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RESUMEN

En el presente trabajo se explora un paradigma alternativo para la deteccién
de microcalcificaciones con base en el andlisis de mamografia. La metodologia esta
dividida en dos temas: segmentacién y deteccion. En la primera se presenta un método
con el objetivo de separar el area del seno del musculo pectoral. El objetivo es que
en los proximos pasos se evite trabajar con areas de brillo que pueden producir falsos-
positivos; y como consecuencia de la reduccién de tamano también se reduce el tiempo
de procesamiento. Esta etapa se divide en tres secciones: 1) Pre-procesamiento que
consisten en la adquisicion de imagen y la reduccién de su tamano eliminando el fondo.
2) Mejoramiento de la calidad de imagen que se realiza a través de Umbralizacion y
Ecualizacién de Histograma. 3) Localizacién de las regiones de interés (ROI) en la
imagen; y se realiza utilizando un algoritmo invariante a escalas y rotaciones para
encontrar los descriptores claves de la imagen; como clasificador Fuzzy C-Means y K-
Means Clustering son comparados. Con el objetivo de que esta etapa sea automatica
se buscé una técnica para definir dos cosas: a) el mejor nimero de clases y b) cudles
de estas clases representan mejor el seno. En los resultados de esta etapa se presentan
la ubicacién de regiones de interés dadas por el software y se comparan con la posicion
de las anormalidades diagnosticadas por la Mammographic Image Analysis Society.
La segunda etapa de este trabajo consiste en detectar microcalcificaciones utilizando
como herramienta principal la Transformada Wavelet y para potenciar su desempeno se
evaluan diferentes filtros pasa-altas y filtros de énfasis en altas frecuencias. Se utilizan
las transformadas Sym8 y Sym16 de la familia Symlet con una descomposicién de
nivel igual a tres; las imagenes resultantes de ambas transformadas son comparadas
entre ellas de tal forma que solo aquellos elementos comunes en ambas son los que
permaneceran como microcalcificaciones. Los resultados obtenidos son evaluados en
términos de Sensibilidad y Falsos-Positivos por imagen. Finalmente los resultados son
comparados con los resultados del estado del arte.

(Palabras clave: microcalcificaciones, deteccién, segmentacion, wavelet, SIFT)
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SUMMARY

This work investigates an alternative paradigm for the detection of microcal-
cifications based on the analysis of mammograms. The methodology is divided into
two topics: segmentation and detection. In the first part is presented a method with
the goal to separate the breast area of the pectoral muscle. The aim is that in the
next steps to avoid working with areas of brightness that can produce false-positive;
and as a result of size reduction also it$ reduces processing time. This stage is divided
into three sections: 1) Pre-processing consisting of image acquisition and reduction of
size erase the background. 2) Improve the image quality through image thresholding
and histogram equalization. 3) Localization of regions of interest (ROI) in the image;
this is done using Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) to find image$ descriptors
and then as classifier Fuzzy C-Means and K-Means Clustering were implemented and
compared. Aiming to automate, was searched a technique to define: a) best number of
classes in the clustering and b) which of this classes represent the better breast area.
Finally in the results the coordinates of the ROI’s found are presented and they are
compared with the position of abnormalities diagnosed by the Mammographic Image
Analysis Society. The second stage of this work is aimed to detect microcalcifications
using as main tool the wavelet transform and to enhance it$ performance different
high-pass filters and high frequency emphasis filters are evaluated. From the Symlet
family, Sym8 and Sym16 transformed were used with a decomposition level equal to
three; images results from both process are compared with one another so that only
those elements common to both are what remain as microcalcifications. The results
are compared with the results of the state of art. Finally the results are evaluated in
terms of sensitivity and false-positives per image.

(Key words: microcalcification, detection, segmentation, wavelet, SIFT)
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1. INTRODUCCION

El cancer de mama es una enfermedad que consiste en un crecimiento anormal
y desordenado de las células de las mamas. La Organizacion Mundial de la Salud
estima (WHO, 2014) que este tipo de céncer es el mas comtn en mujeres alrededor del
mundo. Ademaés el cancer de mama es el tipo de cancer mas frecuente en las mujeres
de América Latina y el Caribe (OPS, 2014), tanto en nimero de casos nuevos como
en numero de muertes. En México, a partir del 2006 el cancer de mama es la segunda
causa de muerte en el grupo de edad de 30 a 54 anos, y se ubica como la primera causa
de mortalidad por tumores malignos entre las mujeres (INEGI, 2014). En este sentido,
una mamografia es fundamental para el diagnéstico, tratamiento y control oportuno

de esta enfermedad.

La mamografia es un examen radiografico no invasivo de la glandula mamaria
que puede detectar el cancer hasta dos anos antes de que se pueda palpar y puede
reducir la mortalidad hasta un 30% (Campos, 2003) y se divide en dos categorias

(De Paredes, 2007) escrutinio y diagnostico.

La mamografia de escrutinio es un estudio que se realiza en mujeres sanas para
detectar oportunamente signos de cancer de mama. La mamografia de diagnéstico se
usa para buscar cancer después de haberse encontrado un abultamiento u otro signo o

sintoma de dicho céncer.
Entre las desventajas que presenta esta técnica al hacer un diagnéstico se
encuentran (Ganott et al., 1999, Oporto Diaz, 2004, Rios Alcaraz, 2014):
e Baja diferenciacion en la apariencia del tejido canceroso comparado con el tejido
parenquimal normal.

e Variada morfologia de los hallazgos.

e Semejanza entre las morfologias de los hallazgos.

1



El variado tamano de los hallazgos.

Deficiencias en la técnica para tomar la radiografia.

La fatiga visual o distraccion del radidlogo.

Bajo contraste y presencia de ruido.

Dada la complejidad de su interpretacién visual, existe la necesidad de contar
con herramientas computacionales que coadyuven en esta tarea. En lo referente al de-
sarrollo de tecnologias para apoyar en un mejor analisis de mamografias se desarrollan
sistemas de Diagnostico Asistido por Computadora (CAD - Computer-Aided Diagno-
sis) que han mostrado ser una herramienta 1til como apoyo al radiélogo. Los sistemas
CAD utilizan técnicas de procesamiento de imagenes e inteligencia artificial cuyo ob-
jetivo principal es mejorar el diagnostico, el cual se mide a partir de dos variables:
sensibilidad (probabilidad de diagnosticar a un paciente correctamente como enfermo)

y especificidad (probabilidad de diagnosticar a un paciente correctamente como sano).

En los siguientes capitulos se describira el desarrollo de algoritmos de computo
capaces de analizar mamografias mediante la mejora y segmentacion de mamografias

y la deteccion y localizacién de microcalcificaciones.

1.1 Definicién del proyecto

En este proyecto se propone el diseno e implementacion de algoritmos que puedan
analizar mamografias para la deteccién de microcalcificaciones con el objetivo apoyar
el diagnostico de un radidlogo, ya sea para confirmar los resultados o dar un segundo
punto de vista que servira como referencia al radiélogo para comparar sus propios
resultados, evitando asi la necesidad de un segundo radiélogo experto que encareceria

el diagnostico.



El diseno del software esta dividido en varias etapas, de las cuales se destaca
el desarrollar de un médulo para el mejoramiento de la imagen. Implementar un
moédulo para encontrar regiones de interés (ROI's) y un médulo capaz de encontrar

calificaciones a partir de las etapas anteriores.

1.2 Justificacion e importancia

El cancer de seno es una de las causas mas comunes de muerte entre las mujeres alrede-
dor del mundo. Habitualmente, una deteccién en etapas tempranas puede significar
la diferencia entre la vida y la muerte. Por lo general, en una etapa preliminar en la
deteccion del cancer de seno se buscan pequenos depésitos de calcio en las arterias de
la mama, los cuales son conocidos como microcalcificaciones y esta busqueda se hace
analizando visualmente las mamografias, en ocasiones se dispone de algin software que
permite filtrar las imagenes y que ayudan a detectar las microcalcificaciones. Este tipo
de software es caro y generalmente se vende a los hospitales médicos o laboratorios

que cuentan con un equipo de rayos X.

La mamografia es considerada como una de las mejores técnicas para detectar
el cancer de mama; consiste en un examen de rayos X que revela lesiones, asimetrias,
masas y calcificaciones (De Paredes, 2007). En este sentido, las mamografias serdn
nuestro objeto de estudio con el propdsito de localizar anomalias (microcalcificaciones)
en el tejido mamario. En muchos casos las microcalcificaciones estan asociadas en una
etapa inicial con la presencia de cancer de seno en mujeres. Es por eso que un oportuno
diagnostico mejora considerablemente las expectativas de vida de acuerdo a qué tan

temprano se ha realizado la deteccion.



Aunque es sabido que una rdapida deteccion del cancer de seno es de vital
importancia, es dificil encontrar suficientes radidlogos para proporcionar un diagnos-
tico a la creciente demanda de mamografias. Por lo tanto el diagnostico asistido por
computadora puede ser utilizado para proveer una opinién alternativa para que un
radiélogo ya sea confirme un diagnostico o atraiga la atencion del radidlogo a &areas

especificas que puede estar pasando por alto.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Desarrollar algoritmos de computo capaces de segmentar mamografias y detectar mi-

crocalcificaciones de forma automatica.

1.3.2 Objetivos particulares

e Implementar y analizar el desempeno de la Transforma Wavelet y de la Ecual-
izacién de Histograma Adaptable con Contraste Limitado (CLAHE) para mejo-

rar la calidad de las mamografias.

e Implementar y analizar el desempeno del algoritmo SIFT (Scale-Invariant Fea-

ture Transform) para la segmentacién de mamografias.

e Implementar y analizar del desempeno de la Transformada Wavelet para la de-

teccidén de microcalcificaciones.

e Implementar y analizar filtros para mejorar el desempeno de la Transformada

Wavelet.



e Realizar un andlisis comparativo entre los diferentes tipos de algoritmos para el

mejoramiento, la segmentacién y deteccién de microcalcificaciones.

e Desarrollar e implementar un algoritmo computacional que realice tanto el mejo-

ramiento, la segmentacion y la deteccion de microcalcificaciones.

e Validar el algoritmo mediante pruebas experimentales.

1.4 Hipotesis

Es factible coadyuvar en el diagndstico de cancer de seno en etapas tempranas de-
tectando microcalcificaciones mediante la segmentacién de mamografias y deteccion de
microcalcificaciones en éstas utilizando métodos de procesamiento digital de imagenes

e inteligencia artificial.

1.5 Alcances y limitaciones

1.5.1 Alcances

Los alcances del proyecto se basan en la justificacion e importancia del tema, los cuales
estan encaminados concebir un software que permita desarrollar un proceso eficaz para

la deteccion de microcalcificaciones.

El resultado final es un software para analizar imagenes y localizar la posicion
de microcalcificaciones, lo cual permita mejorar la deteccién y diagnéstico de cancer
de seno en etapas tempranas. Lo que a su vez puede ayudar a reducir los indices de

mortalidad y a incrementar las posibilidades de recuperacion de la paciente.



1.5.2 Limites

Los limites que tiene este trabajo es que no esta enfocado a dar un diagnostico tinico
remplazando el conocimientos del radiélogo sino que busca apoyar el analisis de un
médico. Otro punto a resaltar es que las pruebas experimentales y validacion se re-

alizaran con base de datos publicas (Capitulo 4.1).

1.6 Estructura de la tesis

En este capitulo se presentaron los motivos y relevancia de trabajo. Se enunciaron
los objetivos, tanto el general como los especificos; los alcances y limitaciones; y por

ultimo, el planteamiento de las hipdtesis.

En el capitulo 2, ANTECEDENTES, se explican los elementos tedricos nece-
sarios para comprender qué es un CAD, asi como los diferentes tipos de que existen,
sus ventajas y desventajas. Ademds, se describe qué es una mamografia (siendo esta
nuestro caso de estudio) y los elementos que estdan presentes en una mamografia. Se
hace una revision literaria de los trabajos existentes para la deteccion de microcalcifi-
caciones y se documenta la teoria concerniente a las técnicas de inteligencia artificial

y de procesamiento de imagenes que seran utilizadas a lo largo de este proyecto.

En el capitulo de FUNDAMENTO TEORICO se presentan las técnicas uti-
lizadas para el desarrollo de este trabajo. El capitulo 4 se divide en tres etapas princi-
pales: mejoramiento de la mamografia, segmentacion y deteccion. Se incluyen algunas
consideraciones tedricas para el desarrollo de la metodologia. Se describen los médulos
de software desarrollados y se detallan las bases tedricas en las que estan fundamen-

tados los elementos programados.



En el capitulo 5 se muestran los algoritmos creados y se detallan los resultados
de las etapas de la metodologia. Los resultados de los métodos de trabajo son evalu-
ados. Para efecto de comprobacién se muestra una comparacion entre las estrategias

desarrolladas con la literatura actual.

En el ultimo capitulo, CONCLUSIONES, se finaliza describiendo de forma

general las conclusiones a las que se llegaron en este trabajo.

En el Apéndice A solo se muestra el método main del proceso de segmentacién
y las primeras 100 lineas de cédigo de cada una de las clases desarrolladas para dicho
proceso; el Apéndice B contiene pruebas de las ponencias y trabajos publicados con
base en este trabajo y por ultimo en Referencias se encuentran todos los datos de las

citas realizadas.



2. ANTECEDENTES

2.1 Mamografias

Como se coment6 en el capitulo 1, una mamografia es un examen radiografico de la
glandula mamaria (Campos, 2003) que se utiliza para detectar y evaluar cambios en el
seno (ACS, 2010). El primer antecedente se remonta al ano 1930 cuando se propuso,
por primera vez, el uso de radiacion con el propdsito de analizar el tejido mamario. Pero
fue hasta los 60’s que Robert Egan (”Padre de la mamografia”) con ayuda del Colegi6
Americano de Radiologia (ACR) comenzo a ensefiar su técnica mamografica alrededor
de los Estados Unidos (Andolina and Lillé, 2011). Desde entonces, la tecnologia ha
avanzado y las mamografias de hoy en dia son muy diferente de aquellas de los 80’s y

90’s.

Actualmente una mamografia es un examen de rayos-X cuyo objetivo es en-
contrar el cancer de seno cuando el tumor es demasiado chico para ser palpado por
una persona o su radidlogo. Al encontrar calcificaciones en etapas tempranas se puede
evitar la metastasis (crecimiento y expansién de las células cancerosas) lo que da como
consecuencia un incremento de las posibilidades de que un tratamiento sea exitoso.
Este examen puede ser dividido en dos categorias: escrutinio y diagndstico (De Pare-

des, 2007).

La mamografia de escrutinio, o tamizaje, es un estudio que se realiza en mu-
jeres sanas para detectar oportunamente signos de cancer de mama. La mamografia de
diagnostico se usa para buscar cancer después de haberse encontrado un abultamiento,
cuando se sospecha o tiene sintomas clinicos de patologia de cdncer mamario (DOF,
2011). El examen de diagnéstico arroja informacién acerca de la localizacién, el nimero

y las caracteristicas de una lesion palpable.



Un examen mamogréfico tipico consiste en la obtencién de dos proyecciones
radiogréficas de cada mama: craneo-caudal (CC) que permite observar el tejido
medial (Figura 2.1.A') y medio-lateral-oblicua (MLO) en donde se aprecian los
tejidos desde la parte alta de la axila hasta la zona por debajo del pliegue infra mamario
(Figura 2.1.B). Ambas proyecciones permiten la evaluacion del tejido mamario y/o

localizacién de lesiones.

Ficura 2.1: (A) Proyeccién Craneo-Caudal y (B) Proyeccién Medio-Lateral-
Oblicua

Algunos de los signos de la presencia de anormalidades, que se busca al
analizar una mamografia son calcificaciones, nédulos o masas, asimetria en la den-
sidad, y/o distorsién de la arquitectura (Andolina and Lillé, 2011). Dependiendo de
las caracteristicas de las anormalidades encontradas, el radiélogo formula una inter-

pretacion.

Imégenes proporcionadas por la Unidad de Especialidades Médicas Dedicada a la Deteccién y
Diagnostico del Cancer de Mama de Querétaro.



2.2 Elementos de una mamografia

2.2.1 Calcificacion

Las calcificaciones mamarias (Figura 2.2) son depdsitos de calcio en el tejido ma-
mario. Aparecen de forma extendida en el pecho y la mayoria de las mujeres tendran
unos pocos en algin punto en de su vida, més comuinmente después de la menopau-
sia (Kopans, 2007). La mayorfa de calcificaciones no se detectan durante exdmenes
clinicos o en auto-examen de mama. Sin embargo, la mamografia permite encontrarlos
mucho antes de que pudiera seguir adelante (Shin et al., 2011). Es habitual distinguir
entre dos tipos principales de calcificaciones de acuerdo con el tamano: Masas y Mi-

crocalcificaciones.

FicuraA 2.2: Ejemplo de un grupo de calcificaciones
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2.2.1.1 Macrocalcificaciones

Las macrocalcificaciones o masas (Figura 2.3) son objetos que no representan un riesgo
para la salud y que pueden ser ubicados en la mamografia. Pueden ser descritos por su

localizacion, tamano, forma, caracteristicas del margen, densidad, efecto en el tejido

circundante y efectos en la piel, las masas pueden ser benignas o malignas (Oliver

et al., 2012).

(B)

FIGURA 2.3: Tipos de macrocalcificaciones: (A) Distréfica, (B) Cuténeas y (C)
Lactea (Audelo Valverde, 2014)

Regularmente, los radiélogos caracterizan una masa por su densidad, sus

margenes y su forma.

2.2.1.2 Microcalcificaciones

Mientras las masas son casi siempre no cancerosas y no necesitan seguimiento adicional
ni biopsia; las microcalcificaciones (Figura 2.4) deben ser diagnosticadas con més de-
talle. Las microcalcificaciones son dificiles de localizar, incluso para los radiélogos con
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experiencia, debido a que pueden llegar a ser muy pequenas y no tener una forma de-
terminada. Cuando las microcalcificaciones son nuevas, son agrupadas firmemente, y
distribuidas en configuraciones especificas son signos sospechosos de cancer de mama,
con mayor frecuencia un carcinoma ductal (Sener et al., 2006, Sivaramakrishna and

Gordon, 1997). El tamano de una microcalcificaciones es siempre menor a 1.0 mm.

(B) (C)

FI1GURA 2.4: Tipos de microcalcificaciones: (A) Ramificadas, (B) Pleomoérficas y
(C) Amorfas o indiferenciadas (Audelo Valverde, 2014)

2.2.2 Otras anormalidades

Asimetrias

Al analizar una mamografia, una de las primeras tareas que realiza un radidlogo,
es comparar las mamografias de ambas mamas para detectar si existe una asimetria
entre éstas. Las asimetrias son dreas de tejido de densidad fibro-glandular que son
més extensas en una mama que en la otra (Sickles, 2007). La asimetria puede ser el
indicador de la presencia de una masa o de una variacién en la distribucién del tejido

normal (Oliver Malagelada et al., 2007).
12



Distorsion de la arquitectura

La distorsion de la arquitectura es definida como una distorsién focal de la arquitectura
normal de la mama sin la presencia de masas visibles. Se puede visualizar como
espiculas que irradian desde un punto comun, formando un patrén similar al de una
estrella (De Paredes, 2007). La distorsién de la arquitectura puede ser un indicador de
malignidad cuando es complementado con la identificacién de masas, calcificaciones o

asimetrias (Bozek et al., 2009).

2.3 Procedimiento de Evaluacién y Diagnostico

En el correcto diagnodstico de cdncer de mama no existe alguna técnica que tenga una
certeza absoluta en sus resultados. Pueden haber falsos positivos (no habiendo real-
mente cancer, se les declara positivos) o falsos negativos (habiendo realmente cancer,
se les declara negativos). La interpretacion correcta de estos estudios, depende en
gran medida de la experiencia del radidlogo, y ain entre radiélogos experimentados
puede existir una alta variabilidad, entre el 65-75%(Cheng et al., 2006). Aun asi, los

objetivos fundamentales del diagnéstico son (Vincenzo and Giovanni, 2006):

e Detectar el porcentaje mas alto posible de cancer de seno.

e Racionalizar y optimizar el proceso de diagnéstico, mantener los costos y niimeros

de biopsias en un limite razonable.

e Detectar el més alto porcentaje posible carcinomas.

Aunque no existe un estandar unico para reportar el desempeno de los algo-
ritmos de deteccién (ni clasificacién). En términos de interpretacion de resultados en
la deteccion las variables més importantes son:

13



a) Verdaderos-Positivos (VP): indice de marcas hechas por un sistema CAD que

corresponde a la correcta deteccién de microcalcificaciones.

b) Falsos-Positivos (FP): indice de marcas hechas por un sistema CAD que no cor-

responde a la localizacién de microcalcificaciones.

c) Verdaderos-Negativos (VN): indice de marcas hechas por un sistema CAD que

son correctamente descartadas como microcalcificaciones.

d) Falsos-Negativos (FN): indice de marcas hechas por un sistema CAD que son

incorrectamente descartadas como microcalcificaciones.

Algunos autores reportan el desempeno, simplemente, en funcién del niimero
de Verdaderos Positivos (VP) y de Falsos Positivos (FP). Otras métricas usadas para
reportar el desempeno son matrices de confusién (2.1), Exactitud (2.2), Valores Pre-
dictivos Positivos o precision (VPP) (2.3) y el Indice de Falsos Positivos por Imagen

(FP/img) (2.4) (Bozek et al., 2009).

VN FP
FN VP

. VP+VN
Ewactitud = & o b N T VN (22)

VP
VPP = VP FP (2.3)
. FP
FP/mo = p P 24
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Sin embargo, las dos métricas mas aceptadas para calcular el rendimiento de
un sistema CAD son: Sensibilidad (2.5) y Especificidad (2.6). La sensibilidad es la
probabilidad de clasificar correctamente un caso como enfermo; la especificidad es la

probabilidad de clasificar correctamente a un individuo sano.

- VP

Sensibilidad = VPLEN (2.5)
e VN

Especi ficidad = VNLFP (2.6)

Ambas variables son especialmente importantes, la sensibilidad es esencial
cuando una enfermedad puede ser tratada y controlada de forma oportuna y la especi-
ficidad es importante cuando la enfermedad cambia la vida del enfermo o tiene cierto

estigma.

Un plot de Sensibilidad vs FPI (Figura 2.5) es otro método para evaluar
el desempeno pero de manera grafica. Este método es llamado curva FROC (Free-
Response Receiver Operating) y son comunes cuando se estd evaluando la deteccion

de objetos (Sampat et al., 2005).

2.4 Sistemas CAD

En el area de investigacién de imagenes médicas desarrollar esquemas CAD ha sido un
tema activo de investigacién en las ultimas décadas. Los sistemas CAD se han desar-
rollado para imagenes médicas incluyendo tomografias para la deteccién de nédulos en
los pulmones, enfermedades intersticiales pulmonares, enfermedad pulmonar obstruc-

tiva crénica y embolia pulmonar, colonografia e imagenes de patologias (hibridacién
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FROC Curve

Sensitivity

0 1 2 3 4
FPI

Ficura 2.5: Grafica FROC (Free-response Receiver Operating) (Sampat et al.,
2005)

fluorescente in situ (FISH) e imdgenes de cromosomas en meta-fase para detectar

leucemia)(Zheng, 2009).

2.4.1 Elementos de los Sistemas CAD

En lo referente al desarrollo de tecnologias para el diagndstico de mamografias los sis-
temas CAD han encontrado una de sus principales aplicaciones, pues se ha demostrado
que mojaran la eficiencia de radidlogos en la deteccién de microcalcificaciones la cual
se asocia con la presencia de cancer (Pastrana et al., 2011). En la Figura 2.6 se ob-

serva de forma general el comportamiento y fases que se llevan a cabo un CAD. Los
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pasos mas comunmente utilizados para la implementacion exitosa de un CAD suelen

ser (Bozek et al., 2009, Cheng et al., 2006)

1. Pre-procesamiento cuyo objetivo es aumentar la calidad de la imagen y reducir

el ruido.

2. Segmentacion: su objetivo es encontrar las regiones de interés (ROI) sospechosas

de contener anomalias.

3. Deteccion o extraccién de caracteristicas: selecciona el mejor conjunto de carac-

teristicas en la regién de interés.

4. Clasificacion: cataloga las regiones sospechosas utilizando sus caracteristicas.
Esta etapa la aplican algunos sistemas CAD a fin de validar que la regién detec-

tada corresponde a una lesiéon y no a tejido mamario normal.

Adiquisicion de Preprocesado Extraccion de Procesamiento Diagndstico
imagen de imagen caracteristicas de imagen médico

FiGurA 2.6: Diagrama general que representa la interacciéon en un CAD

Aunque no son tnicos pasos y pueden variar de acuerdo a la metodologia
implementada (basados en procesamiento de imégenes o en inteligencia artificial). En
este trabajo se enfoca al procesamiento de imagenes en combinacién con técnicas de

inteligencia artificial.

2.4.2 Sistemas CAD comerciales

Aqui se puedes clasificar los CAD en dos tipos: CADe, herramientas empleadas para

auxiliar en la deteccion de anormalidades; y CADx herramientas para localizar lesiones,
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caracterizarlas y determinar su grado de malignidad. Debido a esta complejidad, atin
no existen sistemas CADx comerciales, s6lo existe el reporte de desarrollados con fines
de investigacién. Entre los sistemas comerciales tipo CAD que han sido aprobados
por la FDA (Food and Drug Administration, USA) para auxiliar a radiélogos en la

deteccion de anormalidades en mamografias se encuentran:

R2 Technology’s Image Checker

Este fue el primer sistema comercial aprobado por la FDA. Esta herramienta fue
disenada para buscar signos que pueden estar asociados con cancer de seno. Las
masas son marcadas con un asterisco mientras que los clusters de microcalcificaciones
son marcados con un triangulo. La precision en la detecciéon de microcalcificaciones
se reporté como 98.5% de sensibilidad y 0.74 falsos-positivos por caso (conjunto de
cuatro imagenes). La precisién en la deteccién de masas se informé como 85.7% y 1.32

marcas de falsos-positivos por caso.

MammoReader”"

Este sistema fue desarrollado por Intelligent Systems Software, Inc. y aprobado por
la FDA en 2002. Esta herramienta fue disenada para detectar signos de cdncer en
mamografias como: masas, calcificaciones, distorsiéon de la arquitectura, lesiones y
asimetria. El reporte de su desempernio indica que obtuvo una sensibilidad de 89.3% y

2.53 falsos-positivos.
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Second-Look™

Second-Look desarrollado por CADx Medical Systems fue el tercer sistema aprobado
por la FDA. Esta herramienta marca areas de una mamografia que indican cancer.
Marca masas con circulos y clusters de microcalcificaciones con tridngulos. La sensi-
bilidad del sistema fue reportada en 85% para la deteccién de la combinacién de masas

y clusters de microcalcificaciones.

2.5 Revision del estado del arte

Como se menciond en la seccion 2.4.1, los sistemas de deteccién se basan en dos tipos de
metodologias, la primera usando técnicas de procesamiento de imagenes, y la segunda
con el uso de sistemas de inteligencia artificial. Aunque a menudo ambas metodologias

se complementan mutuamente.

2.5.1 Técnicas basadas en procesamiento de imagenes

El uso de técnicas de procesamiento de imagenes para el diagndstico de cancer de seno
se da por primera vez a partir del desarrollo de esquemas computarizados para detectar
la presencia microcalcificaciones. Dichos esquemas consisten en extraer y mejorar la

imagen removiendo el ruido en la mamografia (Chan et al., 1987).

Otros casos del uso de diversas técnicas propias del procesamiento digital
de imagenes aplicadas para al andlisis de mastografias son el desarrollo de un filtro
basado en la matriz Hessiana para la deteccién de estructuras nodulares y lineales que

permiten filtrar las microcalcificaciones (Nakayama et al., 2006).

19



Otro método del tipo filtro el cual consiste en un filtrado DoG (Difference
of Gaussians) basado en la diferencia de dos filtros gaussianos de diferente desviacion
estdndar, permitiendo resaltar las microcalcificaciones (Oporto Diaz, 2004, Polakowski
et al., 1997, Ramirez-Villegas et al., 2009), sin embargo no tiene buenos resultados en

mastografias con tejido denso.

Ademas de los filtros, uno de los métodos utilizados para la deteccién de micro-
calcificaciones se basa en la Transformada Wavelet, ya que proporcionan de forma
natural la informacién tiempo — frecuencia, y resuelve el problema establecido por
la Transformada de Fourier de Tiempo Corto (SFTT), mediante la utilizacién de una
ventana modulada completamente escalable (Chacén, 2007). Proporciona informacion
de localizacién, tendencias de senal y discontinuidades. Una de sus ventajas en el
contexto de iméagenes es que los pixeles brillantes son representados como componentes

de alta frecuencia en la descomposiciéon wavelet (Mencattini et al., 2010).

Los primeros trabajos en el diagndstico de cancer con un estudio formal se da
con la Transformada Wavelet Dual y el uso filtros biortogonales tenian como objetivo
detectar microcalcificaciones (Strickland and Hahn, 1997). Otros métodos de identifi-
cacién basados en la Transformada Wavelet (Jasmine et al., 2009, Li and Dong, 2006,
Zhang and Agyepong, 2010) permiten hacer un andlisis textural de las microcalcifica-

ciones, puesto que se trabajan en el espacio de frecuencia.

La complejidad de usar Wavelet se presenta en la eleccién de la funcion wavelet
madre para la transformacion. Las limitaciones de este método esta en el tamano
minimo que se requiere que tenga la mastografia, puesto que las microcalcificaciones

son diminutas y no todas las mastografias tienen una alta resolucion.

Existen investigaciones mas novedosas (Tirtajaya and Santika, 2010) donde

técnicas cémo la Transformada Wavelet Compleja Dual-Tree (DT-CWT) son utilizadas
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para la deteccién y en conjunto con Méaquina de Soporte de Vectores (SVM) son uti-
lizadas para la clasificacién de microcalcificaciones mediante la extraccion de carac-
teristicas especificas de la imagen (Figura 2.7). Usando esta metodologia, los experi-

mentos dieron como resultado una precisién de hasta el 88.64% en la clasificacién de

anormalidades.
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FIGURA 2.7: Metodologia propuesta para el sistema CAD (Tirtajaya and Santika,
2010)

En el andlisis de espacios multi-escalas se han propuesto (Casaseca-de-la
Higuera et al., 2005) esquemas de deteccién automética de microcalcificaciones. FEs-
tas son agrupadas mediante un andlisis multi-escala basado en el filtro Laplaciano de
Gaussiano y un modelo matematico que describe un microcalcificacién como un punto

brillante de cierto tamano y contraste (Netsch and Peitgen, 1999).

También se han desarrollado algoritmos basados en operadores morfolégicos,
especialmente el uso de una técnica multi-escala llamada SIEVE (Bangham et al.,

1996, Pastrana et al., 2011).

Por otro lado, se ha propuesto (Lowe, 2004) una técnica descriptiva e invari-
ante para regiones de interés, técnica conocida como SIFT (Scale Invariant Feature
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Transform) por sus siglas en inglés. La importancia de esta técnica radica en el nimero
de caracteristicas que arroja cada uno de los descriptores, en la seccién 3.5 se describe

detalladamente cémo funciona.

Ademads de estos métodos existen ciertos modelos mateméticos (Fu et al.,
2005), que proporcionan informacién para la extraccion de caracteristicas de cada una
de las microcalcificaciones sospechosas, que representan la textura, el dominio espacial

y el dominio espectral.

2.5.2 Técnicas basadas en Inteligencia Artificial

El término Inteligencia Artificial (IA) fue acuniado por primera vez en 1956 por John
McCarthy. Dicho término hace referencia al conjunto de técnicas basadas en cien-
cias de la computacién, matemadticas, légica y filosofia cuyo objetivo es simular el
comportamiento humano (McCarthy, 1956). Entre las caracteristicas sobresalientes
se encuentras la habilidad para obtener resultados de datos complicados e imprecisos,
puede utilizarse para extraer patrones y detectar tramas que son muy dificiles de apre-

ciar por humanos u otras técnicas computacionales (Pose, 2009).

Una red neuronal artificial (RNA) es el método de deteccién y clasificacién
mas cominmente usado en campos donde se requiere cierto grado de inteligencia arti-
ficial, puesto que ofrece una manera eficiente de resolver problemas complejos. El uso
de sistemas de redes neuronales (Patrocinio et al., 2000), en especifico un perceptrén
multicapa, con entrada de descriptores geométricos y datos de las mastografias como
edad del paciente y densidad del tejido han logrado un 92% de efectividad. Al igual
que otros métodos (Jasmine et al., 2009, Zhang and Agyepong, 2010) usando wavelet
como técnica de procesamiento, obteniendo un 87% y 91% de correcta clasificacion,

respectivamente.
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Las SVMs (Support Vector Machine, por sus siglas en inglés) son técnicas in-
novadoras de inteligencia artificial y en los ultimos anos han tenido un progreso alenta-
dor en la generacién de nuevos algoritmos asi como estrategias para su implementacion
(Resendiz-Trejo et al., 2006). Es un método catalogado dentro de los algoritmos de
aprendizaje supervisado y su principio es la construccién de un hiperplano en un espa-
cio de alta dimensién. Este algoritmo se basa en la minimizacion del riesgo estructural

y no en el riesgo empirico como el caso de las redes neuronales.

Entre los sistemas de deteccion de microcalcificaciones en mastografias basa-
dos en Maquina de Soporte de Vectores se ha logrado una clasificacion de 0.82 y 0.94
en funcién de la curva ROC (El-Naga et al., 2002). A diferencia del anterior exis-
ten métodos (Si and Jing, 2009) que se basan en una méquina para la clasificacién
de masas, en vez de microcalcificaciones, logrando en cuanto a clasificacién 94% para
masas malignas y 78% para masas benignas. Otras técnicas utilizan una doble SVM
(Zhang and Gao, 2012) para la deteccién de clusters de microcalcificaciones y han

reportado un desempeno de 94.42% de sensibilidad y una especificidad de 91.68%.

Incluso, en algunos casos, las SVMs han sido mejor que las RNAs como técnica
de clasificacion. Donde se revela (Dehghan et al., 2008) que el clasificador con una red
neuronal tuvo mayor porcentaje de deteccion en mastografias con un mayor ntimero
de microcalcificaciones, pero tuvo menor porcentaje en comparacion con las SVM’s,
en las mastografias con pocas microcalcificaciones. Esto también se ha visto es otros
estudios (Bazzani et al., 2001) que confirman que las SVM’s tenian més falsos positivos
en comparacion con las redes neuronales, pero una mejor clasificacién con respecto a

los verdaderos positivos.

A pesar de que los métodos bayesianos trabajan con probabilidad estadistica,
se consideran dentro de la rama de aprendizaje supervisado, ya que muchas veces es

necesario conocer probabilidades a priori del modelo y saber las clases iniciales del
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mismo. Se han realizado experimentos (Burnside et al., 2006) para determinar si una
red bayesiana podria predecir el significado de las microcalcificaciones en el ambito
de que estas sean malignas o benignas. El area bajo la curva ROC fue utilizada para
determinar la habilidad de la red bayesiana, lo mejores resultados demostraron un area

del 0.935.

Otro enfoque propuesto llamado KD-GA (Knowledge-Discovery incorporated
Genetic Algorithm) (Peng et al., 2006) consiste en un algoritmo genético utilizado
para buscar puntos brillantes en la mastografia y un mecanismo de descubrimiento de
conocimiento que incluye la evaluacién de la posibilidad de un punto brillante ser una
verdadera microcalcificacion, con el fin de extraerlas y en consecuencia eliminar las

falsas.
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3. FUNDAMENTO TEORICO

En este capitulo se hace una descripcion detallada de las técnicas que seran
utilizadas en la. METODOLOGIA para disenar y evaluar los algoritmos. Las técnicas
son presentadas en el orden en que seran implementadas para cada una de las etapas

de la deteccion.

3.1 Algoritmo Shi-Tomasi Corner Detector

El algoritmo detector de esquinas Shi-Tomasi Corner Detector & Good Features to
Track (Tomasi, 1994) sirve para encontrar las regiones de variaciéon de intensidad en

todas las direcciones para un desplazamiento (u,v) (ec. 3.1).

I’y
Donde:
w(z,y): funcién de la ventana
I(x 4+ u,y + v): cambio de intensidad
I(x,y): intensidad

w(z,y) es una ventana rectangular o una ventana gaussiana la cual da pesos
a los pixeles que estdn por abajo. Es necesario maximizar la funcién F(u,v) para la
deteccion de la esquina. Esto significa, que se tiene que maximizar el segundo término.

Aplicando la Serie de Taylor a la Ec. 3.1, se obtiene la ecuacién 3.2.

B(w,o)~ [u o] M ! (3.2)

v

25



Donde:

LI, L1,

M = Zw(ac,y) (3.3)
@y Iyl 1,1,

Aqui, I, y I, son derivadas de la imagen en direcciones x y y respectivamente.
Ahora viene la parte més importante; crear un scoring function, la cual determina si

una ventana puede contener o no una esquina.

Donde Ay y Ay son valores propios de M. Si el valor del umbral es mayor

entonces es considerado una esquina.

3.2 Non-Local Means Denoising

En este trabajo se llevo a cabo la eliminacion de ruido utilizando el método Non-Local

Means Denoising (Buades et al., 2011).

1
N Lu= s / F(d(B(p). B(@)u(q)) (3.5)

Donde d(B(p), B(q)) es una distancia euclidiana entre los centros de p y ¢

respectivamente, f es una funcién de decremento y C(p) es el factor de normalizacion.

26



3.3 Umbralizacion

La umbralizacién se realizé con la técnica Threshold to Zero (Figura 4.5), cuya op-

eracion puede expresarse como (Ec. 3.6):

sre(x, if sre(x,y) > thresh
dst(z.y) = (2,y) if sre(z,y) (3.6)
0 otherwise

Si src(z,y) es menor que el valor de thresh, el nuevo pixel ve a ser enviado a

0. La Figura 3.1 muestra el comportamiento de este tipo de umbralizacion.

e e e
S Y

i e i e e i e i e b i i

FicuraA 3.1: Comportamiento del Threshold to Zero

3.4 Ecualizacién

El objetivo del mejoramiento de contraste es incrementar la calidad de las imagenes

redistribuyendo sus niveles de grises.

3.4.1 Ecualizaciéon de Histograma

Actualmente la técnica méas empleada para mejorar el contraste de radiografias es la
Ecualizacién de Histograma (HE, por sus siglas en inglés). Se basa en la suposicién de
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que un buen esquema de asignacion de niveles de grises deberia tener igual distribucion
de niveles de brillo sobre toda la escala de brillo. Los pixeles individuales mantienen
su orden de brillo. Sin embargo, los valores son cambiados para que sean distribuidos
igualmente sobre la escala de brillo. En otras palabras la ecualizacion de histograma
es un histograma uniforme. El resultado de la trasformacion de brillo debe ser que el

histograma acumulado se convierta en una linea recta.

Por definicién, en un histograma cada pixel tiene el mismo valor o la misma
probabilidad de ocurrencia. Un histograma de una imagen con m ntumero de niveles

de grises mantiene una probabilidad de que cualquier valor de niveles de grises sea:

hgi = (3.7)

1
m

Para una imagen de 8 bits como las que se utilizan en este trabajo m = 255.
La trasformacién que convierte una imagen a una ecualizacién de histograma suma los

elementos del histograma de la imagen original y es dado por la ecuacion 3.8.
gi=P(f) =(m—=1)% Y _hy (3.8)
=0

Aqui m es el numero de niveles de grises de la imagen original e i es el nivel de grises
para la imagen ecualizada. Usando la ecuacion 3.7, la ecuacion 3.8 puede ser escrita en
términos del nimero de pixeles ny; de un valor particular nivel de grises en la imagen

original como:

g = P(f;) = (mn—:l) « thj (3.9)

Donde n;es el nimero total de pixeles sin que la imagen original sea ecualizada.
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3.4.2 Ecualizaciéon de Histograma Adaptable

Mientras HE transforma una imagen basado estadisticas generales, la Ecualizacién de
Histograma Adaptable (AHE por sus siglas en inglés) implica seleccionar un vecindar-
ios local centrado alrededor de cada pixel, calculado y ecualizando el histograma del
vecindario y después mapea el centro o del pixel basado en la nueva ecualizacién de

histograma local (Moradmand et al., 2012).

Por ejemplo, en cada punto de una imagen de entrada se podria considerar una
ventana de 44 alrededor de ese punto. El histograma de 16-elementos podria entonces
ser usado para determinar una funcién de mapeo para ecualizar el histograma de ese
punto basado en el vecindario. Dado que cada punto se basa en su propio vecindario,

la funcion de mapeo puede variar sobre la imagen.

3.4.3 Ecualizacion de Histograma Adaptable con Contraste

Limitado

La Ecualizacién de Histograma Adaptable con Contraste Limitado (CLAHE por sus
siglas en inglés) busca reducir el ruido producido por AHE en dreas homogéneas (Figura
3.2. Las areas homogéneas pueden ser caracterizadas por un pico alto en el histograma

debido a que muchos pixeles caen en el mismo rango de grises.

CLAHE opera en pequenas regiones de la imagen, llamadas tiles, en lugar de
toda la imagen. Entonces cada uno de estos bloques son pasados por la ecualizacion
de histograma normal. El contraste de cada tile es mejorado, asi el histograma de la

region de salida coincide aproximadamente con el histograma especificado.
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FiguraA 3.2: Gréfica histograma CLAHE

Si existiera ruido, se amplificaria para evitar esto es aplicado un contrast
limiting. Después de la ecualizacion, para remover objetos en los bordes de los tiles,

es aplicada una interpolacién bi-lineal.

3.5 Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)

SIFT (Lowe, 2004) es un método utilizado para extraer caracteristicas invariantes a
escala y rotacion de imagenes (Figura 3.3). Las etapas para generar un conjunto de
caracteristicas son: 1. Deteccién de extremos Espacio-escalas (ecuaciones 3.10, 3.11 y
3.12); 2. Localizacién de puntos clave (ecuaciones 3.13, 3.14,3.15, 3.16 y 3.17); 3. Asig-
nacién de Orientacién (ecuaciones 3.18, 3.19 y 3.20); 4. Localizacién de descriptores

claves (ecuaciones 3.21 y 3.22) y 5. Comparacion.

3.5.1 Scale space extrema detection

El scale space de una imagen se define como una funcién L(z,y, o) que es la convulsion

entre la imagen original I(x,y) y el filtro Gaussiano G(z,y,0), es decir:

L(z,y,0) = G(x,y,0) x I(x,y) (3.10)
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extrema
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A

Ficura 3.3: Etapas de SIFT

1 22 4y?

¢ 2t (3.11)

G(z,y,0)

" 2102
Para detectar eficientemente ubicaciones de puntos claves estables en el espacio-escala
se utiliza una desviacién estandar para el filtrado de la diferencia de dos filtros Gaus-

sianos, cuya diferencia es un factor k.

D(z,y,0) = (G(z,y, ko) — G(x,y,0)) * [(x,y) = L(z,y, ko) — L(z,y,0)) (3.12)

3.5.2 Localizacién de puntos clave

La localizacién de Puntos Clave se da debido a que entre los puntos que sobrevivieron la
buisqueda de extremos hay muchos que caracterizan puntos con poco contraste. Estos
no son estables, si la iluminaciéon cambia producen ruido. Para quitarlos se examina
primero si el maximo o minimo esta en un lugar entre esos pixeles, para estimar la
funcién D con una Serie de Taylor de segundo orden.

oDT 1 ;0°D
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Después de la derivacion de esta aproximacion e igualando a cero queda:

o op
0x? oxr

Tr =

(3.14)

Si el valor de D(z) es menor a 0.03, el punto es eliminado. Ademds de quitar aquellos
puntos con poco contraste, se debe encontrar y descartar candidatos que vienen de
una linea recta y no de una esquina. Si hay una linea recta, la curvatura de D va
a ser grande en una direccién pero pequena en la que es perpendicular. Este factor

corresponde a un valor propio «a grande y un § mas pequeno de la matriz Hessiana.

D D
D@t(H):a?—Fa?:Oz*Oé”@:Tﬁ (315)
9*’D  9°D
TT(H)—W—I—a—yZ—Q/‘I—/B (316)

Para un r predefinido hay que examinar si se cumple la inecuacion en la que el trabajo

de Lowe (Lowe, 2004) propone un umbral de r = 10:

Tr(H)?  (r+1)
Det(H) = r

(3.17)

3.5.3 Asignaciéon de Orientacion

En un espacio vectorial de Euclides, se calcula el valor de la Longitud del Gradiente

m(z,y) y su Orientacién O(z,y) de una funcién discreta como:

m(z,y) = \/(AL:E)Q +(ALy)? = V/(L(z + 1y) — L(z — 1y))? + (L(zy + 1) — L(zy — 1))?
(3.18)

O(z,y) = tan™* (22) (3.19)
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(3.20)

O(x,y) = tan™! ( L(z,y+1) - Liz,y - 1) )

Lz +1,y) — Lz — 1,y))

Hasta este paso del algoritmo se localizaron los puntos claves de la imagen

utilizando SIFT, a partir de ahora se utiliza BRIEF para encontrar los descriptores.

3.5.4 Descriptores BRIEF

BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features) (Calonder et al., 2010) pro-

porciona un método rapido para encontrar descriptores claves usando cadenas binarias.

Se inicia definiendo test 7 en p (patch) de tamano SzS como:

1 if p(z) < mathbfp(y)
T(p;7,y) = (3.21)
0 otherwise

Donde p(z) es la intensidad de pixeles en una versién suavizada de p en x = (u,v)?.
Escogiendo un conjunto de ng4(z,y) pares inicamente se define un conjunto de tests

binarios. Se toma BRIEF-descriptor como el ng-dim bitstring:

JngP = Z 27 (ps @i, ;) (3.22)

1<i<ng

3.6 Clustering

En esta seccion se describen dos de los algoritmos de clasificaciéon méds comunes que
existe. Ambos serdan implementados y comparados para saber cual tenia un mejor
desempeno en funcién de agrupar los descriptores que se obtuvieron en la seccion
anterior.
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3.6.1 K-Means Clustering

Este algoritmo es un proceso iterativo para la clasificaciéon dura de informacién. En

este caso la informaciéon a agrupar seran las coordenadas de los descriptores clave

obtenidos de la modificacién del algoritmo SIFT. El algoritmo se describe en la Tablas

3-1.

© 00 N O oA~ W N =

=
o
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15
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17
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20
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23
24
25

TABLA 3-1: Pseudocddigo Algoritmo K-Means Clustering

Algoritmo 3.2: Pseudocddigo Algoritmo K-Means Clustering

Entradas:
E ={ej,eq,€3,... €,} (set of data to be clustered)
k: number of clusters
iterM : maximum number of iteration
Resultados:
C ={c,co,c3,... cr}
L=A{l(e)]| e=1,2,3,..n} (set of cluster labels of E)
Inicio:
for ¢; € C do
L ci<e €L
1= 0;
for e; € F do
L l(e;) <= argimDistance (e;,c;) € {1...k}
1= 0;
changed < False;
iter < 0;
while changed = True && iter <iterM do
for e; € C' do
L UpdateCluster (¢;) ;

for e; € E do
minDist < argminDist (e;, ¢;) j € {1...k};
if minDist # 1 (e;) then
| 1(e;) « minDist;
else
L changed <« True;
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De estos resultados son creadas n colecciones de listas de acuerdo al ntimero
n de centroides. Cada lista contiene las coordenadas (z,y) de todos los descriptores
clave que pertenecen a ellas, de los cuales aquellos que son los max y min en los
ejes horizontal y vertical definiran una ventana que especifique la localizacién de las

regiones de interés.

3.6.2 Fuzzy C-Means Clustering

Fuzzy C-Means Clustering es la versién suave de K-Means, donde cada punto tiene
un grado difuso de pertenencia a cada grupo, por lo tanto pude ser que cada dato
pertenezca a mas de un cluster. Este proceso se basa en funciones objetivo (en este

caso la funcién gira en torno al brillo), el cual se define asi:

J (u,v) = Z Z T ||y — v (3.23)

k=1 i=1

Para minimizar se asegura que:

V; = 7
n
D e Uik

2
. — .| m=T
g = —Cillme il (3.25)

2 e g [l — vl

1
N
(ke v e — wil) ™

>t (e ufi lloe = vill”)

(3.26)

; =

3=

La Tabla 3-2 describe el proceso de FCM.
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TABLA 3-2: Pseudocddigo Algoritmo Fuzzy C-Means Clustering

Algoritmo 3.4: Pseudocddigo Fuzzy C-Means Clustering

Entradas:
E ={ej,eq,€e3,... ,} (set of data to be clustered)
C': number of centroids
X: set of centroids
u: fuzzy membership
Resultados:
C = {c1,¢2,¢3,... ¢} (set of cluster centroids)
Inicio:
for ¢; € C do
L e €L
1= 0;
changed < False;
while changed = True && iter < iter M do
for e; € C' do
L UpdateCluster (¢;) ;

for e; € C' do
Calculate objective function ;
if minMembr # [ (e;) then
L Compute objetive function;

3.6.3 Meétodo de Elbow

El Método de Elbow (Figura 3.4 consiste en primer lugar, calcular la suma del error
cuadrado (SSF) para algunos valores de k (por ejemplo 2, 4, 6, 8, etc.). El SSE se

define como la suma de la distancia al cuadrado entre cada miembro de la agrupacion

y su centroide. Matematicamente, el SSE se puede expresar como:

k
SSE = Z Z dist (z,¢;)?

i=1 x€c;
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Si k se grafica contra SSFE, se podra observar que el error decrece conforme k se hace
mas largo; debido a que el niimero de clusters incrementa, su tamano y nimero de
elementos decrece, por lo tanto la distorsion serd pequena. El idea de este método es
elegir el nimero de k en el cudl el SSE disminuya abruptamente. Esto produce un

"efecto de codo” en la grafica, como se observa en la Figura

Elbow Method
200
|
T
E 150 iy =
‘ﬁ --\-\-""-.._\_
= i
£ 100 e 5
& o—
3 so
D ] 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 B
K(no. of clusters)

F1auraA 3.4: Método Elbow (imagen mdb252)

3.7 Filtro en el Dominio de Frecuencia

Asi como el filtrado de pasa-bajas suaviza una imagen, el proceso contrario (Figura
3.5), el filtro de pasa-altas acentiia una imagen mediante la atenuacién de las frecuen-

cias bajas y dejando las frecuencias de la Transformada de Fourier relativamente sin

cambios.

El modelos basico para el filtrado en el dominio de la frecuencia estd dado

por la ecuacién:
G(u,v) = H(u,v)F(u,v) (3.28)
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Donde F(u,v) es la Transformada de Fourier de la imagen para ser suavizada. Por
lo tanto el objetivo es seleccionar una funcién de transferencia del filtro H(u,v) que
proporcione una funcién G(u,v) atenuando las componentes de alta frecuencia de

F(u,v).

| Transformadade .| Funcion delfiltro | Funciondelfiltro |
Fourier d H(u,v) - H(u,v)
F(u,v) H(u,v) F(u,v)

Post -
Procesami
ento

Pre:-
Procesami
ento

fix,y) Imagen g(xy) Imagen
de entrada filtrada

FiguraA 3.5: Operaciones de un filtro en el dominio de la frecuencia

En esta seccion se consideran varios enfoques para el filtrado de Pasa-Altas.

Dada la funcién de transferencia de un filtro pasa-bajas Hj,(u, v), se obtiene la
funcion de transferencia de su correspondiente filtro pasa-altas con una simple relacion
(ec. 3.29).

Hy, =1— Hj(u,v) (3.29)

Entonces dada la definicion anterior es necesario determinar lo mejor posible

una funcién de transferencia H(u,v) del filtro. A continuacién se describen los filtros

evaluados en este trabajo.
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3.7.1 Filtro Ideal

Un filtro pasa-altas ideal (IHPF) tiene una funcién de transferencia:

Hlu,v) = 0 if D(u,v) < Dy (3.30)
’ 1 if D(u,v) > Dy '

Donde:
Dy: niimero no-negativo especifico.

D(u,v): distancia del punto (u,v) al centro del filtro.

3.7.2 Filtro Butterworth

Un filtro Butterworth (BHEFP) de orden n, con un corte de frecuencia en la distancia

Dy desde el origen, tiene una funcién de transferencia:

Hluv) = —— (3.31)

2n
D
1+[Dw%]

3.7.3 Filtro Gaussiano
La funcién de transferencia del filtro Gaussiano esta dada por:

H(u,v) = e D*wv)/20° (3.32)
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Donde o es la desviaciéon estandar. Dejando o = Dy, se obtiene la ecuaciéon 3.33 en

términos del corte en el parametro Dy:
H(u,v) = e~ D7wv)/208 (3.33)

Cuando D(u,v) = Dy el filtro baja a 0.607 de su méximo valor de 1.

3.8 Mejoramiento en Alta Frecuencia

A continuacién se describen los métodos de énfasis evaluados en este trabajo.

3.8.1 Filtro High-Boost

High-Boost filtering es un método que consiste en agregar toda la imagen original al
resultado filtrado. Es una generalizacién de la unsharpmasking que cosiste en generar
una imagen clara sustrayendo de una imagen la version suavizada de si misma. Esto

es:

fi/Lp(xv y) = f(ZL‘, y) - flp(x7y) (334)

El Filtro High-Boost (HBF) generaliza esto multiplicando f(z,y) por una constante
A>1:
fop = Af(,y) = fip(z,y) (3.35)

Asi, el filtro da la flexibilidad de incrementar la contribucion hecha por la imagen al

mejoramiento del resultado. Dicha ecuacién puede ser escrita como:

fwo = (A=1)f(z,y) + f(2,y) — fip(,y) (3.36)
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Entonces usando la ecuacion 3.34, se obtiene:

fhb(xa y) = (A - 1)f(ZL‘, y) + flp(xw y) (337)

El resultado se basa més en el pasa-altas que en el pasa-bajas de la imagen. Cuando
A =1, HBF se reduce a un pasa-altas comun. Asi como A incrementa después de 1 la

contribucion de la imagen se vuelve mas dominante.

3.8.2 Filtro de Enfasis en Alta Frecuencia

Cuando un desfase es combinado con la multiplicacién de un filtro por una constante
mayor de 1, el enfoque es llamado Filtro de Enfasis en Alta Frecuencia (HFEF) de-
bido a que la constante multiplica las altas frecuencias. El multiplicador mejora la
amplitud de las bajas frecuencias también, pero el efecto de las bajas frecuencias en el
mejoramiento es menor que las altas frecuencias, siempre y cuando el desplazamiento
sea pequeno comparado con el multiplicador. El Enfasis en Alta Frecuencia tiene la
funcién de transferencia:

Hppe(u,v) = a+ bHp,(u,v) (3.38)

Donde:
a: desplazamiento en un rango de 0.25 a 0.5 (a > 0).
b: multiplicador en un rango de 1.5 a 2.0 (b > a).

Hjp,: funcion de transferencia del filtro pasa-altas.

3.9 Transformada Wavelet

La teoria de Wavelet, permite resaltar informacién que no es obvia en un dominio de la
senal, proviene del trabajo de Alfred Haar, 1909. Pero la representacién del concepto
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como tal en su forma tedrica fue realizada por Jean Morlet. Las trasformadas se pueden

clasificar en tres tipos:

1. Sin pérdida (ortogonal)
2. Invertible (biortogonal)

3. Con pérdida

La trasformada Wavelet es la descomposicién de una funcién f(¢) en un conjunto de

funciones bases, Vg ,(t), denominada familia Wavelet.

(s, T) = /f(t)\ll g7 (1)dt (3.39)
Donde s es la variable de escala, 7 la variable de corrimiento y * indica una conjugacion
compleja.

El resultado de la trasformada son los coeficientes de las wavelets (s, 7), que

son funcién de s y 7.

Al igual que otras transformadas (Fourier, Laplace, etc.) también tiene una

funcién inversa, cuya definicion estd dada por la ecuacion 3.40.

f(t) ://”}/(S,T>\I’5,q—(t)d7'd8 (3.40)

Las wavelets se generan a partir de la ”Wavelet Madre” o base, ¥(t), mediante su

respectivo escalamiento y traslacion (ec. 3.41).

U, (1) = %qf (t - T) (3.41)

Donde s y 7 fueron definidos (ec. 3.39) y el factor 1/s2 es la normalizacién a través
de las diferentes escalas.
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La Figura 3.6 presenta algunos ejemplos de Wavelets madres. Como objeto

de estudio la familia Symlet se detalla en la siguiente seccion.
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(c) Symlet 12 (d) Biortogonal

FIGURA 3.6: Ejemplos de funciones wavelet: (a) Haar, (b) Daubechies 8, (c) Symlet
12 y (d) Biortogonal

Para que una funcién ¥(t¢) se acepte como una wavelet madre debe cumplir

con las siguientes condiciones:

e Ser continua y absolutamente sumable.

e Tener transformada de Fourier W(2) = 0 para Q2 < 0.

e Satisfacer las condiciones:

/OO U(t)dt=0 vy /OO ‘\Ij|(§|)‘ < 00 (3.42)




3.9.1 Familia Symlet

Las transformadas que pertenecen a la familia Symlet son una versiéon mejorada de
la Daubechies. Symlet mejora la simetria mientras mantiene cierto grado de simplici-
dad modificando la fase de la senal. Dicha simetria es deseable en aplicaciones como

procesamiento de imagenes. Ademas, es mas facil trabajar con limites de imagenes.

La Figura 3.7 contiene dos ejemplos de Symlets juntos con sus funciones de
escala. Tienen momentos de desvanecimiento Ni/2 — 1, soporta tamano de Ny — 1y

filtro de tamano N,.

(a) S6 | .(b) 810.

F1cUrA 3.7: Symlets y sus funciones de escala asociada
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4. METODOLOGIA

En este capitulo se describen la metodologia y los materiales utilizados para
disenar y evaluar los algoritmos cuyo objetivo es resolver el problema planteado en
la seccién 1.1. En los siguientes apartados se presentard primero, una descripcion
detallada de las imagenes que seran utilizadas como objeto de estudio, posteriormente
la investigacion se divide en 3 secciones principales donde se muestran las técnicas que

se tuvieron que implementar para mejorar, segmentar y detectar microcalcificaciones.

La Figura 4.1 muestra los métodos utilizados en cada etapa del proceso. Los
métodos propuestos para la primera etapa estan enfocados en adquirir la imagen y
seleccionar solo el area del seno asi como eliminar el ruido y el fondo con el objetivo de
reducir tiempo de procesamiento. La etapa de mejoramiento de la imagen se propone
un método para visualizar mejorar los objetos sin afectar del contenido original de la
imagen. La siguiente etapa de proceso consiste en segmentar la imagen extrayendo

pequenas ventanas que pudieran contener cualquier tipo de anormalidad.

En la localizacién de estas regiones de interés se acepta tener un alto nivel de
sensibilidad y un gran nimero de positivos falsos, pues se espera que sean removidas
en la siguiente etapa del algoritmo. Por ultimo en la deteccién se hace un énfasis
en las altas frecuencias para diferenciar las zonas con alta intensidad con el fin de
identificar las microcalcificaciones que se encuentren en la mamografia y posteriormente
evaluarlas. Algunos aspectos de la programacién son dificiles de documentar; es por
ello que en este capitulo se presentan sélo los aspectos mas importantes y/o relevantes
de los algoritmos. Mas adelante en el Apéndice A se describen de forma més detallada

las diferentes partes que conforman el software del sistema.

45



Deteccién MCC
« i)
S
Key Points SIFT
8 | prens | | Filtro Pasa-Altas
f, Representaciénde l ]
E laimagen | Descriptores SIFT | Filtro de Enfasis en
§ H [ Altas Frecuencias
§ _EP L ] “ Ranking de ‘L
% E| Eliminacion delfondo § Besaiptores Img(x, y)=Sym7(x.y)
&3S - 1?—-'71- 3 AND Sym16(x,y)
y :§: |k-Means| | Fom | | :
Umbralizacionde 3 L e PR e =) !F L 1
imagen E -l_l_-l | VP ” FN “ Fe |
v [®] | Regiones de Interés |
Ecualizacién CLAHE | I )
| | sensibilidad | Fr/img |

: : : Segmentacion de imagenes
Mejoramiento de imdgenes Validacion

F1GUrA 4.1: Metodologia general propuesta

4.1 Materiales

La imagenes de mamografias analizadas en este trabajo pertenecen a la base de datos
mini-MIAS (Mammographic Image Analysis Society) de la UK National Breast Screen-
ing Programme. Esta base de datos contiene 322 imagenes; cada imagen tiene una
resolucién de 200 micras pixel y 1024x1024 pixeles de tamano. De esta coleccion se
utilizaron las mamografias: mdb209, mdb211, mdb213, mdb218, mdb219, mdb222,
mdb223, mdb226, mdb227, mdb231, mdb236, mdb238, mdb239, mdb241, mdb245,
mdb248, mdb249, mdb252 y mdb256 que son las que fueron diagnosticadas con mi-
crocalcificaciones. En la Figura 4.2 se muestra una mamografia de la base de datos
MIAS en su estado original. Esta imagen serd utilizada de ejemplo para explicar cada

uno de los pasos del proceso.

La Tabla 4-1 contiene una descripcion de cada imagen utilizada. La primer

columna tiene el nimero de referencia de base de datos MIAS; Segunda columna tiene
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F1GURA 4.2: Mamografia mdb252 de la base de datos MIAS en su estado original

informacién sobre la clase de anormalidad presente (Calcificaciones, masas, asimetrias,
tejido normal, distorsion de arquitecturas, etc.) ; tercer columna tiene informacién ac-
erca de la gravedad de las anomalias (benigna o maligna); Cuarta tiene las coordenadas
z,y en pixeles del centro de la anormalidad y la 1ltima columna contiene la informacion
del radio aproximado (en pixeles) del area de un circulo que encierra la anormalidad.

La lista completa de imagenes y sus caracteristicas puede ser revisada en la pagina

oficial de MIAS.

Los algoritmos desarrollados fueron implementados utilizando herramientas
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TABLA 4-1: Caracteristicas de microcalcificaciones

Numero de Anormalidad  Severidad de la Centro de la Radio
referencia anormalidad anormalidad (pixeles)
mdb209 CALC M 647 503 87
mdb211 CALC M 680 327 13
mdb213 CALC M 547 520 45
mdb218 CALC B 519 629 8
mdb219 CALC B 546 756 29
mdb222 CALC B 398 427 17
mdb223 CALC B 523 482 29
mdb226 CALC B 329 550 25
mdb227 CALC B 504 467 9
mdb231 CALC B 603 538 44
mdb236 CALC B 276 824 14
mdb238 CALC M 522 553 17
mdb239 CALC M 645 755 40
mdb241 CALC M 453 678 38
mdb245* CALC kokok ok ok sokok
mdb248 CALC B 378 601 10
mdb249 CALC M 544 508 48
mdb252 CALC B 439 367 23
mdb256 CALC M 400 484 37

Abreviaturas. CALC: Calcificaciones, M: Maligno, B: Benigno.

de software libre como el lenguaje de programacién Python con el entorno de desarrollo

Eclipse y librerias de OpenCV.

Se utilizé6 una computadora personal Lenovo serie Y50 con procesador Intel
Core i7 y 8 GB de memoria RAM. La descripcién completa de las caracteristicas del

equipo utilizado puede ser revisada en la pagina oficial de Lenovo.
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4.2 Pre-procesamiento

Este paso se realiza una pre-segmentacion de la imagen que consiste en adquirir, se-
leccionar solo el area del seno eliminando el fondo y una ltima parte que tiene como

objetivo reducir el ruido de la imagen.

4.2.1 Eliminacién del fondo

Se utilizo el algoritmo detector de esquinas Shi-Tomasi Corner Detector & Good Fea-
tures to Track (Seccién 3.1) para encontrar las regiones de variacién de intensidad en

todas las direcciones para un desplazamiento (ec. 3.1).

Una vez obtenidos todos los puntos se seleccionan los méaximos y minimos que

son aquellos que representaran el ancho y alto de la nueva ventana.

Se puede observar en el recorte automatico que se lleva a cabo de la imagen
original (Figura 4.3a) a la imagen final (Figura 4.3b) da como resultado una reduccion

de maés del 50% de ancho de las imagenes y 20 a 25% de reduccién en lo alto.

4.2.2 Reduccion de ruido

En algunas ocasiones las mamografias presentan problemas cuando son analizadas
debido a causas como una mala digitalizacién; este inconveniente puede representarse
como ruido. Generalmente el ruido es considerado una variable aleatoria y no deseada
con un significado de cero aun asi puede cambiar el resultado final de la imagen a
representar por ello es necesario eliminarlo de la mamografia. En este trabajo se llevd

a cabo la eliminaciéon de ruido utilizando el método descrito en la seccién 3.2. La
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FIGURA 4.3: Reduccién de tamano de la imagen original (a) Mamografia original
(1024 x 1024), (b) Reduccién de tamano (imagen mdb252)

Figura 4.4 muestra el resultado obtenido después de aplicar el filtro para la reduccién

de ruido.

4.3 Mejoramiento de la imagen

La etapa de mejoramiento de la imagen provee una mejor visualizacion de objetos sin
afectar del contenido original de la imagen. En este trabajo la imagen original fue
mejorada usando dos técnicas: thresholding y ecualizacién de histograma adaptativo

de contraste limitado (CLAHE).

50



oy
j 1] iff-!
SR

]

=0

i 15k J0 QN En L 10 Fatle 2 e

B 18 M 3 a0 % 60 a b & N & S a0

FIGURA 4.4: Eliminacién de ruido de la imagen aplicando Image-Denoising

4.3.1 Umbralizacion

La umbralizacion es una de las técnicas méas conocidas para procesamiento de imagenes.
En este caso de estudio se utilizo la umbralizacion Threshold to Zero, dicha técnica
permite eliminar elementos que pudieran interferir con el desempeno de los algoritmos

de deteccién.
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FIGURA 4.5: Resultado de la umbralizacién: (a) Imagen previa (b) Comportamiento
del thresholding to zero (imagen mdb252)

4.3.2 Redistribucién de niveles de gris

Generalmente las imagenes médicas (radiografias) tienen poco contraste. En las imagenes
radiograficas originales la distribucién de niveles de grises esta altamente inclinado ha-
cia el lado oscuro. Por lo tanto es deseable estirar el histograma a una forma rectangular

en lugar de una inclinacion.

A continuacién se presenta el histograma y la imagen previa; posteriormente
se compara con los histogramas e imégenes de la ecualizacion de histograma y la

ecualizacion de histograma adaptable con contraste limitado.
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FIGURA 4.6: Histograma e imagen del proceso previo (imagen mdb252).
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FIGURA 4.7: Ecualizacién de Histograma Adaptable con Contraste Limitado (ima-
gen mdb252)
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Image CLAHE
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Ficura 4.8: CLAHE (a) Histograma CLAHE e (b) Imagen resultado de CLAHE
(imagen mdb252)

4.4 Localizacion de Regiones de Interés

El objetivo de la localizacion de regiones de interés es que en futuras etapas de la
implementacién de un CAD se evite trabajar con zonas de brillo como el area de
musculo pectoral que producen falsos positivos. La localizacion de regiones de interés
es realizada para segmentar la imagen extrayendo pequenas ventanas que pudieran

contener cualquier tipo de anormalidad.

En este trabajo, para realizar la segmentaciéon de la imagen se utiliza SIFT
para encontrar descriptores de las imagenes y después cémo clasificadores se imple-

mentaron y compararon Fuzzy C-Means y K-Means Clustering. Con el objetivo de
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automatizar el proceso se buscé una técnica para definir dos cosas: 1) buscar el mejor
numero de clases del agrupamiento y 2) cudales de estas clases representaban mejor el

area del seno.

4.4.1 Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)

Hasta este paso del algoritmo, se localizaron los puntos claves de la imagen como se
observa en la Figura 4.9, utilizando SIFT a partir de ahora se utiliza BRIEF para

encontrar los descriptores.
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Pixels (y)
Pixels (y)

600 [ Rk 5% - - 600 £
700 |

800 |

0 100 200 300 400 500 Q 100 200 300 400 500
Pixels (x) Pixels (x)

FIGURA 4.9: Puntos claves utilizando SIFT (imagen mdb252)

SIFT usa un vector 128-dim para descriptores. Dado que se utilizan nimeros

de punto flotante, se toman 512 bytes. Creando un vector para miles de caracteristicas
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que necesitaran mucha memoria. Pero todas estas dimensiones pueden no ser nece-
sarias y se puede comprimir utilizando métodos como Locality Sensitive Hashing (LSH)
el cual convierte los descriptores SIFT de punto flotante en cadenas binarias lo que
provee una mejor velocidad debido a que al buscar la distancia haming se aplica solo
un XOR y un contador de bits.

BRIEF descriptors

b

Pixels (y)

0 100 200 300 400 500
Pixels (x)

FIGURA 4.10: Descriptores claves utilizando BRIEF (imagen mdb252)

56



4.4.2 Algoritmos de Agrupamiento

En esta seccién se implementan los dos algoritmos de clasificacién (Pseudocédigo Al-
goritmo K-Means Clustering y Pseudocédigo Algoritmo Fuzzy C-Means Clustering)
descritos en la seccién 3.6. Ambos fueron implementados y comparados para saber
cual tenfa un mejor desempeno en funciéon de agrupar los descriptores que se obtu-

vieron en la seccién anterior.

Este algoritmo es un proceso iterativo para la clasificacion dura de infor-
macion. En este caso la informacion a agrupar seran las coordenadas de los descrip-
tores clave obtenidos de la modificaciéon del algoritmo SIFT. El algoritmo se describe

en la Tablas 3-1.
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K-Means Clustering with 5 classes

. ¥ 3

" ‘:Eg‘“.'diia“’g "une%e

50 100 150 200 25‘0 300 350 400
Fixels (x}

(d)

F1GURA 4.11: K-Means: (a) mdb252 con dos k, (b) mdb252 con tres k, (c) mdb252

con cuatro k y (d) mdb252 con cinco k (imagen mdb252)
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FIGURA 4.12: K-Means con k = n (imagen mdb252)
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4.4.3 Selecciéon del mejor niimero de k

Hasta este punto tenemos dos procesos diferentes para clasificar los datos, pero hay
un problema, ya que se requiere automatizar este proceso es necesario determinar el
nuimero de clusters del conjunto de datos. El clustering consiste en agrupar objetos
en conjuntos, de tal manera que los objetos dentro de un clister sean tan similares
como sea posible, mientras que los objetos de diferentes grupos son tan diferentes como
sea posible. Por lo tanto, el agrupamiento 6ptimo es de alguna manera subjetivo y
depende de las caracteristicas utilizada para determinar similitudes, asi como en el

nivel de detalle requerido de las particiones.

A continuacién se muestra el método descrito en la seccién 3.6.3 para encon-

trar el mejor nimero de clases para este trabajo en especifico.

Elbow Method

200
180
160
140
120
100
80 -
60
40
20 -+

Cost function

1 2 3 4 5 6
K(no. of clusters)

F1GURA 4.13: Método de Elbow aplicado a K-Means Clustering
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TABLA 4-2: Método de Elbow aplicado a K-Means Clustering

STD

189.42
134.173
104.044
91.835
75.189
65.432

DO W~ |

Fuzzy C-Means Clustering
4000000

c
S 3000000
(®]
S 2000000
[F'
2 1000000

0
0 2 4 6 8

N Cluster

FicuraA 4.14: Método de Elbow aplicado a Fuzzy C-Means Clustering

TABLA 4-3: Método de Elbow aplicado a Fuzzy C-Means Clustering

N Cluster Obj. Function
2 3365096.22
3 1995970.45
4 1265468.74
5 845877.59
6 616280.70
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4.5 Deteccion de microcalcificaciones

Para la deteccién de microcalcificaciones se utilizo como herramienta principal la Trans-
formada Wavelet (Seccién 3.9) pero debido a que sigue existiendo tejido que rodea a
las calcificaciones es menester filtrar las imagenes. En este trabajo se filtra la imagen
en dos etapas (Filtrado y Mejoramiento en Dominio) para mejorar el desempeno de
la Transformada Wavelet. La Figura 4.15 muestra las combinaciones de filtros que se

realizaron.
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F1GURA 4.15: Banco de filtros utilizados
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4.5.1 Filtrado

4.5.1.1 Filtrado en Frecuencia

Este proceso tiene como objetivo atenuar las bajas frecuencias presentes en la imagen.
Se presentan las imédgenes que se obtuvieron al aplicar el Filtro Ideal, Filtro Butter-
worth y Filtro Gaussiano. Se evalué el desempeno de los tres filtro con valores de
Dy = 0.0001 hasta Dy = 0.59 con un salto de jump = 0.0002. A continuacion de

muestran algunos ejemplos de las imagenes obtenidas.

(a) Dy = 0.009 (b) Dy = 0.009 (¢) Do = 0.009

FIGURA 4.16: Banco de filtros utilizados: (a) Ideal, (b) Butterworth y (c) Gaus-
siano. Imégenes completas.

La Figura 4.17 muestra los resultados del mismo procedimiento aplicado a las
imégenes de la Figura 4.16 pero con las ventanas que se obtienen a partir del proceso

de ventaneo implementado en 4.4.2.
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(a) Dy = 0.009 (b) Dy = 0.009 (¢) Do = 0.009

FIGURA 4.17: Banco de filtros utilizados: (a) Ideal, (b) Butterworth y (c) Gaussiano

4.5.1.2 Enfasis en Alta Frecuencia

Las imagenes filtradas hasta ahora tienen una cosa en comtn: el promedio de la
intensidad del fondo se ha reducido casi a negro. Esto se debe al hecho de que el filtro
pasa-altas aplicado a las imagenes elimino la componente cero en la Transformada de
Fourier. La solucién para este problema consiste en agregar un offset al filtro pasa-

altas, es decir, agregar una porcion de la imagen de regreso al resultado filtrado.

La Figura 4.18 muestra la imagen después de enfatizar en frecuencia los re-
sultados obtenidos en el proceso anterior cuyo objetivo es aumentar el desempeno de

la transformada wavelet.
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FIGURA 4.18: Imdgenes mejoradas en alta frecuencia: (a) Ideal, (b) Butterworth y
(c) Gaussiano

4.5.2 Transformada Wavelet

Al aplicar la transformada Wavelet se busca analizar una senal de manera que se
tenga una ventana grande para andlisis de frecuencias bajas y ventanas cortas para

frecuencias altas.

La ventana modulada escalable se desplaza a lo largo de la senal y se calcula
el espectro para cada posicién. Este proceso se repite varias veces pero cambiando la
escala de la ventana (en este trabajo se hace hasta un nivel de descomposicién igual a

3), es decir, haciéndola mas corta o mas larga.

Entonces se puede decir que una escala grande de la ventana captura los
aspectos generales de la senal, mientras que una escala chica captura los detalles en
la senal. Es por esto que en el andlisis con wavelets se acostumbra hablar de las

aprozimaciones y los detalles, donde las aproximaciones corresponden a las escalas
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FicuraA 4.19: Descomposicion Wavelet nivel 3

altas (frecuencias bajas de la senal) y los detalles corresponden a las escalas bajas

(componentes de frecuencias altas en la senal).

Las matrices obtenidas de la descomposiciéon contienen coeficientes Wavelet

de la siguiente informacién:

LL: informacién de frecuencias bajas en direccion horizontal y vertical.

HH: informacion de frecuencias altas en direccion horizontal y vertical.

HL: informacién de frecuencias altas en direccion horizontal e informacion de

bajas frecuencias (detalles) en direccién vertical.

LH: informacién de frecuencias altas en direccién vertical (detalles) e informacién

de bajas frecuencias en direccion horizontal.

La Figura 4.21 muestra algunas ejemplos de iméagenes resultado después de

haber utilizado las transformadas wavelet Symlet 8, Symlet 12 y Symlet 16. Con

67



LL LH
LL LH LH
HL HH
HL HH HL HH
(a) Nivel 1 (b) Nivel 2
e | wn - LH
- LH
HL | HH HL | HH
LH LH
HL HH
HL HH HL HH
(c) Nivel 3 (d) Nivel 4

FicurA 4.20: Descomposiciéon wavelet




una descomposicion de nivel = 3. Se suprimieron bajas frecuencias con el método

denominado Encogimiento Wavelet.

(a) Sym8 (b) Sym12 (c) Sym16

F1auRrA 4.21: Descomposicién wavelet (imagen mdb252)
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5. RESULTADOS

Los resultados se dividen en dos partes. Primero se presentan y discuten los
resultados obtenidos de las segmentacién y en la segunda parte de presentan y discuten

los resultados de la deteccion.

5.1 Segmentacion

Estos resultados estdn basados en comparar las ROI’s diagnosticadas por radilogos

expertos contra las ventanas obtenidas del método propuesto.

Como parte de los resultados de la segmentacion, en primer lugar se presenta
el resultado de la agrupacién de los descriptores SIFT con K-Means y diferente niimero
de centroides (Seccién 4.4.2, Figuras 4.11 y 4.12). La figura muestra que a partir de
tercera clase se separa parte de la imagen que puede producir interferencias como el

ID de mamografia y la mayor parte del musculo pectoral.

A partir de este nimero de centroides la agrupacién solo va a ajustar las
clases pero no hay un cambio significativamente y esto puede ser deducido porque
la desviacion estandar de tres a cuatro centroides no cambia més que la diferencia

entre los dos dltimos y con esta no se logra el efecto del método Elbow (Figura 4.13 y

Tabla4-2).

Una vez que el nimero 6ptimo de clases se encuentran (tres en este caso), y
ambos métodos de clustering tienen los mismos resultados pero utilizando K-Means se
utilizan menos recursos computacionales, ahora es necesario determinar cual de estas
clases representa mejor la imagen. Por lo tanto se utiliza una técnica de reduccion de
dimensional. Los nuevos componentes principales o factores seran una combinacion

lineal de las variables originales (Figura 5.1).
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(a) (b)

FiGUurA 5.1: Resultados de combinar las clases que mejor representan la imagen:
(a) Ventanas obtenidas por clase y (b) Combinacién de la clase (verde) y area diag-
nosticada (rojo)

Ahora como parte de los resultados el area diagnosticada es dibujada y com-
parada con los resultados (Figura 5.2). El area diagnosticada (circulo rojo) debe estar

contenido en la ventana obtenida (cuadro verde).

La Tabla 5-1 resume los resultados donde son presentadas en la primer columna
el nimero de referencia de la imagen, segunda columna contiene las coordenadas del
centro de la anormalidad, tercera da el radio de la circunferencia, cuarto da las coor-
denadas (x1, 41, 2, y2) de la zona localizada por el método y la tltima columna dice si

la circunferencia esta dentro del rectangulo.

Aunque hasta este punto el método utilizado elimina la mayor parte del area
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() (d)

FIGURA 5.2: Resultados obtenidos de las imdgenes: (a) mdb209, (b) mdb219, (c)
mdb223 y (d) mdb249
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FIGURA 5.3: Resumen del proceso de mamografias: (a) Imagen original, (b) Imagen

sin fondo, (c) Mejora de imagen y la agrupacién realizada, (d) Marcar las clases de

agrupacion (e) Seleccione sélo la regién que contiene dentro de las coordenadas
diagnosticados y (f) Imagen de salida
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TABLA 5-1: Coordenadas de 4reas con microcalcificaciones

Numero de Centro de la  Radio (pixeles) Coordenadas del Fits

referencia anormalidad area
(1, Y1, T2, Ya)

mdb209 647 503 87 384 353 808 818 Si
mdb211 680 327 13 467 448 740 925 No
mdb213 547 520 45 423 318 681 855 Si
mdb218 519 629 8 251 366 662 867 Si
mdb219 546 756 29 254 485 805 987 Si
mdb222 398 427 17 287 412 680 874 Si
mdb223 523 482 29 459 346 683 835 Si
mdb226 329 550 25 286 303 653 776 Si
mdb227 504 467 9 326 297 738 859 Si
mdb231 603 538 44 268 339 807 958 Si
mdb236 276 824 14 215 49 645 868 Si
mdb238 522 553 17 284 372 626 822 Si
mdb239 645 755 40 297 344 804 954 Si
mdb241 453 678 38 447 374 681 95 Si

mdb245* koK ko ko koK
mdb248 378 601 10 215 285 646 926 Si
mdb249 544 508 48 388 368 740 942 Si
mdb252 439 367 23 285 353 650 861 Si
mdb256 400 484 37 285 353 650 861 Si

que puede producir falsos positivos todavia queda un remanente del musculo pectoral
como se puede apreciar en la Figura 5.4. Este problema serd abordado en la siguiente

seccion.
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FIGURA 5.4: (a) Ventana de salida (imagen mdb219), (b) Remanente de musculo
pectoral (imagen mdb219), (c) Ventana de salida (imagen mdb252) y (d) Remanente
de musculo pectoral (imagen mdb252)
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5.2 Deteccion

El método utilizado para evaluar el desempeno del software se basa en dibujar el area
diagnosticada (Figura 5.5) sobre la mamografia; dibujar las posiciones encontradas por

el software y por ultimo comparar los resultados.

El proceso para dibujar el area diagnosticada se basa en las ecuaciones 5.1,
5.2, 5.3 y 5.4 y se aplica sobre la ventana que se obtiene del proceso de segmentacion

(Figura 5.6). La Figura 5.6 muestra un ejemplo de ello sobre la imagen completa.

r1 = Cx — Radio (5.1)
x9 = Cx + Radio (5.2)
y1 = Cy — Radio (5.3)
y2 = C'y + Radio (5.4)

Donde:

x1: Coordenada inicial del cuadro (z).

xg9: Coordenada final del cuadro (z).

y1: Coordenada inicial del cuadro (y).

y2: Coordenada fina del cuadro (y).

Cz: Coordenada en z del centro de las calcificaciones.
Cy: Coordenada en y del centro de las calcificaciones.

Radio: Distancia en la que esta las calcificaciones.

A la ventana obtenida en la seccién anterior se le aplica el método de Encogimiento
Wavelet descrito el 4.5.2 que elimina aquellos puntos que se encuentren por debajo del

umbral establecido.
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(a) mdb209

(b) mdb252

FicuraA 5.5: Mamografias con area diagnosticada
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F1GurA 5.6: Localizacién de drea diagnosticada sobre la ventana obtenida

La Figura 5.7 muestra el resultado de aplicar las Transformada Wavelet Sym-
let 8, 12 y 16 con Encogimiento Wavelet después de haber mejorado la imagen uti-
lizando un Filtro en Dominio de la Frecuencia tipo Gaussiano con un Dy = 0.009 y

potenciarlo con un Método de Enfasis en Alta Frecuencia tipo Butterworth.

A las imagenes resultantes se les aplica la operacién Bit — wise AND a las
Transformada Symlet8 y Symlet16. Como resultado se marcan los puntos que son

iguales en ambas imagenes (Figura 5.8).

Una vez obtenidas las coordenadas de los puntos encontradas (Figura 5.9)
se procesan con una ultima técnica (Fuzzy C-Means), la cual se implementa con dos

funciones objetivo diferentes.
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(a) Sym8 (b) Sym12

(c) Syml6

FI1GURA 5.7: Resultados de la Transformada Wavelet
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Calc number is 30

FicurA 5.8: Resultado de la unién de las Transformadas Sym8 y Sym16

La primer forma de clasificaciéon con FCM procesa de acuerdo a la funcién
de membresia (fem = 0.6) y la segunda clasifica de acuerdo a la distancia de todos
los puntos al centro de la clase, es decir, saca un promedio de las distancias de cada
punto al centroide de la clase y promedia, aquellos puntos que se localizan al doble
del promedio de la distancia no son tomados en cuenta. El objetivo de este proceso
es eliminar puntos que por lo general se encuentras en las esquinas y son detectados

como falsos positivos.

Una vez obtenidas las coordenadas de los puntos (microcalcificaciones), los
que se localicen dentro del rectangulo representaran los Verdaderos-Positivos y aquellos
cuya posicion este fuera del area senalada se tomaran con Falsos-Negativos de acuerdo

a la informacién diagnosticado en la base de datos de MIAS.
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Ficura 5.9: Etiquetado de los puntos localizados.

(a) Funcién de membresfa=22 (b) Dist < PromDist 2

FicUuraA 5.10: Resultados Fuzzy C-Means
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Cale number is 34

(a) Resultado (b) Resultado sobre la imagen

Cale number is Memb): 31 Calc number is (Dist): 21

(c¢) Resultado con FCM - Funcién de (d) Resultado con FCM - Distancia
Membresia

F1aurA 5.11: Descomposicién wavelet (imagen mdb252)
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TABLA 5-2: Comparacién de resultados de la deteccién de microcalcificaciones

Numero de  Deteccién MCC FCM Membresia FCM Distancia
referencia vpP FP VPP VP FP FN VP FP FN
mdb209 31 3 09118 28 3 09032 19 2 0.9048

mdb211 2 3 0.4000 5 6 04545 8 9 0.4706
mdb213 19 49 02794 24 44 03529 16 31 0.3404
mdhbh218 0 3 0 0 6 0 0 9 0

mdhb219 8§ 192 0.040 7 119 0.056 2 110 0.0179
mdb222 3 197 0.0150 3 135 0.0217 3 109 0.0268
mdhb223 4 196 0.0200 4 153 0.0255 4 124 0.0313
mdb226 5 6 04545 5 3 0.6250 4 3 0.5714
mdb227 4 17 01905 4 12 0.2500 4 10 0.2857
mdb231 11 189 0.0550 0 135 0 2 105 0.0187
mdb233 64 O 1 52 0 1 34 0 1

mdb236 4 196 0.0200 4 128 0.0303 4 119 0.0325
mdb238 9 25 02647 9 23 02813 7 12 0.3684
mdhbh239 13 187 0.0650 12 157 0.0710 12 119 0.0916
mdhb241 14 89 0.1359 14 70 0.1667 11 52 0.1746
mdb245* 43 79 0.3525 43 59 04216 43 40 0.5181
mdh249 14 105 0.1176¢ 11 83 0.1170 8 60 0.1176
mdb252 5 195 0.0250 2 128 0.0154 O 109 0

mdhbh253 6 194 0.0300 6 166 0.0349 1 130 0.0076

mdhb256 13 112 0.1040 13 88 0.1287 11 64 0.1688

Para obtener un resultado mas detallado del desempeno del software los resul-
tados se comparan con los obtenidos por Oporto Diaz (2004) que localiza las posiciones
aproximadas de las microcalcificaciones. Con esto se puede hacer un andlisis més ex-
haustivo para obtener mas resultados ademas de FP y VP. La Figura 5.12 explica la

relacion que se realizé para encontrarla variables restantes.

Donde:
U: conjunto de todo lo que existe dentro de la mamografia.
A: conjunto de todas las calcificaciones diagnosticadas correctamente tomando como

referencia Oporto Diaz (2004).
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FicuraA 5.12: Diagrama relaciéon VP, FP, VN y FN

B: conjunto de todas las calcificaciones diagnosticadas por el software que se
desarroll6.

AN B: conjunto de todas las calcificaciones correctamente diagnosticadas por el
software desarrollado, es decir, los Verdaderos-Positivos (VP).

B — A: conjunto de todas las calcificaciones diagnosticadas como correctas por el
software pero no lo son, es decir, los Falsos-Positivos (FP).

A — B: conjunto de todas las calcificaciones descartadas incorrectamente por el
software, es decir, los Falsos-Negativos (FN).

AU B: representa el conjunto de todas las calcificaciones correctamente descartadas

por el software, es decir, los Falsos-Verdaderos (FV).

La Tabla 5-3 describe algunas estadisticas, FP/img y Sensibilidad, comple-

mentarias a la Tabla 5-2 con base en lo descrito en la Figura 5.12.
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TABLA 5-3: Detalle de resultados de la deteccién con Wavelet

Numero de Detalle de resultados
referencia VP FP FN VPP  FP/img Sensibilidad
mdhb209 19 15 0 0.5588  0.4412 1
mdb213 14 54 1 0.2059 0.7941 0.9333
mdb218 0 3 0 0 1 0
mdb219 8 192 3 0.0400 0.9600 0.7273
mdb222 3 197 1 0.0150 0.9850 0.7500
mdb223 4 196 3 0.0200 0.9800 0.5714
mdb226 4 7 0 0.3636 0.6364 1
mdhb227 2 17 3 0.1053  0.8947 0.4000
mdb231 2 198 0 0.0100  0.9900 1
mdb233* 63 137 2 0.0525 0.9475 0.9692
mdb236 4 196 2 0.0200 0.9800 0.6667
mdb238 5 29 0 0.1471  0.8529 1
mdb239 1 198 1 0.0704 0.9296 0.9375
mdb241 10 92 2  0.0980 0.9020 0.8333
mdb245* 43 79 0 0.3525  0.6475 1
mdb249 10 105 3 0.0870  0.9130 0.9091
mdb252 5 195 0 0.0250 0.9750 1
mdb253 4 196 1 0.0200 0.9800 0.8000
mdb256 3 116 1 0.0252 0.9748 0.7500
Total 88.33(%)  80.25 (%)
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TABLA 5-4: Detalle de resultados de la Deteccion con Wavelet usando FCM y
funciéon de membresia

Nimero de Detalle de resultados - FCM (funcién de membresia)
referencia VP FP FN VPP  FP/img Sensibilidad

mdb209 19 12 0  0.5200 1 0.9999
mdb213 15 44 1 0.2542  0.7458 0.9375
mdb218* 0 3 0 0 1 0
mdb219 7 116 0 0.0569  0.9431 1
mdb222 3 135 0 0.0217 0.9783 1
mdb223 6 194 0 0.0300  0.9700 1
mdb226* 4 7 0 03636 0.6364 1
mdb227 2 133 4 0.0148  0.9852 0.3333
mdb231 0 135 O 0 1 0
mdb233* 64 89 2 04183  0.5817 0.9697
mdb236 4 115 4 0.0336  0.9664 0.5000
mdb238% 5 27 0 0.1563  0.8438 1
mdb239 2 128 1 0.0154  0.9846 0.6667
mdb241 11 50 2 0.1803 0.8197 0.9167
mdb245% 43 59 0 04216  0.5784 1
mdb249 11 81 2 0.1111  0.8889 1
mdb252 2 128 0 0.0154  0.9846 1
mdb253 5 166 1 0.0292  0.9708 0.8333
mdb256 4 70 1 0.0541  0.9459 0.8000
Total 76.90(%)  83.31 (%)
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TABLA 5-5: Detalle de resultados de la deteccién con Wavelet usando FCM con

distancia
Numero de Detalle de resultados
referencia VP FP FN VPP  FP/img Sensibilidad
mdb209 19 15 0 0.5588  0.4412 1
mdb213* 14 54 1 0.2059 0.7941 0.9333
mdb218 0 3 0 0 1 0
mdb219 8 192 3 0.0400 0.9600 0.7273
mdhb222 3 197 1 0.0150 0.9850 0.7500
mdb223 4 196 3 0.0200 0.9800 0.5714
mdb226 4 7 0 0.3636 0.6364 1
mdb227 2 17 3  0.1053  0.8947 0.4000
mdb231 2 198 0 0.0100  0.9900 1
mdb233* 63 137 2 0.0525 0.9475 0.9692
mdb236 4 196 2 0.0200 0.9800 0.6667
mdb238 5 29 0 0.1471 0.8529 1
mdb239 1 198 1 0.0704 0.9296 0.9375
mdb241 10 92 2 0.0980  0.9020 0.8333
mdb245* 43 79 0 0.3525 0.6475 1
mdb249 10 105 3 0.0870  0.9130 0.9091
mdb252 5 195 0 0.0250 0.9750 1
mdb253 4 196 1 0.0200 0.9800 0.8000
mdb256 3 116 1 0.0252 0.9748 0.7500
Total 91.27(%) 80.2511 (%)
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6. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se logré implementar de forma practica un sistema que

permite detectar microcalcificaciones con base en el analisis de mamografias.

La metodologia que se desarrollo es una alternativa a otros métodos prop-
uestos en el estado del arte actual. En este trabajo se hace un pre procesamiento antes
de la deteccion que consiste en reducir el tamano de la imagen a una fraccién de la
misma para buscar anormalidades solo en una ventana y evitar trabajar con la imagen
completa; evitando algunos problemas como trabajar areas de brillo presentes en el
musculo pectoral o en el ID de la imagen que normalmente producen un alto niimero

de Falsos-Positivo.

Es importante senalar que la estrategia es adecuada para trabajar inclusive
con imagenes que presentan un leve grado de problemas de digitalizacién (como ejem-
plo: mdb238, mdb239 y mdb241) aunque en algunas imagenes (como ejemplo: mdb211
y mdb218) con problemas més graves los resultados pueden variar considerablemente.
En la etapa de ventaneo los problemas que se presentaron es que las areas marcadas

como regiones con microcalcificaciones se localizaban fuera de la region de la mama.

Con base en el resultado final se puede concluir que la etapa de segmentacion
puede ser una alternativa para reducir el niimero de falsos positivos. Otra caracteristica
es que el tiempo de procesamiento se redujo. Por otro lado un problema que se tiene
es que hasta ahora el resultado de los VP, FP, VN y FN solo se ha comprado con los
datos aportados por (Oporto Diaz, 2004).

Como trabajo complementario se buscara evaluar el desempeno del software
con otras bases de datos. En especial se cuenta con mamografias diagnosticadas por la
Unidad de Especialidades Médicas Dedicada a la Deteccién y Diagnostico del Cancer

de Mama del Estado de Querétaro.
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Como trabajo a futuro se espera clasificar los puntos encontrados de acuerdo
al estandar BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System) haciendo uso de

técnicas de inteligencia artificial.
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A. CODIGO DESARROLLADO

Programa A.1: TestMain.py

PAP I

Created on 30/11/2014

@author: Luis Antonio Salazar Licea
Q@email: LSalazarLicea@gmail.com
Quniversity: UAQ

Odegree: MCC

Qclass: Main class
PAP D)

from matplotlib import pyplot as plt
import cv2 as cv

import time

import numpy as np

import ImagePreProcessingClass as IPPC
import ImageEnhaceClass as IEC

import RegionOflInterestSearchClass as ROIS
import Classification0OfRIOSClass as CROIS
import Validation

StartClock= cv.getTickCount() #Start clock of execution

carpeta = ’all-mias’
name = ’'mdb219.pgm’

filename = carpeta+’/’+name
filename = str(filename)
name = name[0]+name[1]+name[2] +name [3]+name [4]+name [5]

print filename
>?’ Image PreProces-sing ’’’
#ImageCut = IPPC.PreProcessing(filename)

>?? Image denoising’’’
# 0 means take only the crop a piece
# 1 mean take all the picture

ImgD = IPPC.PreProcessing(filename, 0)
flag, x, y, ImgC = ImgD.CortarImagen()
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42
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64
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66

67

68

69

70

72

73

74

75

76

77

78

79

>?? Image Enhecement ’’°

ImgE = IEC.Enhancement(ImgC, 4, 1)

siftkmeans = ROIS.RegionOfInterestSearch(ImgE.ImageEnhancement())
1z,imgl,img = siftkmeans.SIFTBRIEFDescriptors()

clasf= CROIS.ROISClassification(lz, imgl, img, name)

img, x1,y1,x2,y2= clasf.KMeansClassify()

ExecTime=cv.getTickCount ()

ResNP = ExecTime-StartClock

print ’Time to execute the algorithm:’

print ResNP/cv.getTickFrequency() #Print time to execute the algorithm

# Label ROI’s zone according to MIAS

imgID = name

imgID = name [0] +name [1]+name [2] +name [3] +name [4] +name [5]
imgID = str(imglD)

Xpos,Ypos,Radio = hola.draCalc(imgID)

if flag == O:

Xpos = Xpos - X
Ypos = Ypos - y

x1A = int(x1+x)
y1A = int(yl+y)
x2A = int(x2+x)
y2A = int(y2+y)

#cv.rectangle(img, (x2A,y24), (x1A,y14),(0,55,155),3)

elif flag == 1:
Xpos = Xpos
Ypos = Ypos
x1A = int(x1)
y1A = int(y1)
x2A = int(x2)
y2A = int(y2)

print ’x1 y1 x2 y2’
print x1A,y1A,x2A,y2A
print ’x: ’,x,’ y: ’, y
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24

print x1A,x2A
print yi1A,y2A

cv.circle(img, (Xpos, Ypos), Radio, (0,0,255), 3)

# Recorte imagen 2

recorteIMG = img[y1lA:y2A,x1A:x2A]
#timestr = time.strftime ("%H%AM/S")
cv.imwrite(’No-BG_ROIandDiagn-IMG_’+name+’.png’, img)

cv.imwrite(’No-BG_Original-IMG_’+name+’.png’, ImgC)

np.savetxt (’Coordenadas_img_’+name+’.txt’, (y1A,y2A,x1A,x2A))

plt.plot(), plt.imshow(img)
plt.show()

Programa A.2: ClassificationOfRIOSClass.py Parte 1/3

1200

Created on 30/11/2014

Qauthor:

Quniversity: UAQ
Odegree: MCC
Oclass: Clase para clasificar k puntos

23

import
import
import
import
import

from matplotlib import pyplot as plt

scipy as sp

numpy as np

cv2 as cv

time

tkFileDialog as tkDF

class ROISClassification():

)y

Implementation of a methodology to find ROI’s

)y

def

Luis Antonio Salazar Licea
Q@email: LSalazarLicea@gmail.com

__init__(self,lz,imgl,img, id):

)3

Constructor
PR IS

self.img = img
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self.imgl = imgl
self.lz = 1z
self.id = id

# Metodos
def KMeansClassify (self):

img = self.img
imgl = self.imgl
1z = self.1lz

id = self.id

Z = np.float32(1z)

# define criteria and apply kmeans()
criteria = (cv2.TERM_CRITERIA_EPS + cv2.TERM_CRITERIA_MAX_ITER, 10, 1.0)
ret,label,center = cv2.kmeans(Z,knumber,criteria,15,cv2.KMEANS_RANDOM_CENTERS)

if knumber is None:
print "No argument given"

elif knumber ==
# Now separate the data, Note the flatten()
A = Z[label.flatten()==0]
B = Z[label.flatten()==1]

plt.scatter(A[:,0],A[:,1])

plt.scatter(B[:,0],B[:,1],c = ’b’)
#plt.scatter(center[:,0],center[:,1],s = 80,c = ’y’, marker = ’s’)
plt.title (’BRIEF descriptors’),

plt.xlabel(’Pixels (x)’),plt.ylabel(’Pixels (y)’)

#plt.show()

Red = A

Blue = B

x1B = min(B[:,0]) ;#right
x2B = max(B[:,0]);#left
y1B = min(B[:,1]) ;#down
y2B = max(B[:,1]);#up

x1R = min(A[:,0]);#right
x2R = max(A[:,0]);#left
y1R = min(A[:,1]) ;#down
y2R = max(A[:,1]) ;#up
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68

69 plt.plot(), plt.imshow(img_siftl)

70 plt.title(’BRIEF descriptors’),

71 plt.xlabel(’Pixels (x)’),plt.ylabel(’Pixels (y)’)
72 plt.show()

73

74 cv2.imshow(’SIFT’, img_siftl)

75

76 elif knumber == 3:

77 A = Z[label.flatten()==0]

78 A = Z[label.flatten()==0]

79 B = Z[label.flatten()==1]

80 C = Z[label.flatten()==2]

81

82 plt.scatter(A[:,0],A[:,1])

83 plt.scatter(B[:,0],B[:,1],c = ’y’)

84 plt.scatter(C[:,0],C[:,1],c = ’w’)

85 plt.scatter(center[:,0],center[:,1],s = 80,c = ’y’, marker = ’s’)
86 plt.title(’K-Means Clustering with ’+str(knumber)+’ classes’),
87 plt.xlabel (’Pixels (x)’),plt.ylabel(’Pixels (y)’)
88 #plt.show()

89

90 x1B = min(B[:,0]) ;#right

o1 x2B = max(B[:,0]);#left

92 y1B = min(B[:,1]) ;#down

93 y2B = max(B[:,1]);#up

94

95 x1R = min(A[:,0]) ;#right

96 x2R = max(A[:,0]);#left

o7 y1R = min(A[:,1]) ;#down

08 y2R = max(A[:,1]) ;#up

99

100 x1G = min(C[:,0]) ;#right

101 x2G = max(C[:,0]) ;#left

Programa A.3: ImageEnhaceClass.py Parte 1/2

PAP AP AP

2 Created on 20/10/2014

3 Qauthor: Luis Antonio Salazar Licea
4 @email: LSalazarlLicea@gmail.com

5 Quniversity: UAQ

6 Odegree: MCC
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

46

47

48

49

Oclass: Enhance image
23

import cv2 as cv
import time
import numpy as np

class Enhancement():

)y

Implementation of a methodology to improve quality of the image
)2y

def __init__(self,img,typeUmbral,imgH) :

PAP D]

Constructor
PAP D)

self.imagefile = img
self.type = typeUmbral
self .Hist = imgH

# Metodos
def ImageEnhancement (self):

img = self.imagefile
typeT = self.type
Hist = self.Hist
if typeT is None:
print "No argument given"

elif typeT ==

print "THRESH_BINARY"
ret,result = cv.threshold(img,100,255,cv.THRESH_BINARY)

elif typeT ==

print "THRESH_BINARY_INV"
ret,result = cv.threshold(img,100,255,cv.THRESH_BINARY_INV)

elif typeT == 3:
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54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

print"THRESH_TRUNC"
ret,result = cv.threshold(img, 100,255, cv.THRESH_TRUNC)

elif typeT == 4:

print "THRESH_TOZERO"
ret,result = cv.threshold(img, 100,255, cv.THRESH_TOZERO)

elif typeT == b:

print "No argument given"
ret,result = cv.threshold(img,100,255,CV.THRESH_TOZERD_INV)

else:
result = "No argument given"
img = result
if Hist is Nonme:
print "No argument given"
elif Hist == 1:
>?2 CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)’’’
clahe = cv.createCLAHE(clipLimit= 5.0, tileGridSize=(8,8))
imgHist = clahe.apply(img)
print "CLAHE Equalization"
elif Hist ==
hist,bins = np.histogram(img.flatten(),256, [0,256])
cdf = hist.cumsum()
cdf_m = np.ma.masked_equal(cdf, 0)
cdf_m = (cdf_m - cdf_m.min())*255/(cdf_m.max() - cdf_m.min())

cdf = np.ma.filled(cdf_m, 0).astype(’uint8’)

imgHist = cdf [img]
print "Normal Histogram"
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93 else:

94

95 print "No argument given"

96

o7 timestr = time.strftime("/H/M%AS")

98 cv.imwrite (’MIAS-DB_Enhace_’+timestr+’.png’, imgHist)
99

100 return imgHist;

Programa A.4: ImagePreProcessingClass.py Parte 1/1

PA A

2 Created on 30/11/2014

3 Qauthor: Luis Antonio Salazar Licea
4 Qemail: LSalazarLicea@gmail.com

5 Quniversity: UAQ

6 Odegree: MCC

8 Oclass: Preprocessing class
23
10
11 import numpy as np
12 import tkFileDialog as tkDF
13 import cv2 as cv
14 #import Umbrales
15 #import Equalization
16 #import ImagePreProcessing as IPP
17 #import SIFTKMC
18 #import time
19 #from matplotlib import pyplot as plt
20
21
22 class PreProcessing():

23 )y

24 Implementation of a methodology to preprocess
25 )y

26

27

28 def __init__(self,filename, imageC):

29 PP ]

30 Constructor

31 )23

32 self.filename = filename
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33 self.imageC = imageC

34

35 # Metodos

36 def selectFile(self):

37 filename=

38 tkDF . askopenfilename(filetypes =

39 (("Mamograms", "*.pgm"),("Todos los achivos", "*.x*") ))
40 #print filename;

41 return filename;

42

43

44 def CortarImagen(self):

45 imageC = self.imageC

46 filename = self.filename

a7 img = cv.imread(filename,cv.CV_LOAD_IMAGE_UNCHANGED)
48 gray= cv.imread(filename,cv.CV_LOAD_IMAGE_UNCHANGED)
49

50 corners = cv.goodFeaturesToTrack(gray, 50, 0.01, 10)
51 corners = np.uintO(corners)

52

53 listX=[]

54 listY=[]

55

56 for i in cornmers:

57 x,y = i.ravel()

58 cv.circle(gray, (x,y),3,255,-1)
59 listX.append(x)

60 listY.append(y)

61

62 x1 = min(1istX) ;#right

63 x2 = max(listX);#left

64 y1 = min(listY) ;#down

65 y2 = max(listY) ;#up

66

67 print x2,x1,y2,y1

68

69

70 recorte = imglyl:y2,x1:x2]

71 #plt.imshow(recorte) ,plt.show()

72 # 0 means take only the cut piece
73 # 1 mean take all the picture

74

75 if imageC==0:
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76

77

78

79

80

81

82

83

84

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

def

return imageC, x1, yl, recorte

else:
recorte = img

return imageC, x1, yl, recorte;

imgDen(self, recorte):

imgDen = cv.fastNlMeansDenoising(recorte,10,7,21)

#plt.imshow (imgDen) ,plt.show()

return imgDen;

Programa A.5: RegionOfInterestSearchClass.py Parte 1/4

PAP I

Created on 30/11/2014

@author
Q@email:
Q@univer
Odegree

Qclass:
PAP D)

import
import
import
import
import
import
import
import
import

from matplotlib import pyplot as plt

: Luis Antonio Salazar Licea
LSalazarLicea@gmail.com

sity: UAQ

: MCC

ROI’s class

scipy as sp

numpy as np

cv2 as cv

Umbrales

Equalization
ImagePreProcessing as IPP
SIFTKMC

time

tkFileDialog as tkDF

class RegionOfInterestSearch():

)y

Implementation of a methodology to find ROI’s

)y

def

__init__(self,img):

PAR AN

Constructor
PAP D)
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32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

self.img = img
#self .Ranking = Ranking

# Metodos
def SIFTBRIEFDescriptors (self):

imagefile = self.img
#Ranking = self.Ranking

imgl_path = imagefile
imgl = imgl_path
img_clahe=imgl
img_clahe2=imgl

# Construct a SIFT object

sift = cv.SIFT()

kp = sift.detect(img_clahe,None)
kp2 = sift.detect(img_clahe2,None)

# Draw keypoint
img_siftl = cv.drawKeypoints(img_clahe, None)

img_siftl = cv.drawKeypoints(img_clahe,

kp, flags=cv.DRAW_MATCHES_FLAGS_DRAW_RICH_KEYPOINTS)
img_sift2 = cv.drawKeypoints(img_clahe2, None)
img_sift2 = cv.drawKeypoints(img_clahe2, kp2,

flags=cv.DRAW_MATCHES_FLAGS_DRAW_RICH_KEYPOINTS)

# Compute descriptors from the keypoints

?20kp, des = sift.compute(img_siftl,kp)

kp2, des2 = sift.compute(img_sift2,kp2)’’’
descriptor = cv.DescriptorExtractor_create("BRIEF")
kp, d1 = descriptor.compute(img_siftl, kp)

kp2, d2 = descriptor.compute(img_sift2, kp2)

# match the keypoints

matcher = cv.DescriptorMatcher_create("BruteForce-Hamming")
matches = matcher.match(dl, d2)

#print ’des’, np.size(matches)
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Automatic Segmentation of Mammograms Using a
Scale-Invariant FeatureTransform and K-Means
Clustering algorithm

Luis. A. Salazar-Licea*, C. Mendoza, M.A. Aceves,
J.C. Pedraza
Facultad de Informatica,
Universidad Autéonoma de Querétaro
Queretaro, Mexico
*Corresponding author: l.antonyo.al@gmail.com

Abstract— In this work, a Scale-Invariant Feature
Transform method, together with a K-means clustering is used
in order to find regions of interest (ROI’s) in mammograms.
This paper focuses on presenting a tool that can improve the
search of suspicious areas that contain abnormalities, leaving
the final decision to the radiologist. The methodology is divided
into three sections: first, a pre-processing step that consist in
acquiring image and reduction its size erasing the background
leaving only the breast area and eliminating noise. The second
step is to improve the image quality through image
thresholding and histogram equalization limited contrast
(CLAHE). Last step of the methodology is the location of
regions of interest in the image and is done using Scale-
Invariant Feature Transform (SIFT) as the main tool and is
complemented with Binary Robust Independent Elementary
Features (BRIEF) to find descriptors and as classifier K-Means
Clustering. Finally in the results are presented the location of
ROI’s and they are compared with the position of
abnormalities diagnosed by the Mammographic Image
Analysis Society.

Keywords—mammogram; image processing; segmentation;
SIFT.

L INTRODUCTION

Breast cancer consists in a disordered and abnormal
growth of breast cells. The World Health Organization
estimates that about 84 million people will die because this
disease between 2005 and 2015. In Mexico, since 2006
breast cancer is the second highest cause of death in the age
group 30 to 54 years, and ranks as the first cause of mortality
from malignant tumors in women [2]. A mammogram is a
radiographic test non-invasive of the mammary gland that
can detect cancer up to two years before it can be felt and can
reduce mortality up to 30% [3].

Among the disadvantages of this technique to make a
diagnosis are: low differentiation in the appearance of
cancerous tissue compared with normal parenchymal tissue;
varied morphology of the findings; similarity between the
morphologies of the findings; varied size of the findings;
deficiencies in the skill to make the radiograph and visual
fatigue or distraction of the radiologist. [4]

978-1-4799-6230- 3/14/$31.00 ©2014 IEEE

Alberto Pastrana-Palma
Division de Estudios de Posgrado
Facultad de Contaduria y Administracion,
Universidad Auténoma de Querétaro
Queretaro, Mexico

Typical steps of computer-assisted diagnosis are (Fig.1)
[5]: Pre-processing which aim is to increase the image
quality and reduce noise; Segmentation step its objective is to
find regions of interest (ROI's) suspicious of containing
anomalies; Detection step selects the best set of features in
the region of interest and finally, based on the detection, is
carried out the reducing of false positive and lesion
classification.

Image

Preprocessing Classification

Detection

[ Segmentation

Fig. 1. Typical steps of the computer diagnostic

II. METHODS AND MATERIALS

This section is divided into three main sub sections:
image preprocessing, image enhancement and location of
regions of interest where are described all the methods used
to create this work but first there is a part that described the
materials and tools used.

A. Materials

The mammographic images analyzed in this work belong
to the mini-MIAS (Mammographic Image Analysis Society)
database from the UK National Breast Screening Programme
[6]. This database contains 322 images; each image has a 200
micron pixel edge and 1024x1024 pixels of size. All
developed algorithms were implemented entirely using open
source tools such as Python language programming, Eclipse
IDE and OpenCV libraries.

B. Image Preprocessing

This stage consists of perform an image pre-segmentation
to acquire and select only the breast area and to eliminate
noise in order to reduce processing time. The corner detector
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algorithm Shi-Tomasi Corner Detector & Good Features to
Track [7] was used to find regions of varying intensity in all
directions to a displacement («,v) (Eq.1).

E(u,v) =Zw(x,y) [H(x+wy+v)I(x,y)]?
Y €Y)

w(x, y).: window function
I(x + u,y + v). shifted intensity
I(x,y): intensity

w(x,y) is a rectangular window or a Gaussian window
which gives weights to the pixels that are below. Is needed
to maximize the function E(u, v) for the corner detection,
which means that, it has to maximize the second term.
Applying Taylor series to Eq.1, the following equation can
be obtained (Eq.2):

E(u,v) = [u v]M[l;] 2)
Where

LI, I.I
= e [l
ley Iyly (3)
Xy

Here, Ix and [y are the derivatives of the image in x and y
directions respectively. Now comes the most important part;
create a scoring function (Eq. 4), which determines if a
window can or not contain or corner.

R = min(14,1;) 4)

Where A1 and A2 are the eigenvalues of M. If the
threshold value is greater then it is considered a corner. Once
all points are obtained only select those who will represent
the width and height of the new window are selected

In the automatic cropping that is performed to the original
image (Fig.2a) to the final image (Fig. 2b) it can be seen that
results in a reduction of more than 50% of width of the
images, and 20 to 25% reduction in height.

Tigna rags

Fig. 2. A) Original mammogram (1024 x 1024), b) Reducing image size
(mdb001 image)

978-1-4799-6230- 3/14/$31.00 ©2014 IEEE

Sometimes mammograms present problems when are
analyzed because they have a bad process of digitized, those
problems can be represented like noise. Generally noise is
considered as a random variable with zero meaning, however
its variation could change the end result of image
represented, therefore it is necessary to remove it from the
mammography. In this work was carried out noise removal
using the Non-Local Means Denoising method(Eq. 5) [8].

1
= 5
Nlu=cos f fd(B®), B(@))u(9) ®)

Where d(B(p), B(q)) is an Euclidean distance between
image patches centered respectively at p and g f'is a
decreasing function f and C(p) is the normalizing factor.

s x) 2040

N A0
W00 00

¢ 10 20 3 40 50 ed 6 1 20 3 i 50 &0

Fig. 3. Removing image noise by applying image-denoising (mdb001
image)

C. Image Enhancement

The stage of image enhancement provides a better
visualization of objects without affecting the original image
content [9]. In this paper, the original image was enhanced
using two techniques: adaptive thresholding and histogram
equalization limited contrast (CLAHE).

Image thresholding

The thresholding is performed with the technique
Threshold to Zero (Fig. 4), the operation can be expressed as

(Eq.6):

dst(x ):{STC(xJ) if sre(x,y) > thresh  (g)
Y 0 otherwise

If sre (x, y) is less than a thresh value, the new pixel will
be set to 0.
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Fig. 4. Behavior of thresholding to zero (mdb001 image)

Image Equalization

Equalization (Fig. 5) is used to improve the contrast of
the mammography grayscale. In this paper the equalization
of the image was performed using Contrast-limited adaptive
histogram equalization (CLAHE) [10]. Which operates on
small regions of the image, called tiles, rather than the entire
image. Then each of these blocks are passed through the
normal histogram equalization. The contrast of each tile is
improved, and the histogram of the output region
approximately matches a specified histogram. If there is
noise could be amplified and to avoid this behavior it is
applied a limiting contrast. After equalization, to remove
objects in the edges of the tiles, a bi-linear interpolation is
applied.

Fig. 5. Thresholded Original image (a), histogram equalization normal (b)
and adaptive histogram equalization (c) from mdb001 image

D. Location of Regions of Interest (ROI)

This procedure is performed to segment the image by
extracting small windows that could contain any type of
abnormality. At the location of ROI's is accepted to have a
high sensitivity and a large number of false positives, and
then is expected to be removed in further steps of the
algorithm [5]. In this work, for the image segmentation two
techniques were used: SIFT and K-Means Clustering.

978-1-4799-6230- 3/14/$31.00 ©2014 IEEE

Scale-Invariant Feature Transform SIFT [11] is a method
used to extract features invariant to scale and rotation of
images. The steps to generate a set of features are: 1. Scale-
space extrema detection; 2. Keypoint localization; 3.
Orientation assignment and 4. Keypoint descriptors.

This last point, Keypoint descriptors, going to be changed
and instead of the traditional technique to compute keypoint
descriptors proposed by Lowe [11], will be used an algorithm
named BRIEF (Binary Robust Independent Elementary
Features) [12].

Scale-space extrema detection

The scale-space of an image is defined as a function
L(x, y, o), which is the convolution between the original
image / (x, y) and the Gaussian filter G (x, y, 0), i.e.:

L(x,y,0) =G(x,y,0) *I(x.y) @)
G(x,y,0) = 27102 e_(XZg ) ®

To efficiently detect stable locations of keypoints in the
space-scale a standard deviation for the filtering of the
difference of two Gaussian filters is used, whose difference is
a factor £.

D(x,y,0) = (G(x, vy, ka) —G(x,y, a)) * I(x.y)
C))
=L(x,y, ko) — L(x,y,0)

Location of Key Points

Among the points that survived search of extreme there is

a lot that characterize points with low contrast. These are not

stable, if the lighting changes produce noise. To remove it

first examines if the maximum or minimum is somewhere

between those pixels to estimate the D function with a Taylor
series of degree 2.

oDT 1 .9%D
Dx)=D+—x+-xT—x

0x 27 0x? (10)

After the derivation of this approximation and equal to
zero becomes:

R 0°D~' oD
= ——%—
X 0x%2  0Ox (11)
D) =D+ Lo,
= — %
* 2" o * (12)

If the value of D(X) is less than 0.03, the point is
removed. In addition to removing those points with low
contrast, must find and discard candidates who come from a
straight line and not a corner. If there is a straight line, the
curvature of D will be great in one direction but little in
which is perpendicular. This factor corresponds to a large
eigenvalue a and smaller B of the Hessian matrix.
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rrany = 20 00
r) =Gtz =ath (13)
peciy = 222, 9D
= —— % — = * =
¢ ox? ayr - Arha=Th (14)

For a predefined r is necessary to examine if works in the
Lowe equation [11] proposes a threshold » = 10:

Tr(H)?* (r+1)?
Det(H) r

(15)

Orientation assignment

In a Euclidean vector space, the value of the gradient
length m(x, y) and orientation @(x, y) of a discrete function
is calculated as:

m(x,y) = [(ALy)? + (ALy)? (16)

=\/(L(x+1y) —L(x—1y))?+ (L(xy + 1) — LI 7

0(x,y) = tan™! (ALy)

AL, (18)
~ tan-t Lix,y+1)—L(x,y—1
B Lix+1,y)—L(x—1,y) (19)

Until this step of the algorithm, the keypoints of the
image are located, as shown in Fig. 6 using SIFT, henceforth
BRIEF is used to find the keypoint descriptors.

Fig. 6. Image keypoints using SIFT (mdb001 image)

Keypoint descriptors

SIFT uses a 128-dim vector for descriptors. Since
floating-point numbers are used, 512 bytes are taken.
Creating an array for thousands of features that need lots of
memory. But all these dimensions may not be necessary and
can be compressed using methods such as Locality Sensitive
Hashing (LSH) which converts the SIFT descriptors in
floating type into binary strings which provides better speed

978-1-4799-6230- 3/14/$31.00 ©2014 IEEE

because it looks to distance Hamming using only XOR and
bit counter.

At this point enters BRIEF (Binary Robust Independent
Elementary Features) [12] which provides a quick method to
find keypoint descriptors using binary strings.

Test starts by defining 7 in p (patch) of size SxS as:

1 ifp(x) < p(y)
0 otherwise

(p;x,y) = { (20)

Where p(x) is the intensity of pixels in a smoothed
version of p at x = (i, v) * T. Choosing a set of n, (x, y) pairs
only a series of binary tests defined. BRIEF-descriptor is
taken as the n, -dim bitstring:

fra @) = @D

271 (p; x4, y;)

1<isng
K-Means Clustering

This algorithm is an iterative process for classification of
information, in this case the information will be the
coordinates of the keypoint descriptors obtained from the
SIFT algorithm modified with BRIEF descriptors. The
algorithm consists of the next steps:

a) Choose a random number n centroids (C1, C2, ...
Cn).

b) Calculate the distance between each point of all
centroids. If the descriptors are closer to C1, then are labeled
with '0 . If there are more centroids will be labeled as ‘1,2 ",
3, ...

¢) Calculate the average of all points in each subset
separately which will be the new centroids.

This process is repeated until the centroids converge at a
fixed point, or the sum of distances between centroids is
minimal (Eq. 22).

minimize |]

= Z distance (C1, Points)

All C1 points
+ z distance (C2, Points) + -+ (22)
All C2 points

+ Z distance (Cn, Points)
All Cn points

From these results n lists collection according to the n
number of centroids are created. Each list contains the
coordinates (x, y) of all descriptors which belong to it, of
which those who are in the horizontal and vertical edges, will
be obtained, this four points going to define a window that
specifies the location of the regions of interest.
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The result of the K-Means Clustering applied to the
descriptors obtained from BRIEF can be seen in Fig. 7.

a00

8O0

100 -

-3
&
o
L]
.
LE ]

Fig. 9. Detection of abnormalities (mdb001 image)

=0 i) 150 200 Eb:D 300 330 400 4b‘0 =00
Height . . .
The same procedure is performed with the other images

Fig. 7. Classification with two centroids according to K-Means of the (Fig.10) where the location coordinates of abnormalities are

image mdb001 contained into regions of interest found by the algorithm as
can see in the Table 1 where de coordinates of the diagnosis
II.  RESULTS is inside of the regions found by the algorithm.
In order to know if the location of regions of interest was TABLE L SEGEMTATION RESULTED

correct four images (mdb001, mdb023, mdb028, mdb120)

Characteristics of mammograms

from the MIAS database that previously were inspected and Reference Ti b Coordi ROT
diagnosed by expert radiologists were selected to compare number 'Zsu ",;-'t;ma' Severity :z,re;'

regions of interest found by the algorithm with the (463.95,

information given by MIAS database. mdb001 G CIRC® Benign | 535,425 (71 8190%88)

The final result of applying SIFT and K-Means 491.67)

Clustering in mdb001 image is shows in Fig 8. Two classes (583.54,
(blue and red) are obtained of which blue is discarded for mdb023 G CIRC Malignant | 538, 681 371.52)

ue (236.94,
being in the muscle area. 633.76)

431.72,
961.17)
(43.098,
551.53)

mdb028 F CIRC Malignant | 338,314

416.00,
827.76)
(2832,
419.26)

mdb120 G ARCH! Benign 423,262

& Fatty-glandular

b Fatty

© Well-defined/circumscribed masses
d Architectural distortion

Veoigihvt

L 1000 300 300 &S00

Hesgiht
Fig. 8. Location regions of interest (mdb001 image)

Cutting the area marked by the algorithm as ROI and I 0 ko D M M HO KN WO O N0 X0 M0 &0 %0 &0
reapplying  Shi-Tomasi Corner Detector can find Akt et pegt
la;bn%rmalltles, which are marked in a circle as can be seen in Fig. 10. Region of interest from the mdb023(a), mdb028(b) and mdb129(c)

1£9. images
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IV. CONCLUSIONS

Results suggest that the methodology proposed in this
work may have potential as a tool to find regions with any
kind of abnormality in mammograms. In specific, SIFT
technique works to search points that describe important
parts of the images and working together with a data
classifier can limit a ROL

With the aim that SIFT works of the best way is
necessary to improve image quality because reduced the
number of keypoints and therefore will create less regions of
interest and those regions going to be of a better size.

This method shows that it can be avoid a problem in next
stages like false positives because here in segmentation stage
is evident that some regions are in the muscle area and the
muscle brightness could modify results in detection and
classification stage so that zone can be delete once K-means
defined all regions.

For future work, it is planned using artificial intelligence
techniques to detect and classify the objects found in the
segmentation stage.
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