
entrenamiento un 60%, validacion 20% y prueba de 20%.

Quedando de la siguiente manera como se muestra en la tabla 4.
Tabla 4. Divisidén de la base de datos

Entrenamiento Validacién Prueba
Sin hallazgo 4174 1379 1373
Con hallazgo 945 327 334
Total 5119 1706 1707
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Como se puede observar existe un gran desbalance entre las clases,
existiendo un porcentaje mayor en imagenes sin hallazgo, o que puede provocar
en el clasificador una alta deteccidn en imagenes de esta clase y mucho mas baja
en la clase de imagenes con hallazgo, para lo cual se necesita la aplicacion de un
aumento de clases en la seccion de entrenamiento.

Aumento de datos

El aumento de datos realizado permitié el balance de las clases y que la base

de datos tuviera mas imagenes para mejorar las métricas del modelo,
quedando de la siguiente manera como en la tabla 5.
Tabla 5. Division de la base de datos después del balanceo de clases
Entrenamiento Validacién Prueba
Sin hallazgo 4174 1379 1373
Con hallazgo 3780 327 334
Total 7954 1706 1707

Tras realizar este balanceo, se observd un incremento del 25% en las
imagenes con hallazgo, lo cual contribuye a mejorar el desemperio del clasificador.

Extraccion de caracteristicas y clasificacion

Al aplicar los tres distintos modelos de CNN, se presentan los mejores
resultados en la tabla 5 obtenidos en cada uno de ellos, observando un mejor

desempeno en las métricas en el modelo VGG16.
Tabla 6. Comparativa de modelos

Reporte de modelos
Exactitud Precision Pérdida Recall
ResNet50 0.92 0.84 0.16 0.83
EfficientNet 0.84 0.76 0.23 0.75
VGG16 0.95 0.89 0.13 0.87

Al elegir este modelo,
computacional utilizada en el modelo final. A continuacion, presentados en la tabla

se presentan detalles de

la configuracion

7.
Tabla 7. Configuracion computacional
Parametros Valores
Tamarfo de la imagen 350x230
Tasa de aprendizaje 1x107*
Tamano de lote 64
Numero de épocas 40
Optimizador Adam
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A continuacion, se presenta en la figura 14 la arquitectura de la red neuronal
convolucional VGG16, en la cual se muestran el numero de capas de
convolucionales, maxPooling, de aplanamiento, capas densas y su salida, asi
mismo donde ocurre la ex/traccic’m de caracteristicas y el clasificador.

y

- MaxPooling2p

B catten
- Dense

@ Dropout

Extraccion de caracteristicas Clasificador

< > >

Figura 3.4 Arquitectura del modelo

La primera parte como se puede observar es donde ocurre la extraccién de
caracteristicas de las imagenes y lo continuo donde aplicé para la clasificacion, una
capa de aplanamiento (Flatten), seguida de una capa densa de 512 neuronas con
activacion RelLU. Para evitar el sobreajuste, se incluye una capa de Dropout con
una tasa del 50%. Se adapto la red VGG16 para realizar la clasificacion, donde se
le eliminan las capas de clasificacion originales, y se le afiladen nuevas capas: una
capa de aplanamiento (Flatten), seguida de una capa densa de 512 neuronas con
activacion RelLU. Para evitar el sobreajuste, se incluye una capa de Dropout con
una tasa del 50%.

Al realizar la clasificacion durante distintos nimeros de épocas, se
obtuvieron los siguientes valores de verdaderos positivos, verdaderos negativos,
falsos positivos y falsos negativos, representados a continuacion en la figura 15.
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health 52 1000 health 4o 1000

r 600
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L a00 400
59 264 sick ) 290
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Figura 3.5 Matriz de confusion a) En siete épocas
b) treinta épocas c) cuarenta épocas d) cincuenta épocas

Como se puede observar, durante las primeras siete épocas existe un valor
alto entre los falsos positivos y falsos negativos, indicando que el modelo se
equivoca mayormente en clasificar a pacientes como sin hallazgo cuando su
etiqueta verdadera es con hallazgo e igualmente de forma contraria al etiquetar
como pacientes con hallazgo cuando su etiqueta verdadera es sin hallazgo. Al
realizar el modelo en treinta épocas, esta muestra una mejora en la reduccion
errénea de clasificacion de falsos positivos y falsos negativos y un aumento en
clasificacion de verdaderos negativos. Continuando con el modelo a cuarenta
épocas, esta muestra el mejor desempefio en cuanto al numero de mayor
clasificacion como verdaderos positivos y verdaderos negativos, al igual que al
menor numero en falsos negativos y una reduccién en falsos positivos. Finalmente,
al observar el modelo en cincuenta épocas, este demuestra un aumento en
verdaderos positivos mayor a cualquiera de los anteriores y una disminucion
significativa en falsos positivos, sin embargo es el que peor se desempefa en
clasificacion de falsos negativos y reduciendo significativamente el numero de
verdaderos negativos comparandolo con los anteriores.

Por lo cual se eligié el modelo en cuarenta épocas, debido a sus resultados
de desempefio en clasificacion demostrando que las tanto las imagenes de
pacientes sin hallazgo como pacientes con hallazgo son bien clasificados y el
numero de falsos positivos y falsos negativos representan una minoria.

Métricas
La evaluacion de la precision y pérdida de los modelos durante las

siguientes etapas fueron evaluadas de igual manera, las cuales se representan en
las siguientes graficas.
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El sistema propuesto, basado en aprendizaje profundo, fue entrenado con
7,954 imagenes de 149 pacientes, logrando una precision del 94%, una
sensibilidad del 95.76%, y una especificidad del 83.54%, demostrando su eficacia
en la deteccién de tumores malignos en las mamas. A continuacién, se presentan
las métricas obtenidas.

Al obtener las mejores métricas en la época cuarenta como se observo
anteriormente, se presenta el desglose de su desempefo durante cada época en
cuanto accuracy y pérdida, su reporte de clasificacion y la sensibilidad y
especificidad del modelo, en donde se demuestra su eficacia en la deteccion de
hallazgo en cuanto a las imagenes evaluadas.

Tabla 8. Exactitud del modelo a 30 épocas

Reporte de métricas
Precision Recall Fl-score Soporte
Sin hallazgo 0.97 0.97 0.97 1373
Con hallazgo 0.88 0.87 0.87 334
Exactitud 0.95 1707
Media de métricas 0.92 0.92 0.92 1707
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Promedio ponderado 0.95

Tabla 9. Reporte de modelo a 30 épocas

Reporte de métricas de prueba

Sensibilidad

0.95

Especificidad

0.83

Tabla 8. Exactitud del modelo a 30 épocas

Reporte de métricas

Precision Recall F1-score Soporte

Sin hallazgo 0.97 0.98 0.97 1373

Con hallazgo 0.90 0.87 0.88 334
Exactitud 0.96 1707

Media de métricas 0.93 0.92 0.93 1707

Promedio ponderado|  0.96 0.96 0.96 1707

Tabla 9. Reporte de modelo a 30 épocas

Reporte de métricas de prueba

Sensibilidad

0.96

Especificidad

0.87

Tabla 10. Evaluacion del conjunto de prueba a 30 épocas

Evaluacion del conjunto de prueba
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Pérdida Exactitud Precision Recall
0.14 0.95 0.87 0.86

Tabla 11. Reporte de métricas de prueba a 30 épocas

Reporte de métricas de prueba

Sensibilidad 0.95

Especificidad
0.83

Tabla. 12. Evaluacion del conjunto de prueba a 40 épocas

Evaluacion del conjunto de prueba

Pérdida Exactitud Precision Recall

0.13 0.95 0.89 0.87

Tabla. 13. Reporte de métricas de prueba a 40 épocas

Reporte de métricas de prueba

Sensibilidad 0.96

Especificidad
0.87
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Reporte de métricas de prueba

Sensibilidad 0.95
| Especificidad | 0.83 :
AUC 0.95

Figura 15. Reporte de métricas
En la cual se puede observar una alta sensibilidad en los casos de personas con
algun hallazgo de cancer de mama de un 96% y un 87% en casos de personas
sanas sin hallazgo en la enfermedad, lo que representa buenos resultados en la
clasificacion de imagenes.

Xl.  DISCUSIONES

La implementacion de una metodologia automatica representa un avance
significativo en términos de precisién y eficiencia para el analisis de imagenes
meédicas. Se puede destacar como este enfoque facilita la deteccion y diagnéstico,
eliminando la necesidad de segmentaciones manuales que son mas propensas a
errores y mas lentas.

Se compararon varias arquitecturas robustas de aprendizaje profundo (ResNet50,
EfficientNet y VGG16), lo cual demuestra un enfoque meticuloso para seleccionar
el modelo mas adecuado segun el contexto.

Cada red tiene caracteristicas especificas que las hacen utiles para distintas
aplicaciones; por ejemplo, ResNet50 es conocida por su capacidad para prevenir el
problema de gradientes desvanecientes, mientras que EfficientNet esta optimizada
para eficiencia computacional y VGG16 ofrece una estructura mas simple pero
efectiva para clasificacion de imagenes.

La eleccién del modelo VGG16 basado en las métricas obtenidas (exactitud
promedio del 95%, especificidad del 87% y sensibilidad del 96%) resalta su
capacidad para manejar imagenes médicas, donde la sensibilidad y especificidad
son cruciales. La sensibilidad del 96% indica que el modelo tiene un excelente
desempeno al identificar casos positivos, mientras que la especificidad del 87%
sugiere una buena capacidad para evitar falsos positivos, aunque se podria mejorar
este aspecto.

Se pueden explorar estrategias para mejorar la especificidad del modelo, como
el ajuste fino de hiperparametros o el uso de técnicas de aumento de datos
especificas para imagenes médicas. También es posible integrar este modelo en
sistemas mas amplios para asistir en el diagndstico, con una validacion clinica
adicional.
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Xll.  CONCLUSIONES

Se desarrollo una metodologia de segmentacion automatica para la region de
las mamas., también se implementaron distintos clasificadores de redes neuronales
convolucionales de aprendizaje profundo obteniendo buenos resultados en una red
VGG-16. Los resultados obtenidos del clasificador reportan una precisién promedio
del 96%.

Se desarrollo una metodologia de segmentacion automatica para la region de
las mamas para lograr la clasificacién en el modelo.

Se implementaron distintos clasificadores de redes neuronales convolucionales de
aprendizaje profundo como lo fue ResNet50, EfficientNet y VGG16 y al evaluar las
diferentes métricas obtenidas, se selecciond la ultima red implementada.

Los resultados obtenidos del modelo VGG16 reportan una exactitud promedio del
96%, especificidad del 87% y sensibilidad del 96%, por lo que se seleccion6 debido
a su alta clasificacion en imagenes médicas y que en todos los parametros obtuvo
el mejor desempefio
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