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RESUMEN

El trabajo de tesis presentado a continuacion tuvo como objetivo la clasificacion de
microcalcificaciones encontradas en la base de datos MIAS (Mammographic
Image Analysis Society) en 2 grupos de microcalcificaciones, los cuales fueron:
benignas y malignas, basados en la clasificacion de microcalcificaciones de Le Gal
(1984). Para trabajar con los descriptores de forma fue necesaria la binarizacion
de las microcalcificaciones de manera individual utilizando el analisis del
histograma y el método de Otsu. Las imagenes de la base de datos fueron
analizadas a través de los diferentes descriptores morfoldgicos los cuales fueron:
momentos de orden 0, 1, 2 y 3, excentricidad, signatura, compacidad, area y
ramificaciones; cuya informacién pasa al clasificador utilizado en este trabajo red
neuronal artificial con el perceptrén multicapa de retropropagacion. EI nimero de
imagenes (muestras) utilizadas como pruebas experimentales para validar la
hipbtesis se obtuvieron a través de la determinacion del nidmero minimo de
observaciones en investigacién, obviando las estimaciones de la varianza de
datos. Los resultados obtenidos fueron comparados con diagnosticos realizados
por médicos radidlogos de los cuales se obtuvieron los verdaderos positivos,
verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos, para posteriormente
analizar el rendimiento del algoritmo de clasificacion propuesto mediante la
sensibilidad y especificidad.

(Palabras clave: microcalcificacion, clasificacion, descriptores, red neural)



SUMMARY

The main objective of this thesis is the classification of microcalcifications found in
MIAS (Mammographic Image Analysis Society) data base into 2 groups, which
were: benignant and malignant, based on Le Gal’s classification presented on
1984. First of all, it was necessary to binarize each microcalcification independently
using histogram analysis and Otsu’s method. The resultant image was analyzed
through the next morphological descriptors: Hu’s Moments, Eccentricity, Signature,
Compactness, Area and Ramifications; this information becomes in the input
vector of a Neural Network (Backpropagation) as a automated classifier. The
number of samples used as experimental tests to validate the hypothesis proposed
in this work was obtained using the determination of minimum samples of
experimental observations, obviating the data’s variance estimates. The results
were compare with Medical diagnosis made by Radiologist, which true positives,
true negatives, false positives and false negatives are obtained to analyzed the
performance of this classification algorithm using sensitivity and specificity.

(Key words: microcalcification, classification, descriptors, neural network)
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I. INTRODUCCION

De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), el cancer
mas frecuente entre las mujeres es el de mama, que a nivel mundial representa
16% de todos los canceres femeninos, se estima que cada afio se detectan 1.38
millones de casos nuevos (OMS, 2012). El cancer de mama es la patologia
oncoldgica mas frecuente en la mujer occidental y la principal causa de muerte por
cancer femenino en Europa, Estados Unidos, Australia y ciertos paises de
América Latina (Ricci et al., 2006), por ejemplo, un estudio realizado por el
Instituto Nacional de Cancer (NCI por sus siglas en inglés) en Estados Unidos en
el 2010 mas de 207,090 nuevos casos fueron reportados y cerca de 39,840
muertes registradas (Smith et al., 2010). Con la introduccién de programas de
deteccion en 1988 los numeros de muertes han decaido, sin embargo, se predice
gue una de cada siete mujeres desarrollara cancer de pecho en algun punto de su

vida.

En México, en el 2011 la tasa de morbilidad hospitalaria por causa del
cancer de mama en mujeres fue del 29.6% con respecto a la totalidad de casos
registrados de morbilidad hospitalaria por causa de algun tumor maligno y la
coloca como la principal causa de morbilidad en mujeres, mientras que la
distribucién porcentual de defuncién por tumor maligno en la mama en mujeres fue
de 14.7% y es la cuarta causa de muerte en mujeres. En este contexto, adquiere
especial importancia el estudio de las lesiones no palpables de mama y su
probable asociacién con cancer, destacando las microcalcificaciones donde la

mamografia constituye la principal herramienta diagnostica (Ricci et al., 2006).

La deteccion temprana del cancer de pecho es una estrategia
fundamental para el diagnéstico, tratamiento y control oportuno de esta
enfermedad ya que reduce su impacto entre la poblacion. EI método principal de
deteccion es la radiografia de alta resolucion en el pecho, llamada mamografia. El



proceso de identificar cancer en una mamografia requiere de radidlogos con alta
experiencia ya que es una tarea dificil, muy subjetiva y susceptible a errores. Dos
indicadores importantes de cancer que son evaluados en las mamografias son las
masas y microcalcificaciones. Las masas son el mayor indicador, son objetos
tridimensionales que pueden ser ubicados en la mamografia, pueden ser descritos
por su localizacion, tamafio, forma, caracteristicas de contorno, densidad, efecto
en el tejido circundante y efectos en la piel, las masas pueden ser benighas o

malignas.

Las microcalcificaciones son depdsitos de calcio pequefios que van de
0.1mm a 1mm de diferentes formas y densidad (Engan et al., 2006), que se
producen como resultado de secreciones y pueden tener una variedad de causas
benignas, pero también puede ser un indicio de malignidad, entre el 30% al 50%
del cancer de mama en el mundo es diagnosticado debido a las
microcalcificaciones. El detectar calcificaciones es de suma importancia ya que
cerca del 30% - 40% de los carcinomas albergan microcalcificaciones y a estos
carcinomas, gracias a las microcalcificaciones, son comiunmente descubiertos a
una etapa temprana, frecuentemente en una etapa pre-invasiva. Sin embargo,
existen un considerable numero de cambios benignos que contienen

microcalcificaciones.

El andlisis meticuloso de las microcalcificaciones es el pre-requisito para
la deteccion precisa de carcinomas, una mejor valoracion posible del alcance del
carcinoma y evitar un alto niumero de biopsias innecesarias por cambios benignos.
El objetivo de este andlisis es la categorizacion o clasificacion de las
microcalcificaciones en: altamente sospechosas de malignidad, definitivamente
benigna e indeterminado; las caracteristicas para distinguir entre
microcalcificaciones benignas de las malignas son: forma, densidad, distribucién y

definicion.



Los Diagnosticos Asistidos por Computadora (CAD por sus siglas en
inglés) pueden ser utilizados para proveer una opinion alternativa al diagndéstico o
enfocar la atencion del radiélogo hacia un area de interés y ayudan de manera
importante en dos aspectos: la identificacion de areas de interés y la clasificacion
de dichas areas en cancerigenas (malignas) o no cancerigenas (benignas). El
CAD para la clasificacion de microcalcificaciones ha sido una tarea dificil debido a

la similitud morfologica entre los grupos de microcalcificaciones.
Hipotesis

Mediante el uso de descriptores morfolégicos y técnicas de clasificacion
supervisada se puede categorizar, en benignas y malignas, a las

microcalcificaciones encontradas en mamografias con un 90% de sensibilidad.

Objetivo general

El objetivo de este proyecto de investigacion es el de realizar un algoritmo
que clasifique a las microcalcificaciones segun su tipo utilizando descriptores

morfolégicos y métodos de clasificacion supervisada.

Obijetivos especificos

— ldentificar las caracteristicas de forma de las microcalcificaciones mediante la
implementacion de descriptores morfologicos.

— Implementar clasificador supervisado utilizando los descriptores morfoldgicos
como vector de entrada.

— Evaluar la eficiencia del algoritmo basado en la sensibilidad y especificidad.



Il. REVISION DE LITERATURA

Estandar de clasificacion BIRADS

BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data Systems) es un sistema
desarrollado para permitir una mejor estandarizacion de reportes mamograficos y
diagnostico, fue publicado por el American College of Radiology y ha sido
actualizado en 4 ediciones (1993, 1996, 1998, 2003) (Ricci et al., 2006), el

diagndstico final debe ser categorizado como se muestra en el Cuadro 2.1.

Cuadro 2.1. Clasificacion BIRADS, American College of Radiology 2003.

Evaluacion incompleta

Categoria 0: Se requiere evaluacién por imagenes (Magnificacion,
focalizacion, ultrasonido, etc.)

Evaluacion completa

Categoria 1: Negativa, mama normal.

Categoria 2: Hallazgo benigno (fiboadenomas, lesiones grasas,
linfonodos intramamarios, etc.).

Categoria 3: Hallazgo probablemente benigno. Sugiere intervalo
corto de seguimiento.

Categoria 4: Anomalias sospechosas. Debe considerarse biopsia

debido a riesgo de cancer.

Categoria 4A: | Lesiones de baja probabilidad de ser malignas, las
cuales sin embargo van a biopsia.

Categoria 4B: | Lesiones de sospecha intermedia de malignidad. La
conducta dependera de la correlacién radio-
histoldgica.

Categoria 4C: | Lesiones de sospecha intermedia de malignidad. La
conducta dependera de la correlacién radio-

histoldgica.
Categoria 5: Altamente sugerente de malignidad.
Categoria 6: Se denominan a los canceres ya confirmados con

biopsia, antes de su tratamiento definido (cirugia,
radioterapia, quimioterapia, hormonoterapia).




Existen 3 categorias en las que las calcificaciones pueden ser clasificadas
segun el Colegio Americano de Radiologia y BIRADS (Panda et al., 2009), las

cuales son:

a) Tipicamente benignas.
b) Indeterminadas.

c) Altamente sospechosa de malignidad.

Las caracteristicas técnicas establecidas para el andlisis y la descripcion
de microcalcificaciones son su localizacion, forma individual y distribucion. Las
microcalcificaciones que indican malignidad estan siempre intramamarias,
calcificaciones lineales irregulares con ramificaciones, granuladas pleomorficas,
microcalcificaciones amorfas o indiferenciadas y granulado fino si es combinado
con un patron de distribuciébn sospechosa; de acuerdo a los patrones de
distribucion que se asocian a un proceso de malignidad nos encontramos a los de
disposicion ductual (Figura 2.2 a) y segmental (Figura 2.2 b). Las

microcalcificaciones que indican malignidad son de tamafio menor a 0.5 mm y

aparecen en grupo de 5 0 mas.

a) Ramficdas b) Amorfas o indiferenciadas ¢) Pleomorficas
Figura 2.1. Tipo de microcalcificaciones que insinian malignidad.



p

a) b)
Figura 2.2. Patrones de distribucibn que se asocian a un proceso maligno. a)
Distribucién ductual y b) Distribucién segmental. Heywang et al.
(2001).

Las microcalcificaciones que tienen tamafio mayor a 1mm y las que se
encuentran subcuténeas insintan benignidad. También se consideran benignas
todas aquellas calcificaciones redondeadas que tengan o no centro traslucido, las
calcificaciones semicirculares, en forma de cascara de huevo, como palomita de
maiz, puntiformes y de forma irregular de mas de 2mm. Los patrones de
distribucién de las microcalcificaciones con proceso benigno son las siguientes:

calcificaciones solitarias, difusas y simétricas.



a Cuténeas b) Vascular c) Grosera d)Vara larga

e) Redondeada f) Punteada g) Esférica h) Cascara de huevo

B i

-

)] Léctea' j) Sutura o k) Distréfica
Figura 2.3. Tipo de Calcificaciones definitivamente benignas.

Estandar de clasificacion por tipos seqgun Le Gal

En 1984, Le Gals divide las microcalcificaciones en 5 tipos, determinando
porcentajes de malignidad en cada caso (Cuadro 2.2 y Figura 2.4). Se asocian con
mayor frecuencia a cancer las microcalcificaciones descritas con forma vermicular,
distribucion lineal o en ramas de arbol sin hojas, y las de tamafo irregulares (Ricci
et al., 2006).



Cuadro 2.2. Clasificacion de microcalcificaciones a partir de las observaciones de
Le Gal et al. (1984).

Tipo 1: | Microcalcificaciones anulares, redondeadas, de 0% Malignidad.
centro claro.
Tipo 2: | Microcalcificaciones puntiformes regulares, 10% Malignidad.

redondeadas, con el centro y la superficie de la
microcalcificacion de idéntico tono célido.

Tipo 3: | Microcalcificaciones “en polvo”, muy finas sin poder 19% Malignidad.
precisar su forma ni su nimero, en el limite de la

visibilidad.

Tipo 4: | Microcalcificaciones puntiformes irregulares, 29% Malignidad.
poliédricas, en grano de sal.

Tipo 5: | Microcalcificaciones vermiculares, alargadas, en 72% Malignidad.

bastoncillos (como arbol sin hojas).

ot

100% Benignas Tlpo I1I ‘inas, puntiformes, en

limite de la visibilidad.
e * 40% Malignas

Regulares puntiformes
22% Malignas

N

v
Branching, lineales,

Granulares punto-raya,

Polimorfas vermiculares
66% Malignas 100% Carcinoma 1 g
N\

Figura 2.4. Clasificacion de microcalcificaciones segun Le Gal et al. (1984).




La morfologia de las calcificaciones es considerada para ser el indicador
mas importante en la diferenciacion entre benigno y maligno. Segun de Lafontan
et al. (1994) otras caracteristicas que son estadisticamente significativas para
sospecha de cancer son ocho: 1) NUumero de microcalcificaciones por cm?, 2)
Diametro medio de las microcalcificaciones, 3) Numero total de
microcalcificaciones, 4) Irregularidad en la densidad de las microcalcificaciones, 5)
Irregularidad en los tamarios, 6) Formas lineales o ramificadas, 7) Alta densidad,

8) Calcificaciones vermiculares.

El Diagnéstico Asistido por Computadora (CAD) para la clasificacion de
microcalcificaciones ha sido una dificil tarea debido a la similitud morfolégica entre
los grupos de microcalcificaciones, ademas de su baja distincion con el tejido

mamario.

Mamografia digital

La mamografia digital constituye una técnica computarizada que es capaz
de retirar los artefactos de la mamografia convencional, constituyendo un buen
método para aislar las microcalcificaciones y asi analizarlas con mayor facilidad,
son un método de diagndstico confiable que puede detectar calcificaciones que

insinban malignidad.

Procesamiento digital de imagenes

La imagen digital estd formada por una serie de matrices numéricas que
definen sus caracteristicas. Una imagen digital de M x N pixeles en escala de

grises L es una funcion en el que cada pixel de la imagen en las coordenadas

(x, y) contiene un nivel de gris:

f:[0,M—1]x[0,N -1]y — [0, L 1] Ecuacion 2.1



Donde:

M y N : Tamafodelaimagenenpixeles.
L: Nivelesdegris.
xyy: Coordenadas delargoy anchoenlaimagen.

El procesamiento digital de imagenes puede definirse como la operacion
de imagenes mediante computadora. Existen hoy en dia sistemas de
procesamiento de imagen que operan sobre imagenes generadas a partir del
sensado de rayos X, rayos gamma, resonancia magnética, microondas entre
otras. Las técnicas para analizar una imagen digital se agrupan en un area
llamado Procesamiento Digital de Imagenes, las herramientas de procesamiento
digital se organizan segun el nivel de procesamiento y éstos a su vez forman una

cadena (Véase Figura 2.5).

Pre-
procesamiento

Deteccion y - Analisis de
Clasificacion “ Imagen

> Segmentacion >

Figura 2.5. Cadena de procesamiento en Procesamiento Digital de Imagenes.

En el pre-procesamiento se realizan operaciones para adaptar la
informacion de la imagen y tener mejor analisis en pasos posteriores, ejemplos de
procesamiento son las operaciones de brillo y contraste. La segmentacion consiste
en hacer una particion de la imagen en varias regiones que representen la
informacion necesaria para el problema a resolver. En el nivel de deteccion de
objetos y clasificacion se determinan y clasifican los objetos contenidos en la
imagen. Cuando se obtiene informacién de alto nivel acerca de lo que la imagen
muestra entonces se estd trabajando en el analisis de imagen (Ramirez and
Chacon, 2011).-

10



El interés de los métodos de procesamiento de imagenes digitales se
fundamenta en dos areas principales de aplicacion, la primera de ellas es el de
mejorar la calidad de la imagen para la interpretacion por parte del humano, y la
segunda es el procesamiento de los datos de la escena para la percepcion de las

magquinas de forma automatica.

Descriptores morfolégicos

Los descriptores son caracteristicas que se expresan mas 0 menos
estables bajo la influencia de diferentes condiciones del medio y permiten
identificar los individuos, mientras que la morfologia en medicina es el examen
cualitativo y cuantitativo de ciertos componentes o sustancias del organismo

segun métodos especializados, con un fin de diagnéstico.

Si se desea describir a un objeto es necesaria la utilizacién de las
caracteristicas de los objetos presentes, estas caracteristicas son una
determinada medida cuantitativa las cuales se obtienen mediante el calculo directo
de los pixeles que lo componen. Para describir a un objeto normalmente se
combinan varias de las caracteristicas en un vector para ser clasificados mediante
la discriminacion de las diferencias existentes entre los vectores de caracteristicas
de los distintos objetos. Para ello las caracteristicas a utilizar deben tener las
propiedades de: inmunidad a cambios de rotacion, de desplazamiento y de
escalado, sensibilidad para diferenciar objetos casi iguales, unicidad (cada objeto
debe tener una Unica representacion) y la capacidad de representar los rasgos

caracteristicos basicos de los objetos y abstraer los detalles.

Métodos de clasificacion

Los seres humanos pueden reconocer patrones familiares u objetos
independientemente de sus diferencias en orientacion y tamafo. Esto es debido a

nuestro sistema inteligente de percepcion el cual ha sido entrenado para
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reconocer los objetos a través del tiempo. El reconocer patrones esta definido
como “la accién de tomar un vector de datos y tomar una accién basada en la
categoria del patréon de identificacion”. La identificacidon de objetos en imagenes
se realiza por formas, color, textura, temperatura y otros atributos. Las redes
multicapa de retropropagacion son una herramienta poderosa para el
reconocimiento de patrones y la clasificacion (Bharathi and Subashini, 2011).

Redes neuronales artificiales

El sistema nervioso de los animales se estructura con neuronas que
forma redes para el procesamiento de informacién generada por los diversos
estimulos de entrada de los sistemas sensoriales. Estas redes han servido de
inspiracion para modelar redes neuronales artificiales basadas en distintas teorias

de funcionamiento de las redes neuronales biolégicas.

Las redes neuronales artificiales se aplican en distintas areas de
ingenieria como su aplicacion para la solucién de problemas en procesamiento de
imagenes, sistemas financieros, técnicas biométricas, criptosistemas, control
automaético, etc. Desde hace décadas las redes neuronales artificiales han sido
herramientas para resolver problemas en los diferentes niveles de procesamiento
de imagenes, debido a su potencial para reconocer patrones de informacion la
mayoria de las aplicaciones para las redes neuronales artificiales en imagenes
digitales son segmentacion de forma y clasificacion. En el Cuadro 2.3 se muestran
los trabajos realizados en la Ultima década con las redes neuronales artificiales en
las distintas tareas en el procesamiento de imagenes (Ramirez and Chacédn,
2011).
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Cuadro 2.3. Tipo de procesamiento realizado por las redes neuronales artificiales.
Ramirez y Chacon (2011).

Procesamiento Numero de articulos encontrados
Eliminacion de ruido 1
Segmentacion de textura 10
Segmentacion de movimiento 8
Deteccion de bordes 13
Segmentacion de forma 53
Aplicaciones especificas 15
Segmentacion de color 13
Clasificacion 43
Comparacion entre redes 3
neuronales artificiales

Otros 8
Total de articulos revisados 167

Hoy en dia existen diferentes tipos de redes neuronales que debido a sus
caracteristicas son utilizadas en algun area en especifico en el procesamiento de
imagenes. Segun Ramirez y Chacéon (2011) de los 43 trabajos que utilizan las
redes neuronales para la clasificacion la Teoria de Resonancia Adaptativa (ART
por sus siglas en inglés) es la red neuronal mas utilizada para la tarea de
clasificacion encontrando 15 trabajos, seguido de la red neuronal con funciones de
base radial con 10 trabajos, la red multicapa y las redes neuronales probabilisticas

se utilizaron en 5 trabajos cada uno.

En el siguiente apartado se hablara acerca de los trabajos que han sido
realizados para la deteccion y clasificacion automatica de lesiones encontradas en
mamografias mediante el uso de técnicas de procesamiento de imagenes y

reconocimiento de patrones.
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Deteccion y clasificacidon de lesiones en mamografias

Una técnica para determinar la homogeneidad de la forma de la lesion en
las mamografias es introducido por Khademi et al. (2009) cuyo analisis se basa en
la complicacion de la frontera es decir, en los limites. Para lograr esto, se realiza
primeramente una deteccién de bordes a través de la transformacién espacio-
frecuencia (Wavelet) y se extraen las caracteristicas en el dominio Wavelet, ya
que cada coeficiente en este dominio individualiza la informacion del borde. Un
conjunto de valores de coeficientes para una lesion benigna es relativamente

homogéneo, mientras que el de las lesiones malignas es heterogéneo.

Después de la extraccion una técnica de reconocimiento de patrones es
necesaria para la clasificacion correcta de la informacion, Khademi et al. (Khademi
et al., 2009) utilizaron dos meétodos un clasificador no lineal (K-NN) y un
clasificador lineal (Analisis discriminante lineal LDA). De un total de 60 imagenes
benignas y 39 malignas el mejor clasificador fue el LDA con un 72.5% de
precision, sin embargo el clasificador K-NN provee una tasa de clasificacion mas
alta en los casos benignos, véase Cuadro 2.4 donde se muestran los resultados

de la clasificacion.

Cuadro 2.4. Resultados de la clasificacion de lesiones por Khademi et al. (2009).

K-NN (k=3) K-NN (k=4) LDA
Benigno 87% 87% 73%
Maligno 33% 33% 72%

Han sido varios los meétodos de clasificacion de lesiones en las
mamografias, entre estos se encuentra el uso de una red mdultiple de
Programacion Genética Cartesiana (Cartesian Genetic Programming CGP) en el
cual se demostré la clasificacidbn correcta de las microcalcificaciones como
benignas y malignas de un pequeiio grupo de imagenes mamograficas. Este

nuevo método fue implementado por Volk et al. (2009).
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Otro método muy frecuentemente utilizado para este objetivo son las
redes neuronales artificiales en los cuales se les observa en ocasiones en la
combinacion con otros métodos tanto de extraccion de caracteristicas como de
clasificacion para mejorar su desempefio. Tal es el caso presentado por Simily y
Balakrishnan (2011), en el que combinan las redes neuronales con descriptores
de patrones binarios locales, la transformada wavelet discreta Haar vy
caracteristicas de textura Haralick; la precision promedio que obtuvieron con este
método de clasificacibn para masas en mamografias fue de 98.6% en el

entrenamiento, validacion y prueba de la red neuronal.

Las wavelet no sélo son usadas para la extraccion de caracteristicas si no
que se puede detectar a las microcalcificaciones mediante su empleo, como lo
hizo Ocusse et al. (2009) quienes utilizaron diferentes familia wavelet para
detectar microcalcificaciones como: Haar, DB4, DB6, DB8, DB10, DB12, DB20
(Daubechies), SY8, SY12, SY16 (Symmlets), CF6, CF12, CF18, CF24, y CF30
(Coiflets), y la mejor eficacia del método la obtuvo usando SY16, CF6, SYS8, y
SY12.

Rajkumar y Raju (2011) encontraron que una parte fraccional del
coeficiente wavelet mas grande es suficiente para describir caracteristicas de
textura en una imagen, basados en este concepto desarrollaron un algoritmo de
clasificacion de imagenes mamograficas en 3 clases normal, benigna y maligna.
Esta clasificacion se hace a través de diferentes coeficientes y familias Wavelet.
Los resultados se muestran en Cuadro 2.5. Donde el nimero de imagenes
utilizadas es de 162, de las cuales 98 son imagenes normales, 38 imagenes
benignas y 26 imagenes malignas. Donde todos los métodos utilizados tuvieron su
mejor rendimiento cuando se usa el coeficiente al 50% ya que clasifican

correctamente a 74 imagenes normales, 38 imagenes benignas y 22 malignas.
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Cuadro 2.5. Exito en la clasificacion de imagenes mamograficas usando la
familia Daubechies, Haar y Biorthogonal. Rajkumar y Raju

(2011).
Daubechies
Haar Biorthogonal
Coef. Db4 Db8 Db16
% Clasificacion obtenida (nUmero de imagenes)
N |B|M|N|B|M|N|B|M|N|B|M|N|B |M
N | 72 09 (17 | 73 |08 |17 |72 |09 |17 |72 |09 |17 | 68 | 03 | 27
Diagnéstico
25 o B|o 37 |01 | O 38 | 0 0 38 |0 0 37 {01 | O 36 | 02
radiélogo
M | 04 03 |19 |04 |03 |19 |04 |03 |19 (04 |03 |19 |02 (01 | 23
N | 74 06 |18 | 74 |06 |18 |74 |06 |18 |74 | 06 | 18 | 68 | 03 | 27
Diagnéstico
50 o B|o 38 | 0 0 38 |0 0 38 |0 0 38 |0 0 36 | 02
radiologo
M|02 |02 |22 |02 |02 |22 |02 |02 |22 |02 |02 |22 |02 |01 |23
N | 69 06 |23 |69 |06 |23 [69 |06 |23 |69 |06 |23 |68 |03 |27
Diagnéstico
75 - B|o 36 |02 |0 |36 |02|0 [36|02|0 |36 |02|0 |36]|02
radiologo
M|02 |01 |23 |02 |01 |23 |02 |01 |23 |02 |01 |23 |02 |01 |23
N |68 |03 |27 |68 |03 |27 |68 |03 |27 |68 |03 |27 |68 |03 |27
Diagnéstico
100 ., B|o 36 |02 |0 |36 |02|0 [36|02|0 |36 |02|0 |36]|02
radiologo
M|02 |01 |23 |02 |01 |23 |02 |01 |23 |02 |01 |23 |01 |01 |02

Nota: N=Imagenes normales, B=Imagenes benignas, M=Imagenes

malignas.

Las maquinas de soporte de vectores son muy comunes en clasificaciéon
gracias a su eficiencia, Qi Guo et al. (2009) utilizaron este método ya que ellos
basaron sus estudios en la textura de las lesiones y el tejido de las mamas
encontradas en las imagenes mamogréficas. Asi mismo, cuando el nimero de
caracteristicas obtenidas en una mamografia son infinitas, es necesario un método
de seleccion de caracteristicas, Yoon y Kim (2009) proponen un método de
seleccién basado en una maquina de soporte de vectores recursivo de eliminacion
de caracteristicas (MSVM-RFE). Las caracteristicas que se utilizaron para este
método fueron los establecidos por BI-RADS: forma de la masa, margen de la
masa, tipo de calcificacion, distribucion de la calcificacién, densidad y valoracion.
Los resultados obtenidos fueron eficientes, dando un buen rendimiento en 3 de los

4 conjuntos de datos de calcificaciones.
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Deteccidon de grupos de microcalcificaciones

Es importante determinar en una mamografia si existe un conjunto de
microcalcificaciones ya que dichos grupos pueden indicar malignicidad. Siong et
al. (2009) determinaron el numero de grupos sospechosos de microcalcificaciones
encontrados en las mamografias. Dicho método detecta los limites de las
microcalcificaciones y determina el nUumero de microcalcificaciones encontradas,

este método esta basado en la deteccion de bordes de Sobel.

Chandra et al. (2011) también presentan un método para la deteccion
automatica de grupos de microcalcificaciones tanto benignas como malignas
utilizando el indice de Calidad de Imagen Universal (UIQI), que se basa en las
medidas de distorsion entre la imagen original e imadgenes de referencia que se
componen distorsién de correlacion, distorsion de iluminacion y distorsion de

contraste.

Descripcion y clasificacion de microcalcificaciones

La investigacion conducida por Lee et al. (2000) presentd una deteccion y
clasificacion de microcalcificaciones shape cognitron, el cual estd basado en una
red neuronal como sistema de reconocimiento de forma, es introducido como una
técnica de clasificacibn de microcalcificaciones. El sistema tuvo una clasificacion
de 95% en 50 casos de prueba donde 14 eran microcalcificaciones benignas y 36

malignas.

Breast Cancer Detection System (BCDS) fue desarrollado por Verma y
Zakos (2001) con el objetivo de investigar la efectividad de la combinacion de
caracteristicas de extraccion. 14 caracteristicas fueron seleccionados para formar
el vector de caracteristicas mas significativo, basados en la tasa de clasificacion
en la red neuronal. Inicialmente cada caracteristica alimenta a la red una por una,

si la tasa de clasificaciébn se incrementa 0 se mantiene esta caracteristica es
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incluida en el vector. Solo cinco de las caracteristicas mas significativas fueron
seleccionadas: oblicuidad, entropia, numero de pixeles, histograma y desviaciéon

estandar, obteniendo una tasa de clasificacion de 88.9%.

Christoyianni et al. (2002) examinaron la eficiencia de 3 juegos de
descriptores: momentos del histograma de niveles de gris (GLHM por sus siglas
en inglés), matriz de dependencia espacial en niveles de gris (SGLD por sus siglas
en inglés) y analisis de componente independiente (ICA por sus siglas en inglés)
con la finalidad de clasificar las microcalcificaciones para el diagndstico de cancer
de mama. El clasificador de funcion de base radial es empleado para reconocer
cualquier tipo de cancer en mamografia, el resultado de la clasificacion muestra
que ICA tuvo la mayor tasa de reconocimiento con 79.31% comparado con
72.41% obtenido por el SGLD y 70.68% del GLHM.

Ballesteros et al. (2002) usaron dos técnicas para clasificar
microcalcificaciones geométricamente (caracteristicas de forma) y clasificar por
agrupamiento, el sistema da un rendimiento de 82.3% para la clasificacién
geométrica y 73.7% por agrupamiento.

Wroblewska, et al. (2003) presentaron la clasificacion de

microcalcificaciones utilizando una red multicapa de retropropagacion a través de

las siguientes caracteristicas (Véase Cuadro 2.6).
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Cuadro 2.6. Lista de caracteristicas aplicadas para la clasificacion individual de las
microcalcificaciones. Wroblewska, et al (2003).

No. | Nombre Descripcién

1 Area Medida del objeto

2 Promedio Promedio de los niveles de gris,

3 Desviacion estandar desviacién estandar de los

4 Fondo niveles de gris, niveles de gris

del fondo.

5 Diferencia en proporcion del objeto y el | (Promedio - Fondo) / (Promedio
fondo (contraste entre el objeto y el + Fondo)
fondo)

6 Compacidad (Perimetro del objeto)"2 / Area

7 ler Momento de Forma

8 Siete momentos de Hu

9 Contraste Matriz de ocurrencia relacionada

10 Entropia a caracteristicas

11 Energia

12 Momento inverso diferente

13 Correlacion

14 Varianza

15 Suma del promedio

16 Suma de la entropia

17 Suma de la varianza

18 Diferencia del promedio

19 Diferencia de la entropia

20 Diferencia de la varianza

Quienes tuvieron un 89% de microcalcificaciones detectadas
correctamente, 76% en la clasificacion de microcalcificaciones benignas y
malignas y un 70% en la clasificacibn de benignas, malignas y falsas; éstos
resultados se obtuvieron al hacer la extraccion automatica de las caracteristicas.
Al realizar una seleccién subjetiva de las caracteristicas mencionadas en el
Cuadro 2.1 los resultados arrojaron lo siguiente: 90% deteccion correcta, 74%

clasificacion benigna/maligna y 68% clasificacion benigna/maligna/falsa.
Mousa et al. (2005) enfatizaron en el analisis wavelet para la extraccion
de caracteristicas y sistemas de inferencia adaptativa neuro-difuso (ANFIS por sus

siglas en inglés) como método de clasificacién propuesto, la investigacidbn mostré
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que el método es muy efectivo para la deteccion automética y clasificacion de

microcalcificaciones en mamografias digitales.

Delogu et al. (2005) utilizan una descomposicion de la region del pecho
en NxN pixeles de ancho parcialmente sobreponiendo una sub-imagen y utilizando
una red neuronal auto asociativa para la extraccion automatica de caracteristicas.
El perceptron multicapa fue elegido para realizar la clasificacion, el cual esta
basado en el algoritmo de retropropagacion. El rendimiento de este método obtuvo

una sensibilidad de 82.2% y una tasa de falsos positivos de 4.15.

Papadopoulos et al. (2005) caracterizaron cada grupo de
microcalcificaciones en benigno o maligno empleando dos diferentes esquemas de
clasificacion basados en maquina de soporte de vectores y redes neuronales. Se
realizaron medidas de rendimiento a los métodos de clasificacion en las bases de
datos Nijmegen y MIAS, de estos experimentos, la maquina de soporte de
vectores (SVM) con funcion kernel Gaussiana provee un mejor rendimiento

comparado con la red neuronal.

Xu et al. (2006) detectan a las microcalcificaciones utilizando la
transformada wavelet discreta (DWT por sus siglas en inglés) y la técnica de
llenado por dilatacién fue usada para la segmentacion de las microcalcificaciones
del fondo. En el experimento se seleccionaron 10 caracteristicas para describir a
las microcalcificaciones incluyendo: area, intensidad promedio, contraste,
coherencia, compacidad, relacion de huecos, numero de huecos, elongacion,
dimensién fractal y namero de agrupacion. Un perceptron multicapa fue usado
para la clasificacion, la arquitectura consiste en una capa de entrada con 10
nodos, 20 nodos en la capa oculta y un nodo en la salida. Este experimento tuvo
un 96.9% en la tasa de verdaderos positivos y so6lo 0.2 falsos positivos por

imagen.
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Los coeficientes wavelet son utilizados para extraer informacion
importante de las microcalcificaciones, Karahaliou et al. (2008) lo utilizan para la
extraccion de caracteristicas de textura del tejido que rodea a las
microcalcificaciones. La clasificacion es realizada por una red neuronal
probabilistica PNN (por sus siglas en inglés) cuyo vector de entradas es una
combinacion de caracteristicas de textura de niveles de gris y las caracteristicas
de textura de la extraccion Wavelet, este sistema clasifica al tejido en dos tipos

maligno o benigno.

En el Cuadro 2.7 se muestran las caracteristicas para cada grupo de
extraccion de informacidén de textura aplicados a la red neuronal probabilistica.
Este método fue evaluado usando sus caracteristicas individuales y en el Cuadro
2.8 se muestra el desempefio obtenido por cada uno de ellos en cuyo cuadro se
puede observar que el método de extraccion combinado que proponen Karahaliou

et al. (2008) tiene un mejor rendimiento.
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Cuadro 2.7. Combinacién optima de caracteristicas para cada grupo

caracteristica de textura. Karahaliou et al. (2008).

de

Grupo de caracteristica

Mejor grupo de caracteristica

GLFOS

Promedio
Oblicuidad

GLCM

Tono promedio

Intervalo de contraste

Intervalo en la diferencia de entropia
Intervalo en la diferencia de varianza

LTEM

Curtosis de S5L5TR
Oblicuidad de de S5L5TR
Promedio de R5L5TR
Promedio de L5L5TR
STD de de S5L5TR

WCFOS+WCCM
ler Escala

Entropia

Homogeneidad local promedio
Diferencia de entropia promedio
Intervalo de la diferencia de varianza

WCFOS+WCCM
2da Escala

Entropia

Prominencia promedio
Intervalo de varianza
Suma ponderada promedio

WCFOS+WCCM
3er Escala

Entropia

Entropia promedio

Suma de entropia promedio
Tono promedio

Intervalo de la suma ponderada
Intervalo IMC2

DDSM

Base de datos que provee una valoracion maligna para cada grupo

de microcalcificaciones
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Cuadro 2.8. Desempefio de la clasificacién de los grupos de caracteristicas de
manera individual y el esquema combinado. Karahaliou et al. (2008).

Grupo de caracteristica | Desempefio A,
GLFOS 0.763
GLCM 0.813
LTEM 0.903
WCFOS+WCCM 0.864
ler Escala

WCFOS+WCCM

2da Escala 0.860
WCFOS+WCCM 0917
3er Escala

DDSM 0.838
Esquema combinado 0.989

El siguiente Cuadro (Cuadro 2.9) es un andlisis sobre los trabajos
relacionados a la clasificacion de microcalcificaciones vistos en este apartado.
Como se puede observar la mayoria de los trabajos se enfocan en las
caracteristicas de forma de las microcalcificaciones como método de extraccion,
esto debido a que es uno de los elementos importantes para determinar si la
microcalcificacion anuncia un proceso maligno o benigno. Otra extraccién es la
que incluye la textura de la microcalcificacion en conjunto con la forma, esto
también se puede observar en trabajos relacionados con la clasificacion de masas

encontradas en mamografias.

También en el Cuadro 2.9 se muestran los clasificadores utilizados en
dichos trabajos, de los cuales se puede concluir que la tendencia es utilizar redes
neurales en sus diferentes formas, debido a su capacidad de clasificar sistemas
complejos como los son las microcalcificaciones. Con lo que respecta al tipo de
microcalcificacion en la clasificacion, todos los trabajos utilizan las variables
benigno y maligno; excepto Lee et al. (2000) quienes utilizan la clasificacion
BIRADS.
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Cuadro 2.9.

Andlisis de métodos de extraccion

y clasificaciéon

microcalcificaciones de trabajos previos revisados.

de

Caracteristica

Método

Numero de trabajos
revisados

Extraccion

Caracteristicas morfologicas

Caracteristicas morfologicas y textura

Analisis componente independiente

Descomposicion wavelet

Red neuronal auto-asociativa

Anédlisis de textura

Clasificacion

Red neuronal multicapa

Shape cognitron

Clasificador funcion de base radial

Geometria y por grupos de
microcalcificaciones

KNFIS

Maquina de soporte de ectores

Red neuronal probabilistica

N I I I N TS A TN | S

24



IIl. METODOLOGIA

El trabajo se desarroll6 en las instalaciones de la Universidad Autbnoma
de Querétaro utilizando las mamografias de la base de datos mamografica MIAS
(Mammographic Image Analysis Society) y el software MatLAB. EIl algoritmo esta
compuesto por tres etapas (ver Figura 3.1), la primera consiste en la binarizacion
de la microcalcificacion contenida en la mamografia, a partir de esta imagen se
obtiene el esqueleto y el contorno de la microcalcificacion. Posteriormente al
objeto contenido en las imagenes se le extraen las caracteristicas morfoldgicas
mediante los descriptores mencionados a continuacion: Elongacién, compacidad,
momentos de Hu, area, ramificacion y momento del contorno; ésta informacion
pasa por el clasificador red multicapa de retropropagacion (tercera etapa) y

finalmente determinar el tipo de microcalcificacion.
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Figura 3.1. Diagrama de bloques del algoritmo de clasificacion de

microcalcificaciones.
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Base de datos MIAS

La base de datos mamografica MIAS (Suckling et al., 1994) consiste de
un total de 322 imagenes de las cuales 22 contienen microcalcificaciones
benignas y malignas, son imagenes de una resolucion de 1024 pixeles por 1024

pixeles y cada pixel corresponde a 50 micrometros.

MatLAB

MatLAB es un programa que permite realizar célculos técnicos y
cientificos, con ya varios afios en el mercado y con una gran cantidad de
funciones implementadas para diferentes disciplinas cientificas se ha convertido
en un estdndar de programacion y desarrollo de aplicaciones. La unidad de
procesamiento de MatLAB es la matriz, por lo que su utilizacion en el
procesamiento de imagenes (matrices) es una extension natural de su lenguaje de

programacion.

Obtencién de las microcalcificaciones y extraccion individual

Las imagenes formato pgm son leidas a partir del software MatLAB y la
ubicacion de la microcalcificacion es proporcionada por el diagnéstico de la base
de datos MIAS. Es necesaria la extraccion de las microcalcificaciones de manera

individual, a partir de la siguiente informacion:
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e Nombre de la mamografia (Numero de referencia en la Base de Datos
MIAS).

e Tipo de microcalcificacion segun Le Gal (1, 2, 3,4 0 5).
e Clase de anormalidad presente (CALC: Calcificacion).
e Severidad de la anormalidad (B: Benigno, M:Maligno).
e Coordenada y del centro de la anormalidad.

e Coordenada x del centro de la anormalidad.

e Radio aproximado del circulo que envuelve a la microcalcificacion en

pixeles.

A continuacion se muestra el formato dado para la informacién detallada
de la base de datos MIAS.

mdb233.pgm 2 CALC M 623 591 5

A partir del nombre de la mamografia, las coordenadas (x, y) del centro y

el radio del circulo que envuelve a la microcalcificacion se dibuja un cuadrado de

tamanfo:
y1=Cy-radio Ecuacion 3.1
y2=Cy+radio Ecuacion 3.2
x1=Cx-radio Ecuacion 3.3
x2=Cx+radio Ecuacion 3.4

Donde:

yl=  Coordenaday inicialdelcuadrado,

y2= Coordenaday finaldelcuadrado,

x1=  Coordenadaxinicialdelcuadrado,

x2 = Coordenadax finaldelcuadrado,

Cy = Eslacoordenadaeny delcentrodelamicrocalcficacion,
Cx= Eslacoordenadaen x delcentro delamicrocalcficacion,y
radio = Es elradioque enwuele alamicrocalcficacion.
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En la siguiente imagen (Figura 3.2) se muestra la mamografia mdb233
con la microcalcificacién localizada en el punto 623 591 y radio 5.

Figura 3.2. Mamografia mdb233 de la base de datos MIAS.

La extraccion de la microcalcificacion de manera individual parte del
cuadrado definido y la nueva imagen se crea como se muestra en la siguiente

ecuacion:

M(xL,yl)  M(x1+1yl) - M(x2y1)

M(xLyl+1) M(x1+1,yl+1) --- M(x2,y1+1) Ecuacion 3.5

1(x,y)=

M(xi,yZ) M(xl;tl,yZ) M(xé,yZ)
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Donde:

1(x,y)= eslanuevaimagen.
M= corresponce alnombrede lamamografia
X1, y1,x2,y2 = sonlascoordenadas delrectanguloque envuelve alamicrocalcficacion.

La Figura 3.3 muestra la microcalcificacion de la mdb233 localizada en

Cy =623, Cx=591y radio =5 ya extraida formando una nueva imagen.

Figura 3.3. Microcalcificacion: mdb233.pgm 2 CALC M 623 591 5.

Binarizaciéon de la microcalcificacion

Para conocer la forma de la microcalcificacion es necesario separar el
fondo de la imagen y la microcalcificacion para ello se aplica la binarizacién, donde
0 es el fondo de la imagen y 1 es el valor para los pixeles correspondientes a la

microcalcificacion.

En esta etapa se hace un acoplamiento a la imagen la cual consiste en
oscurecerla, para posteriormente a la imagen original restarle la imagen
oscurecida, de manera que se obtengan los valores con mas diferencia como los
pixeles méas claros correspondientes a la microcalcificacion y los de menor
diferencia para los pixeles del fondo. El efecto de oscurecimiento se logra
empleando el filtro de minimos en una vecindad 8 como corresponde (Ecuacion
3.6).
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1'(x, y)=min{l (x+i,y + j)(i, j) e R}=min(R(x,y)) Ecuacién 3.6

["=1-1' Ecuacion 3.7

Aplicando la ecuacién 3.7 se obtienen las diferencias que permiten
reconocer la microcalcificacion del fondo. Una vez realizado el realce se necesita

conocer el umbral requerido para binarizar la imagen de una manera optima.

En el siguiente ejemplo se ilustran los pasos anteriormente mencionados,
primeramente en la Figura 3.4 se muestra el histograma de la microcalcificacion
mostrada en la Figura 3.3, en donde claramente se muestra que los valores del

fondo y la microcalcificacién no estan completamente definidos.
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Figura 3.4.Histograma de la Microcalcificacién: mdb233.pgm 2 CALC M 623 591 5.

Al aplicar las ecuaciones 3.6 y 3.7 a la microcalcificacion mdb233.pgm 2
CALC M 623 591 5 obtenemos lo que se muestra en la Figura 3.5 y su respectivo

histograma en la Figura 3.6.
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Figura 3.5. Microcalcificacion: mdb233.pgm 2 CALC M 623 591 5 tras aplicar el

oscurecimiento de la imagen.
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Figura 3.6. Histograma de la Microcalcificacion: mdb233.pgm 2 CALC M 623 591 5

tras aplicar el oscurecimiento de la imagen.
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Se aplica una umbralizacion a la imagen acoplada a partir de la
desviacion estandar, dicha umbralizacion se realiza mediante el método de Hard

thersholding (Umbral duro), cuya ecuacion se muestra a continuacion:

5, (w)= {W’ Sijw >,ﬂ Ecuacion 3.8
0, encasocontrario

Donde:

0, = Valor delaumbralizadon.
w = Nivel de grisdelpixel.
A= Valordeumbral.

Como se muestra en la Figura 3.7 los pixeles correspondientes a la
microcalcificacion y otros puntos brillantes mantienen un valor distinto de O,
mientras que todos aquellos pixeles que corresponden al fondo, es decir, los
menos brillantes son llevados al valor 0. En la Figura 3.8 se ilustra el histograma
de la Figura 3.7 donde se observa que los valores de fondo son 0 y los distintos a

este corresponden a los puntos mas brillantes de la imagen original (Figura 3.3).

Figura 3.7. Microcalcificacion: mdb233.pgm 2 CALC M 623 591 5 después de la

umbralizacidn mediante umbral duro.
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Figura 3.8. Histograma de la Microcalcificacion: mdb233.pgm 2 CALC M 623 591 5

después de la umbralizacion mediante umbral duro.

Se realiza una expansion del histograma basado en la ecuacion 3.9 antes

de llevarlo a la binarizacion con el objetivo de realzar el contraste.

ecualizacion(x, y) :[

Donde:

0.02

0.04

Niveles de gris

A=Nivelde grismaximoenlaimagen
B =Nivel de grisminimoenlaimagen
C =Maximo nivel de grisdisponible
D =Minimonivel de grisdisponible

0.06
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Figura 3.9. Microcalcificacion: mdb233.pgm 2 CALC M 623 591 5 tras la expansion

del histograma.

A continuacion, obtenemos una imagen binaria basandonos en el hecho
de que los pixeles de una regién presentan una distribucion de intensidad similar,
es por eso que a partir del histograma se determina la zona a la que corresponde.
El método de Otsu supone que la medida de las Gaussianas (suma de dos
densidades de probabilidad) se asemeja al histograma real, las desviaciones
estandar deben disminuir y cédmo consecuencia se debe elegir un umbral que
minimice la suma de las varianzas de los dos Iébulos del histograma (Ecuacién
3.10).

ol(t)=w,(t)o? +w,(t)o? Ecuacion 3.10
w, (t) = Zi:P(z) y w,(t)= ZZ;P(z) Ecuacion 3.11

2 _T ZP(Z) 2(+) _ S 2P(Z) C .
0, (t)_ ;(Z - ﬂl(t)) Wl(t) y o (t) = Z;H(Z —H, (t)) Wz(t) Ecuacion 3.12
w(t)= i“zP(z) y 1,(t)= Z::lzP(z) Ecuacion 3.13
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Donde:

o, = Eslavarianza ponderada,
w;, w, = Probabilicadesacumuladas
o,, 0, = Varianzas asociadas,

Z= Nivel deintensidad
T = Umbralbuscado,
L= Nivel deintesidadmaximo,

P(z)= Funcionde densidadde probabilicad,y
4, 1, =Medias.

Figura 3.10. Microcalcificacion: mdb233.pgm 2 CALC M 623 591 5 binarizada.

Después de la binarizacion es posible encontrar pixeles que con valor 1
(blancos) no pertenecen a la microcalcificacion pero debido a que estaba rodeado
de puntos oscuros prevalecié su diferencia alta. Para eliminar el ruido tipo sal
(puntos blancos en la imagen) cominmente se utiliza el filtro de minimos, la
desventaja de utilizarlo para las microcalcificaciones es que afecta directamente a

la forma de éstas, ya que estan compuestas por un pequefio grupo de pixeles.

En este caso se utiliza el etiquetado de objetos, de tal manera que se
localiza un pixel perteneciente a la microcalcificacion y a todos los pixeles
conectados a partir de éste, finalmente todos aquellos pixeles que no fueron
etiquetados se consideran de fondo.
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El algoritmo de etiquetado consiste en:

1) Encontrar el centroide de la microcalcificacion.

2) Etiquetado a partir del centroide de la imagen total.

3) Todos aquellos pixeles fuera de la etiqueta principal se considera con

valor 0.

Finalmente la binarizacion sin ruido de la microcalcificacion mdb233.pgm
2 CALC M 623 591 5 se muestra en la Figura 3.11.

Figura 3.11. Microcalcificacion: mdb233.pgm 2 CALC M 623 591 5 tras la

eliminacion de ruido.

Esqueleto de la microcalcificacion

Una caracteristica de los objetos que nos proporciona informacion sobre
su topologia y estructura es el esqueleto, este representa la estructura del objeto
con un numero menor de pixeles pero conservando su conectividad, agujeros y
extensién. Una manera de conocer el esqueleto morfolégico de una imagen esta
dada por la Ecuacion 3.14 (Férmula de Lantuéjoul), la cual consiste en una

sucesion de erosiones y aperturas con un elemento estructurante.

s(1)= Osk(l), dondeS, (1)= O{(I@kB)— [(16kB)o B]}  Ecuacion 3.14

k=0 k=0
Aplicando la ecuacion 3.14 a la Figura 3.11 se obtiene el esqueleto de la
microcalcificacion mdb233.pgm 2 CALC M 623 591 5 (Ver Figura 3.12).
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Figura 3.12. Esqueleto de la Microcalcificacion: mdb233.pgm 2 CALC M 623 591
5.

Contorno de la microcalcificacion

Tanto la imagen binarizada, como el esqueleto de la microcalcificacion y
su contorno son imagenes base para la extraccion de las caracteristicas de forma.
El gradiente morfolégico (Ecuacion 3.15 y 3.16) permite en imagenes binarias
obtener los limites de las imagenes, ya sea contorno interior o exterior. Ya que las
microcalcificaciones son objetos muy pequefios se opta por utilizar el limite

externo ya que provee mayor informacién de forma.

B =1-(1©B) Ecuacion 3.15
A)=(1®B)-1 Ecuacion 3.16

La dilatacion (@) es el maximo de la suma realizada entre los valores de
una estructura de referencia (B ) y la region de la imagen con la que se
corresponde. Mientras que la erosion (® ) es definida como el minimo de la resta

realizada entre los valores de la estructura de referencia (B) y la region de la

imagen con la que se corresponde.

La dilatacion y la erosion pueden ser combinadas para realizar una

variedad de efectos. Por ejemplo, substraer la erosion de una imagen a su version
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dilatada se encuentra un tipo de gradiente morfoldgico. La erosion seguida de una
dilatacion crea una transformacion morfologica llamada apertura y la dilatacion
seguida de una erosion es conocida como cierre, la operacion de apertura suprime
detalles luminosos mas pequefios que la estructura de referencia y la operacion de
cierre elimina objetos oscuros, el objetivo de estas operaciones es suavizar y

eliminar ruido en la imagen.

Figura 3.13. Contorno de la Microcalcificacion: mdb233.pgm 2 CALC M 623 591 5.
La Figura 3.13 se obtiene al aplicar la ecuacion 3.16 a la Figura 3.11 en el
gue se observa que el contorno a utilizar para aplicar descriptores es el contorno

exterior de la microcalcificacion.

Area y compacidad

Para describir una imagen se pueden utilizar las caracteristicas de los
objetos, como el perimetro, area, nimero de objetos, etc. Usar la combinacion de
dichas caracteristicas en un vector nos permite la clasificacibn de objetos

mediante la discriminacién de diferencias.

Una manera de identificar la forma del objeto es mediante el perimetro y
el area. El perimetro ( P) consiste en calcular el nimero de pixeles en el borde de

la imagen y el area (A) es el nimero de pixeles del objeto. La compacidad
(circularidad) es un parametro que no depende del tamafio de la region y viene

dado por la division entre el area y su perimetro al cuadrado.

38



. A .
compacidad = —- Ecuacion 3.17

P

. L 1 .
La medida de compactacion tiene el valor (4—) para un objeto redondo
T

de cualquier didmetro. Si es normalizado, la caracteristica redondez/circularidad

se define como se muestra en la Ecuacion 3.18

. A
compacidad =4z —- Ecuacién 3.18

Cuando se trata de un objeto redondo el valor maximo de la compacidad

es 1, mientras que para otro tipo de formas el valor va entre 0 y menor de 1.

Elongacién

Para obtener las caracteristicas de objetos independientemente de la
posicion se puede considerar el centroide como referencia, de tal manera que el
calculo de los momentos se denominardn momentos centralizados. Para las

imagenes binarias los momentos centralizados se expresan domo:

tog ()= (x=%)" - (y - )’ Ecuacion 3.19

X,yel

Este descriptor es invariante ante desplazamientos, pero si depende de la
escala a la que se encuentre la imagen, para ello resulta necesaria la
normalizacion y obtener momentos invariantes ante el tamafio. Dicha modificacion
se puede observar en la Ecuacion 3.20, donde el factor correspondiente al area es

normalizado.
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(p+g+2)

1 2 .
)= | — E 5n 3.20
lupq( ) 1upq [laoo(l) cuacion

Donde:(p +q)>2

Algunas medidas y caracteristicas derivadas del uso de los momentos
pueden ser directamente aplicables para caracterizar medidas geométricas del
objeto. El momento permite determinar el angulo de orientacién del objeto, la
elongacion (Ecuacion 3.21) ayuda a conocer la informacién de la forma, es decir,

la relacién entre longitud y anchura del objeto.

n(l) = [/”20(')_:“20(')]2 +4[/‘11(|)]2
O ) a0 F

Ecuacioén 3.21

Momentos invariantes

A partir de los momentos invariantes propuestos por Hu (1962) se
pretende reconocer un objeto independientemente de la posicién, escalado y

orientacién. Y se obtienen a través del siguiente calculo:

H, = 11,0 + 1, Ecuacion 3.22

H, :(yzo - yoz)z +4u, Ecuacion 3.23
2 2 .,

H, =(/~130 —3/le) + (3,u21 _,uog) Ecuacion 3.24
2 2 .,

Hy = (tg0 + tt15)" + (pty + ttg5) Ecuacion 3.25

Hy = (luso =3, ) (/130 + /112)' l(;uso + Uy, )2 - 3(:“21 +3ttps )2 J

, , Ecuaciéon 3.26
+ (3,u21 - ,Uos)' (/u21 + ,Uos)' [3(,uso + /u12) - (/u21 + 3#03) ]
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He = (ﬂzo - ,uoz)' [(,uso + )2 - (ﬂzl + Moz )2 ]

Ecuacion 3.27
+au, - (ﬂso + My, ) (,U21 + ,Uo3)

H; = (3,“21 - ;Uos)' (/-‘30 + /U12)' l(ﬂso + )2 _3(,“21 + 3/‘03)2J Ecuacién 3.28

+ (tty — t30)- (1t + 103~ [Blatso + t10,)* — (pt + 3yt ]

Para que todos los momentos invariantes contribuyan por igual en el

momento de la discriminacion, y estén en el mismo rango de magnitud, es

necesario aplicar un proceso de normalizacion, el cual se expresa en Ecuacion
3.29.

H, =absIn(abs(H,)) Ecuacion 3.29

Signatura y momento

La signatura (firma de forma) es una representacion unidimensional del
contorno. Una manera de obtenerla es mediante la representacion de la distancia
del centro al limite de la figura. Es invariante a traslaciones pero no para
rotaciones y cambios de escala, cuando se encuentra un punto caracteristico del
contorno a partir del cual comenzar, por ejemplo, el punto mas cercano al centro
(que sea unico) se puede conseguir ser invariante a las rotaciones. También se
puede usar una normalizacion de tamafio para que el valor maximo de la

representacion sea la unidad.

Para la descripcion de la signatura se utilizan los momentos propuestos
por Fu et al. (1988), los cuales estan definidos en la Ecuacion 3.30, para figuras o
formas bien diferenciadas solo se necesitan los primeros momentos para describir

su firma de forma.

(@)=Y (@ -m)' pla,) Ecuacion 3.30

i=1



m=>"a,p(a): es el valor medio de a.
i=1

a . €s una variable aleatoria discreta que representa las variaciones de amplitud.

p(a, ) : corresponde al histograma.

U, . Su varianza.

Descripcion del esqueleto

Las microcalcificaciones que son ramificadas indican malignidad, para ello
se opta por hacer un seguimiento punto a punto al esqueleto de Ila
microcalcificacion y determinar si existe un punto-nodo donde se presenta la
ramificacion.

El algoritmo consiste en seguir la conectividad del esqueleto utilizando
vecindad 8 (Figura 3.14), en una lista se almacenan las posiciones adyacentes
(correspondientes a la microcalcificacion) al punto origen tal como se muestra a

continuacion:

i) Se localiza un primer pixel perteneciente a la microcalcificacién y se etiqueta.
i) Se verifican cada uno de los 8 vecinos circundantes al punto actual, si el vecino

tiene valor de 1 su posicion x,y es guardado en una lista.

iif) La ultima posicion guardada en la lista se toma como la posicion actual y es
borrado de la lista, se etiqueta y el paso ii) se repite. Este paso se repetird hasta
gue no haya un vecino circundante existente con valor 1 para la posicion actual.

iv) Si el tamafio de la lista es O entonces es una microcalcificacion no ramificada.
Si el tamafo de la lista es mayor a O entonces se obtienen las distancias de las
dos ultimas posiciones guardadas, si la diferencia entre ellas es mayor a 1 en x

y/o y se dice que la microcalcificacion es ramificada.
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(-1,-1) | (-1,0) | (-1,1)
(0,-1) | (0,0) | (0,1)
(1,-1) | (1,0) | (1,1)

Figura 3.14. Vecindad 8 de un pixel.

Clasificacion

En los siguientes apartados es necesario utilizar los datos obtenidos de
los descriptores de forma para determinar a qué grupo pertenece, para ello se
utilizan los siguientes métodos que permiten el reconocimiento de patrones de

informacion.

El vector de entrada tiene una longitud de 12 las cuales se enumeran a
continuacion:
1. Compacidad

Excentricidad

Momento invariante

Momento invariante

N

a > w DN

Momento invariante

w

Momento invariante

Momento invariante

()

Momento invariante

I T I T I I =T

© 0o N ©

Momento invariante

10. Signatura

11.Ramificaciéon
12.Area
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Las clases de salida para este trabajo son 2 segun base de datos MIAS:
benignas y malignas; y 5 salidas segun la clasificacion Le Gal: Tipo I, Tipo Il, Tipo
I, Tipo IV y Tipo V.

Red multicapa de retropropagacion

Para realizar el disefio del Perceptron Multicapa son importantes la toma
de dos decisiones con respecto a las capas ocultas: cuantas capas ocultas debe
tener y cuantas neuronas habrd en cada una de las capas. Para muchos casos
practicos no hay una razon para usar mas de una capa oculta, sin embargo, redes
neuronales con dos capas ocultas pueden representar funciones con cualquier tipo
de forma y son requeridas para modelar datos con discontinuidades como una
onda diente de sierra. Usar dos capas ocultas raramente mejora el modelo y

puede introducir un mayor riesgo de conversion a locales minimos.

La primera red multicapa de retropropagaciéon propuesta para la
clasificacion de microcalcificaciones es la siguiente (Figura 3.15), una capa de
entrada (12 entradas), una capa oculta (7 neuronas) y una capa de salida (1
neurona), la cual corresponde a la clasificacion proporcionada por la base de
datos MIAS. Dicha clasificacion consiste en 2 estados de la neurona de salida, O

para microcalcificaciones benignas y 1 para las microcalcificaciones malignas.

La segunda red propuesta (Figura 3.16) tiene el mismo numero de
neuronas en la capa de entrada y la capa oculta, mientras que la capa de salida
tiene 5 neuronas correspondientes a los tipos de microcalcificaciones segun la
forma individual propuesta por Le Gal (1984). Cuando las microcalcificaciones
correspondan al Tipo | la primer neurona se activara (valor de 1) mientras que las
demas permaneceran desactivadas (con valor 0), cuando pertenezcan al Tipo Il se
activara la segunda neurona mientras las demas estardn desactivadas y asi

respectivamente para las del Tipo Ill, IVy V.
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El nimero de neuronas en la capa oculta se calculd que debia estar entre
el tamanfo de la capa de entrada y de la salida. Para el primer disefio cada una de
las neuronas de la capa oculta contiene la Ecuacién 3.31 y una funcion de
activacion Gaussiana (Ecuacion 3.32), mientras que en la capa de salida sus
neuronas contienen la Ecuacion 3.33 y la funcion de activacion mostrada en la
Ecuacion 3.34.

s(j)= Zx(i)/v(i, i) Ecuacion 3.31

h(j)=e0” Ecuacion 3.32
7
T=>h(iV(j) Ecuacion 3.33
i1
f=eT™ Ecuacion 3.34

Donde:

X = Vector de entradaalaRedNeuronal.

W = Pesoscorrespondentesdelasneuronasasociadasde la capade entrada- capaoculta.
V = Pesoscorrespondentesdelasneuronasasociadasde la capaoculta- capade salida.

f = SalidadelaRedNeuronal.
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Figura 3.15. Red multicapa de retropropagacion con salidas: benigna y maligna.

Para la segunda red neuronal cada una de las neuronas de la capa oculta
contiene la Ecuacién 3.31 y una funcién de activacién Gaussiana (Ecuacion 3.32),
mientras que en la capa de salida sus neuronas contienen la Ecuacion 3.35 y la

funcion de activacion mostrada en la Ecuacién 3.36.

T(k) = ih(])\/(]) Ecuacion 3.35

f(k)=e T®’ Ecuacion 3.36
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Figura 3.16. Red multicapa de retropropagacion con salidas: Tipo I, Tipo Il, Tipo I,

Tipo IVy Tipo V.
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Determinaciéon de la muestra para la validacion del algoritmo

Cuando se evalia un método, tratamiento, técnica, tecnologia y sistema
nuevo de manera aislada, con el objeto de determinar su comportamiento y
verificar si funciona de la manera esperada o, por el contrario, no surge efecto
alguno, se esté frente a un experimento de un solo factor (Lozano Rivas, 2011). La
Ecuacion 3.37 es el modelo para la determinacion del nidmero minimo de
observaciones, de repeticiones o de datos que deben efectuarse u obtenerse para

experimentos de un solo factor donde no es posible estimar la varianza de los

datos.

n=

W -w2)z, +1.4)za?)

W2
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Donde:

n=NUumerominimode muestras.
Z, = Valor correspondente alnivel de confianza.
Z, = Valor correspondente alpoderestadistio.

W =Diferenciaminimaobservable

En el Cuadro 3.1 y 3.2 se observan los valores de Z,y Z, para los

diferentes niveles de confianza y de poder estadistico respectivamente, mientras

que en el Cuadro 3.3 se muestra el nidmero minimo de repeticiones para

diferentes diferencias minimas observables (W) con un poder estadistico del 80%.

Cuadro 3.1. Valores de Z_ para diferentes niveles de confianza (Lozano Rivas,

2011).

Nivel de Confianza (1-«)

a (%) Z,

0.050 | 95.0 1.960
0.025 | 97.5 2.240
0.010 | 99.0 2.576

Cuadro 3.2. Valores de Z, para diferentes niveles de poder estadistico (Lozano

Rivas, 2011).

Poder estadistico (1- )

p (%) Zy

0.20 80.0 0.842
0.15 85.0 1.036
0.010 90.0 1.282
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Cuadro 3.3. Numero minimo de observaciones para diferentes W, con un poder
estadistico (1- ) del 80% (Lozano Rivas, 2011).

NUmero minimo de observaciones

Diferencia minima N. Confianza del 95% N. Confianza del 99%
observable, (1-1)=0.95 (1-@)=0.99
W (valor porcentual) ' :

0.05 245 376

0.1 116 179

0.2 52 80

0.3 30 47

0.4 20 30

0.5 13 20

0.6 9 14

0.7 6 9

0.8 4 5

0.9 3 3

1.0 3 3

Lo que se puede observar en el Cuadro 3.3 es que a un nivel de
confianza mayor se demanda un mayor niumero de muestras, lo mismo ocurre
cuando se espera que las diferencias a detectar en la experimentaciéon sean
pequefias. Para la validacion del algoritmo propuesto en este trabajo se propone
un nivel de confianza del 99%, un poder estadistico del 80% y ya que la
sensibilidad que se quiere demostrar es del 90% la diferencia minima observable

es de 0.1, por lo tanto el nUmero de muestras requeridas es de 116.

Evaluacién del algoritmo

Para evaluar este trabajo de tesis se requiere de conocer de dos
pardmetros importantes lo cuales son: sensibilidad y especificidad. El primero es la
probabilidad de clasificar correctamente un caso como enfermo y el segundo es la
probabilidad de clasificar correctamente a un individuo como sano. Dichas

probabilidades se estiman de segun las ecuaciones 3.38 y 3.39 respectivamente.
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sensibilidad =

especifici dad =

_vP
VP +FN

VN
VN + FP

Ecuacion 3.38

Ecuacion 3.39

En el Cuadro 3.4 se detallan las variables utilizadas para las ecuaciones

3.34 y 3.35 segun sean

los diagnosticos obtenidos por el algoritmo en

comparacion con el diagnostico MIAS. Cuando el algoritmo diagnostique una

microcalcificacion maligna cuando en realidad lo es entonces se habla de un

Verdadero Positivo, en caso contrario, seria un Falso Positivo; cuando el algoritmo

diagnostique microcalcificacién benigna y al compararla con el diagnéstico MIAS

resulte una verdadera esta afirmacion sera un Verdadero Negativo, de otro modo

serd un Falso Negativo.

Cuadro 3.4. Comparacion de diagndsticos y descripcion de variables VP, VN, FP y

FN.
Diagnostico MIAS

Microcalcificacion Microcalcificacion

maligna benigna

Microcalcificacion VP — Verdadero FP — Falso

Diagndstico maligna Positivo Positivo
algoritmo Microcalcificacion FN — Falso VN — Verdadero

benigna Negativo Negativo
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION

Clasificacion benigno/maligno sequn MIAS

Primeramente se evalu6 el rendimiento del primer modelo de clasificacion
gue se muestra en la Figura 3.15, el cual consiste en clasificar en dos estados a
las microcalcificaciones, esto es en benignas y malignas segun el diagnéstico
MIAS. Al realizar la etapa de aprendizaje de la red neuronal se pudo observar que
no podia converger ya que existen en la base de datos MIAS microcalcificaciones
de la misma morfologia clasificadas como benignas y malignas en diferentes
casos, esto debido a que el diagndstico esta dado para toda la mamografia y no

para cada microcalcificacion de manera individual.

De la Figura 4.1 a la Figura 4.5 se muestran microcalcificaciones con
similitud morfologica y que el diagnéstico MIAS las clasifica en diferentes
categorias, en los Cuadros correspondientes a las Figuras anteriormente
mencionadas se publican los resultados obtenidos por los descriptores para cada
uno de los casos presentados, en el que se observa la similitud en los valores de

las variables y por lo tanto resulta imposible la diferenciacion entre cada uno.
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b
Figura 4.1. a) Microcalcificacion mdb219.pgm 1 CALC B 548 258 10 y b) Microcalcificacion mdb245.pgm 1 CALC M 593

772 10. (Nota: M = Maligno, B=Benigno).

Cuadro 4.1. Valores de descriptores para las microcalcificaciones con similitud morfolégica (Tipo | Le Gal). (Véase
Cuadro 4.6 para la nomenclatura de los descriptores y el apartado Obtencién de las microcalcificaciones y
extraccion individual del Capitulo 3 de esta tesis).

C E H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7 A R
mdb219.pgm
1CALCB 0.3742 | 0.6866 | 0.8926 | 0.2408 | 5.0148 | 6.9028 | 12.2104 | 8.8159 | 13.5305 | 43 | O
548 258 10
mdb245.pgm
1 CALCM 0.3058 | 0.6926 | 0.8673 | 0.6182 | 4.0723 | 5.4009 | 10.5059 | 7.5678 | 10.1878 | 45 | O
593 772 10
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a) b)

Figura 4.2. a) Microcalcificacion mdb222.pgm 2 CALC B 399 607 10 y b) Microcalcificacion mdb245.pgm 2 CALC M 666
745 10. (Nota: M = Maligno, B=Benigno).

Cuadro 4.2. Valores de descriptores para las microcalcificaciones con similitud morfolégica (Tipo Il Le Gal). (Véase
Cuadro 4.6 para la nomenclatura de los descriptores y el apartado Obtencion de las microcalcificaciones y

extraccion individual del Capitulo 3 de esta tesis).

C E H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7 A | R
mdb222.pgm
2 CALC B 0.8796 | 0.0059 | 1.8865 | 8.9029 | 7.1273 | 12.5434 | 17.7735 | 16.9948 | 20.0000 | 7 0
399 607 10
mdb245.pgm
2 CALC M 0.8796 | 0.0059 | 1.8865 | 8.9029 | 7.273 | 12.5434 | 22.337 | 16.9948 | 20.0000 | 7 0
666 745 10
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a) b)

Figura 4.3. a) Microcalcificacibn mdb233.pgm 3 CALC M 673 837 5 y b) Microcalcificacion mdb219.pgm 3 CALC B 544
273 5. (Nota: M = Maligno, B=Benigno).

Cuadro 4.3. Valores de descriptores para las microcalcificaciones con similitud morfologica (Tipo Il Le Gal). (Véase
Cuadro 4.6 para la nomenclatura de los descriptores y el apartado Obtencion de las microcalcificaciones y

extraccién individual del Capitulo 3 de esta tesis).

C E H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7 A |R
mdb233.pgm
3CALC M 0.7757 | 0.2500 | 1.8326 | 2.3870 | 6.7663 | 8.9635 | 17.0274 | 11.4892 | 18.4016 | 5 0
6738375
mdb219.pgm
3CALCB 0.7757 | 0.2500 | 1.8326 | 2.3870 | 6.7663 | 8.9635 | 17.0274 | 11.4892 | 18.4016 | 5 0
544 273 5




a) b)

Figura 4.4. a) Microcalcificacion mdb233.pgm 4 CALC M 561 627 5 y b) Microcalcificacion mdb226.pgm 4 CALC B 292
414 5. (Nota: M = Maligno, B=Benigno).

., Cuadro 4.4. Valores de descriptores para las microcalcificaciones con similitud morfologica (Tipo IV Le Gal). (Vease

o

Cuadro 4.6 para la nomenclatura de los descriptores y el apartado Obtencidén de las microcalcificaciones y

extraccién individual del Capitulo 3 de esta tesis).

C E H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7 A | R
mdb233.pgm
4 CALC M 0.9308 | 0.0865 | 1.8489 | 2.3795 | 8.0549 | 11.2738 | 18.3732 | 14.3465 | 17.7601 | 6 0
561 6275
mdb226.pgm
4 CALCB 0.9308 | 0.0865 | 1.8489 | 2.3795 | 8.0549 | 11.2738 | 18.3732 | 14.3465 | 17.7601 | 6 0
292 4145




a) b)

Figura 4.5. a) Microcalcificacion mdb216.pgm 5 CALC M 382 510 5 y b) Microcalcificacion mdb219.pgm 5 CALC B 531
281 5. (Nota: M = Maligno, B=Benigno).

o Cuadro 4.5. Valores de descriptores para las microcalcificaciones con similitud morfologica (Tipo V Le Gal). (Véase

(o3}

Cuadro 4.6 para la nomenclatura de los descriptores y el apartado Obtencidén de las microcalcificaciones y

extraccién individual del Capitulo 3 de esta tesis).

C E H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7 A | R
mdb216.pgm
5 CALC M 0.7540 | 0.0291 | 1.6617 | 6.8587 | 5.9755 | 9.1944 | 20.0000 | 12.6237 | 20.0000 | 6 0
3825105
mdb219.pgm
5CALCB 0.6981 | 0.2538 | 1.5562 | 2.9530 | 6.5299 | 9.8025 | 19.0445 | 12.1554 | 20.3890 | 8 0
5312815




Cuadro 4.6. Nomenclatura de los descriptores utilizados en los Cuadros 4.1 al 4.5.

Simbolo | Nomenclatura

C Compacidad

E Excentricidad

H1 aH7 | Momentos de Hu
A Area

R Ramificacion

Clasificacion benigno/maligno sequn Le Gal

Ahora la clasificacion se realiz0 mediante la similitud de forma de las
microcalcificaciones de acuerdo a como se presenta en el Cuadro 2.2 y en la
Figura 2.4 (clasificacion Le Gal), donde las microcalcificaciones del Tipo Il al Tipo
V son las mas sospechosas de malignidad, asi que se consideran a estos tipos
como malignas y a las del Tipo |y Tipo Il como benignas por ser poco propensas a
procesos de malignidad. De lo anterior se muestran 3 microcalcificaciones de
ejemplo de cada tipo segun la clasificaciéon (Cuadro 4.7) y en el Cuadro 4.8 son
mostradas dichas microcalcificaciones en su forma binarizada para su

procesamiento.
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Cuadro 4.7. Ejemplos de microcalcificaciones segun su tipo (Clasificacion Le Gal).

Clasificacion

segin Le Gal Ejemplo 1 Ejemplo 2 Ejemplo3

TIPO |

TIPO Il

TIPO I

TIPO IV

TIPOV
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Cuadro 4.8. Ejemplos de microcalcificaciones binarizadas segun su tipo

(Clasificacion Le Gal).

Clasificacion
segun Le Gal

TIPO |

TIPO Il

TIPO 1l

TIPO IV

TIPOV

Al utilizar el primer disefio de red neuronal basado en el parrafo anterior
donde solamente tenemos 2 salidas de acuerdo al grado de sospecha de
malignidad se obtuvieron diferentes resultados de acuerdo a los pesos utilizados,
de los cuales se destacan las pruebas donde la sensibilidad es mayor del 90% con

lo que se aprueba la hipétesis. Los resultados de sensibilidad y especificidad para
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esta red se muestran en el siguiente Cuadro (Cuadro 4.9) y sus respectivas
variables de evaluacion se encuentran del Cuadro 4.10 al Cuadro 4.13.

Cuadro 4.9. Resultados obtenidos usando diferentes pesos en la red que se

muestra en la Figura 3.15.

Red neuronal Sensibilidad | Especificidad
1 (Véase Cuadro A.2 y A.3) 95.51% 44.44%
2 (Véase Cuadro A.4y A.5) 94.38% 48.15%
3 (Véase Cuadro A.6 y A.7) 93.26% 51.85%
4 (Véase Cuadro A.8y A.9) 80.90% 70.37%

Cuadro 4.10. Variables de evaluacion obtenidas por la red neuronal 1 del disefio
de la Figura 3.15.

Variables Resultados
Verdaderos positivos 85
Verdaderos negativos 12
Falsos positivos 15
Falsos negativos 4
Total microcalcificaciones 116

Cuadro 4.11. Variables de evaluacion obtenidas por la red neuronal 2 del disefio
de la Figura 3.15.

Variables Resultados
Verdaderos positivos 84
Verdaderos negativos 13
Falsos positivos 14
Falsos negativos 5
Total microcalcificaciones 116

Cuadro 4.12. Variables de evaluacion obtenidas por la red neuronal 3 del disefio
de la Figura 3.15.

Variables Resultados
Verdaderos positivos 83
Verdaderos negativos 14
Falsos positivos 13
Falsos negativos 6
Total microcalcificaciones 116
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Cuadro 4.13. Variables de evaluacion obtenidas por la red neuronal 4 del disefio
de la Figura 3.15.

Variables Resultados
Verdaderos positivos 72
Verdaderos negativos 19
Falsos positivos 8
Falsos negativos 17
Total microcalcificaciones 116

De los cuadros anteriores se puede observar el comportamiento de las
variables en cada uno de los casos, para obtener una sensibilidad alta es
necesario tener el mayor nimero de verdaderos positivos y pocos falsos negativos
como ocurren en los casos 1, 2 y 3, mientras que en el caso 4 donde se tiene una
mayor especificidad en comparacion con los otros 3 casos se tiene que el niumero
de verdaderos negativos es mayor y se presentan menos casos de falsos
positivos. También se observa la relacion estrecha que mantienen la sensibilidad y
la especificidad en estas pruebas, ya que si se busca una mayor sensibilidad la
especificidad se ve afectada de manera importante; el coeficiente de correlaciéon
entre estos 2 indicadores obtenido es -0.99151 que es aproximadamente -1 lo que
significa que existe una dependencia total entre las dos variables en una relacion

inversa, cuando una de ellas aumenta la otra disminuye de forma constante.

Como conclusién, el algoritmo cuando utiliza los primeros 3 disefios de
red neuronal clasifica a las microcalcificaciones en benignas y malignas con una
sensibilidad mayor al 90%, mientras que el algoritmo solo puede diagnosticar
correctamente a una persona como sana (especificidad) con un aproximado del
40%-50%, por lo que se comprueba la hipotesis, utilizando los descriptores
morfologicos se clasifica a las microcalcificaciones con un 90% de sensibilidad. El
mejor resultado considerado por el rendimiento en sensibilidad y especificidad es
la red neuronal nimero 4, ya que puede clasificar a una persona como enferma

con un 80.90% y a una persona como sana con un 70.37% lo cual indica que la
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precision de dicha red es del 75.64%, el cual es mayor que las otras 3 redes

neuronales (Véase Cuadro 4.14).

Cuadro 4.14. Precision obtenida para cada una de las redes neuronales.

Red neuronal | Precision
1 69.98%
2 71.27%
3 72.56%
4 75.64%

Al realizar el andlisis de la influencia de cada uno de los descriptores en la
clasificacion se obtiene que al no incluir cualquiera de las caracteristicas el
algoritmo no mejora su rendimiento, por lo que se concluye junto con el coeficiente
de correlacién obtenido que es necesaria la utilizacion de mas descriptores para
utilizar la red neuronal de retropropagacién como clasificador, ya que no hay
suficiente informacién para discriminar a las microcalcificaciones con un 80%-90%
de precision. También se puede optar por cambiar el clasificador utilizando los

descriptores actuales y determinar su precision.

Clasificacion por tipos sequn Le Gal

El segundo disefio de red neuronal que se muestra en la figura 3.16 no
discrimina correctamente a las microcalcificaciones en 5 tipos debido a la alta
similitud entre los grupos de microcalcificaciones y a la falta de informacién, dando
constantemente una sensibilidad de 100% y una especificidad del 0%. Es decir,
existe un numero de verdaderos positivos diferente de cero (clasificacion correcta
como paciente enfermo) y existen cero casos de falsos negativos (diagnostico
incorrecto para una persona enferma), lo que proporciona una sensibilidad del
100%; pero también se encuentra un numero de casos diferente de cero de falsos

positivos (diagnéstico incorrecto para una persona sana) y cero verdaderos
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negativos (clasificacion correcta como un paciente sano) dando una especificidad
del 0%.

Conclusiones

Se cumple la hipétesis a partir del criterio de clasificacion benigno/maligno
segun Le Gal con una sensibilidad mayor al 93.26%, la desventaja de tener una
sensibilidad alta en esta clasificacion repercute en la especificidad, por tal motivo,
se optd que la red neuronal nimero 4 utilizado en dichas pruebas obtuvo el mejor

rendimiento.

Los descriptores morfolégicos que se implementaron fueron de
importancia, ya que al excluir a alguno de ellos en la clasificacion benigno/maligno
segun Le Gal produjo una disminuciéon en las variables de evaluacion del
algoritmo; también a partir del andlisis de los descriptores se pudo observar la
similitud morfolégica de las microcalcificaciones con diferente diagndstico segun
MIAS, y las semejanzas segun la clasificacion por tipos de Le Gal (Véase Cuadros
4.1 al 4.5). Por lo anterior el clasificador en el caso de diagnéstico MIAS no pudo
ser implementado con éxito, mientras que en la clasificacion basada en Le Gal
pudo ser implementado en 2 redes neuronales presentadas en esta tesis, de los
cuales el que tuvo 5 salidas no tuvo resultados eficientes al ser evaluado con la

especificidad.

Para la clasificacidon surge también la necesidad de evaluar a las
microcalcificaciones  morfologicamente con la estandarizacion BIRADS
(estandarizacibn comunmente utilizada para el diagnéstico de las mamografias),
para ello es necesaria la obtencion de una nueva base de datos con sus

respectivos diagndésticos.
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Cuadro A.1l. Microcalcificaciones utilizadas de la base de datos MIAS para la
validacion del algoritmo.

1 mdb209.pgm 3 CALC M 689 532 5
2 mdb209.pgm 4 CALC M 646 516 5
3 mdb209.pgm 5 CALC M 621 512 5
4 mdb209.pgm 5 CALC M 627 563 10
5 mdb211.pgm 5 CALC M 676 709 10
6

7

8

mdb213.pgm 3 CALC M 540 469 3
mdb213.pgm 3 CALC M 556 544 5
mdb213.pgm 4 CALC M 524 479 5
9 mdb216.pgm 2 CALC M 502 148 5
10 mdb216.pgm 2 CALC M 507 557 10
11 mdb216.pgm 2 CALC M 709 423 10
12 mdb216.pgm 3 CALC M 504 184 3
13 mdb216.pgm 4 CALC M 392 261 5
14 mdb216.pgm 4 CALC M 443 497 5
15 mdb216.pgm 4 CALC M 688 387 5
16 mdb216.pgm 5 CALC M 382 510 5
17 mdb216.pgm 5 CALC M 531 504 5
18 mdb216.pgm 5 CALC M 545 534 5
19 mdb218.pgm 3 CALC B 523 399 5
20 mdb219.pgm 3 CALC B 549 282 5
21 mdb219.pgm 4 CALC B 534 264 5
22 mdb226.pgm 4 CALC B 282 4195
23 mdb226.pgm 4 CALC B 292 414 5
24 mdb226.pgm 4 CALC B 532 310 10
25 mdb231.pgm 3 CALC M 604 492 3
26 mdb233.pgm 1 CALC M 579 683 7
27 mdb233.pgm 2 CALC M 589 763 10
28 mdb233.pgm 2 CALC M 604 595 5
29 mdb233.pgm 2 CALC M 623 591 5
30 mdb233.pgm 2 CALC M 646 682 10
31 mdb233.pgm 2 CALC M 699 833 10
32 mdb233.pgm 3 CALC M 527 715 5
33 mdb233.pgm 3 CALC M 565 628 5
34 mdb233.pgm 3 CALC M 668 809 3
35 mdb233.pgm 3 CALC M 681 832 5
36 mdb233.pgm 3 CALC M 727 771 5
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37 mdb233.pgm 4 CALC M 566 640 5
38 mdb233.pgm 4 CALC M 595 719 10
39 mdb233.pgm 4 CALC M 629 836 10
40 mdb233.pgm 4 CALC M 638 661 5
41 mdb233.pgm 4 CALC M 664 656 10
42 mdb233.pgm 4 CALC M 713 837 5
43 mdb233.pgm 5 CALC M 523 698 5
44 mdb233.pgm 5 CALC M 609 749 10
45 mdb233.pgm 5 CALC M 652 693 8
46 mdb233.pgm 5 CALC M 653 846 10
47 mdb233.pgm 5 CALC M 656 844 5
48 mdb233.pgm 5 CALC M 709 822 5
49 mdb236.pgm 2 CALC B 280 212 10
50 mdb238.pgm 3 CALC M 511 469 5
51 mdb241.pgm 2 CALC M 467 329 5
52 mdb241.pgm 3 CALC M 435 370 3
53 mdb241.pgm 3 CALC M 452 358 5
54 mdb241.pgm 3 CALC M 462 349 5
55 mdb241.pgm 3 CALC M 463 358 5
56 mdb241.pgm 5 CALC M 454 342 5
57 mdb241.pgm 5 CALC M 463 350 10
58 mdb245.pgm 2 CALC M 508 820 5
59 mdb245.pgm 2 CALC M 571 873 10
60 mdb245.pgm 2 CALC M 590 847 10
61 mdb245.pgm 2 CALC M 634 799 10
62 mdb245.pgm 2 CALC M 636 915 5
63 mdb245.pgm 2 CALC M 647 922 10
64 mdb245.pgm 2 CALC M 666 745 10
65 mdb245.pgm 2 CALC M 696 771 10
66 mdb245.pgm 3 CALC M 554 848 5
67 mdb245.pgm 3 CALC M 561 868 3
68 mdb245.pgm 3 CALC M 567 865 5
69 mdb245.pgm 3 CALC M 624 893 5
70 mdb245.pgm 3 CALC M 644 765 3
71 mdb245.pgm 3 CALC M 652 733 3
72 mdb245.pgm 3 CALC M 690 729 5
73 mdb245.pgm 3 CALC M 705 762 5
74 mdb245.pgm 4 CALC M 577 853 10
75 mdb245.pgm 4 CALC M 583 821 10
76 mdb245.pgm 4 CALC M 610 761 5
77 mdb245.pgm 4 CALC M 613 788 10
78 mdb245.pgm 4 CALC M 614 759 5
79 mdb245.pgm 4 CALC M 643 830 5
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80 mdb245.pgm 4 CALC M 654 740 5
81 mdb245.pgm 4 CALC M 662 700 10
82 mdb245.pgm 4 CALC M 668 813 10
83 mdb245.pgm 4 CALC M 691 900 5
84 mdb245.pgm 5 CALC M 614 897 10
85 mdb245.pgm 5 CALC M 639 870 10
86 mdb245.pgm 5 CALC M 646 772 5
87 mdb245.pgm 5 CALC M 649 825 10
88 mdb245.pgm 5 CALC M 649 839 10
89 mdb245.pgm 5 CALC M 656 755 10
90 mdb245.pgm 5 CALC M 657 753 10
91 mdb245.pgm 5 CALC M 668 894 10
92 mdb245.pgm 5 CALC M 693 725 10
93 mdb248.pgm 1 CALC B 381 425 10
94 mdb248.pgm 4 CALC B 373 4295
95 mdb249.pgm 1 CALC M 537 502 10
96 mdb249.pgm 1 CALC M 560 492 5
97 mdb249.pgm 2 CALC M 544 406 10
98 mdb249.pgm 4 CALC M 542 531 5
99 mdb249.pgm 4 CALC M 550 514 5
100 | mdb249.pgm 5 CALC M 546 430 10
101 | mdb249.pgm 5 CALC M 557 519 10
102 | mdb249.pgm 5 CALC M 560 527 4
103 | mdb249.pgm 5 CALC M 564 421 10
104 | mdb249.pgm 5 CALC M 588 343 10
105 | mdb252.pgm 2 CALC B 440 653 7
106 | mdb252.pgm 3 CALC B 426 642 3
107 | mdb252.pgm 3 CALC B 431 659 5
108 | mdb252.pgm 3 CALC B 436 661 5
109 | mdb252.pgm 3 CALC B 444 654 3
110 | mdb252.pgm 4 CALC B 429 646 5
111 | mdb252.pgm 5 CALC B 454 663 10
112 | mdb253.pgm 2 CALC M 728 459 5
113 | mdb253.pgm 3 CALC M 762 456 10
114 | mdb256.pgm 1 CALC M 388 524 10
115 | mdb256.pgm 2 CALC M 382 521 5
116 | mdb256.pgm 3 CALC M 4205115
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Cuadro A.2. Pesos 1 para la evaluacion del disefio 1 de red neuronal (Capa
entrada — capa oculta).

W(i.) 1 2 3 4 5 6 7

1 0.018766 | 0.011936 | 0.007024 | 0.006814 | 0.009621 | 0.014772 | 0.015178

0.008636 | 0.01327 | 0.010441 | 0.007716 | 0.001934 | 0.012483 | 0.021008

0.02717 | 0.016293 | 0.012806 | 0.012385 | 0.009776 | 0.011998 | 0.036417

0.003284 | 0.012401 | 0.014088 | 0.018425 | -0.00473 | 0.021216 | 8.98E-05

7.61E-05 | 0.043038 | 0.042125 | 0.046119 | -0.00569 | 0.041094 | 0.001172

-0.00553 | 0.060072 | 0.053357 | 0.053326 | 0.004045 | 0.054857 | 0.001318

-0.00353 | 0.084118 | 0.082426 | 0.088737 | 0.002159 | 0.087061 | 0.002947

0.002838 | 0.067884 | 0.068426 | 0.068402 | 0.013113 | 0.067585 | -0.01013

OO|NO|OTIAWIN

0.000665 | 0.088444 | 0.094096 | 0.086341 | -0.01281 | 0.092349 | 0.000458

10 -0.00096 | 0.065769 | 0.070302 | 0.071051 | 0.000729 | 0.064848 | -0.00097

11 0.016191 | 0.010866 | 0.013584 | 0.010262 | 0.006612 | 0.006187 | 0.029224

12 0.01762 | 0.011897 | 0.006986 | 0.006776 | 0.006749 | 0.014732 | 0.010252

Cuadro A.3. Pesos 1 para la evaluacion del disefio 1 de red neuronal (Capa oculta

— capa salida).

1
0.339714
0.557424
0.678095
0.705170
0.144072
0.598827
0.349059

<lola|alwv IS
N
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Cuadro A.4. Pesos 2 para la evaluacion del disefio 1 de red neuronal (Capa
entrada — capa oculta).

W(i.) 1 2 3 4 5 6 7

1 0.018771 | 0.011936 | 0.007024 | 0.006814 | 0.009621 | 0.014772 | 0.015181

0.008638 | 0.01327 | 0.010441 | 0.007716 | 0.001939 | 0.012483 | 0.021011

0.027171 | 0.016293 | 0.012806 | 0.012385 | 0.009783 | 0.011998 | 0.036428

0.003323 | 0.012401 | 0.014088 | 0.018425 -0.0048 0.021216 | 7.43E-05

6.27E-05 | 0.043038 | 0.042125 | 0.046119 | -0.00571 | 0.041094 | 0.001145

-0.00555 | 0.060072 | 0.053357 | 0.053326 | 0.004051 | 0.054857 | 0.001299

-0.00353 | 0.084119 | 0.082426 | 0.088737 | 0.002185 | 0.087061 | 0.002971

0.00283 | 0.067884 | 0.068426 | 0.068402 | 0.013145 | 0.067585 | -0.01014

OO|NO|OTIAWIN

0.000661 | 0.088444 | 0.094096 | 0.086341 | -0.01282 | 0.092349 | 0.000467

10 -0.00096 | 0.065769 | 0.070302 | 0.071051 | 0.000758 | 0.064848 | -0.00102

11 0.016193 | 0.010866 | 0.013584 | 0.010262 | 0.006611 | 0.006187 | 0.029221

12 0.017615 | 0.011897 | 0.006986 | 0.006776 | 0.006749 | 0.014732 | 0.010243

Cuadro A.5. Pesos 2 para la evaluacion del disefio 1 de red neuronal (Capa oculta

— capa salida).

1
0.339715
0.557424
0.678095
0.705170
0.144077
0.598827
0.349060

<lola|alwv IS
N
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Cuadro A.6. Pesos 3 para la evaluacion del disefio 1 de red neuronal (Capa
entrada — capa oculta).

W(i.) 1 2 3 4 5 6 7
1 0.018778 | 0.011936 | 0.007024 | 0.006814 | 0.009618 | 0.014772 | 0.015191
2 0.008645 0.01327 0.010441 | 0.007716 0.00195 0.012483 | 0.021017
3 0.027162 | 0.016293 | 0.012806 | 0.012385 0.00979 0.011998 | 0.036457
4 0.003392 | 0.012401 | 0.014088 | 0.018425 | -0.00495 | 0.021216 | 5.35E-05
5 4.86E-05 | 0.043038 | 0.042125 | 0.046119 | -0.00579 | 0.041094 | 0.001129
6 -0.00559 | 0.060072 | 0.053357 | 0.053326 | 0.004006 | 0.054857 | 0.001319
7 -0.0036 0.084119 | 0.082426 | 0.088737 | 0.002176 | 0.087061 | 0.003119
8 0.002772 | 0.067884 | 0.068426 | 0.068402 | 0.013149 | 0.067585 | -0.01008
9 0.000587 | 0.088444 | 0.094096 | 0.086341 -0.01289 0.092349 | 0.000574
10 -0.00091 0.065769 | 0.070303 | 0.071051 | 0.000916 | 0.064848 -0.00108
11 0.016192 | 0.010866 | 0.013584 | 0.010262 | 0.006612 | 0.006187 | 0.029216
12 0.017603 | 0.011897 | 0.006986 | 0.006776 | 0.006749 | 0.014732 | 0.010218

Cuadro A.7. Pesos 3 para la evaluacion del disefio 1 de red neuronal (Capa oculta
— capa salida).

1
0.339748
0.557424
0.678095
0.705170
0.144117
0.598827
0.349095

<lola|alwv IS
N
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Cuadro A.8. Pesos 4 para la evaluacion del disefio 1 de red neuronal (Capa
entrada — capa oculta).

W(i.) 1 2 3 4 5 6 7

1 0.018795 | 0.011936 | 0.007024 | 0.006814 | 0.009623 | 0.014772 0.01521
0.008651 0.01327 0.010441 | 0.007716 | 0.001968 | 0.012483 | 0.021021
0.027169 | 0.016293 | 0.012806 | 0.012385 | 0.009815 | 0.011998 | 0.036508
0.003525 | 0.012401 | 0.014088 | 0.018425 | -0.00512 | 0.021216 | 1.92E-05
0.00023 0.043038 | 0.042125 | 0.046119 | -0.00586 | 0.041094 | 0.001157
-0.00545 | 0.060073 | 0.053358 | 0.053326 | 0.004031 | 0.054857 | 0.001417
-0.00347 | 0.084119 | 0.082426 | 0.088737 | 0.002362 | 0.087061 | 0.003389
0.002891 | 0.067884 | 0.068426 | 0.068402 0.01328 0.067585 | -0.00993
0.000706 | 0.088444 | 0.094096 | 0.086341 -0.0128 0.092349 | 0.000761
10 -0.00101 0.065769 | 0.070303 | 0.071051 | 0.001446 | 0.064848 -0.00146
11 0.016191 | 0.010866 | 0.013584 | 0.010262 | 0.006618 | 0.006187 | 0.029206
12 0.017584 | 0.011897 | 0.006986 | 0.006776 | 0.006754 | 0.014732 | 0.010185

OO|NO|OTIAWIN

Cuadro A.9. Pesos 4 para la evaluacion del disefio 1 de red neuronal (Capa oculta

— capa salida).

1
0.339835
0.557424
0.678095
0.705170
0.144217
0.598827
0.349185

<lola|alwv IS
N
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