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Resumen

RESUMEN

El uso del Diagnéstico Asistido por Computadora para el analisis de pruebas
médicas esta tomado relevancia en areas como ECG y EEG, pero también en la
deteccién de cancer. En este trabajo se propone la red neuronal Funcién de
Base Radial de Rango tipo M (RMRBF) para la detecciéon de anormalidades que
puedan producir cancer de mama. La red neuronal propuesta usa estimadores
RM en el esquema del algoritmo de la Red Neuronal tipo Funcion de Base
Radial (RBF) para entrenar la red propuesta. La RMRBF es comparada con
otros algoritmos relacionados a la RBF encontrados en la literatura. De los
resultados de las simulaciones realizadas se observa que la RMRBF tiene
mayor capacidad de clasificacién y una eficiencia mayor, de alrededor de un

5%, que los algoritmos usados como comparativo.



Abstract

ABSTRACT

The use of Computer Aided Diagnosis (CAD) for medical data analysis is taking
relevance in areas as ECG and EEG, but also in cancer detection. In this paper
we propose the Rank M-Type Radial Basis Function (RMRBF) neural network for
the detection of abnormalities that can cause breast cancer. The proposed neural
network uses the RM-estimator in the scheme of the Radial Basis Function
neural network to train the proposed network. The proposed RMRBF is
compared with other RBF based algorithms found in literature. From simulation
results we observe that the RMRBF gives better classification capabilities and

better efficiency, about a 5%, than the algorithms proposed as comparative.
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CAPITULO 1
INTRODUCCION

1.1 INTRODUCCION

El uso de la Inteligencia Artificial es cada dia mas comun en diversas areas del
conocimiento, ya que es una herramienta que permite el rapido analisis de varios
datos mediante algoritmos de facil implementaciéon en computadora, DSP,
microcontrolador, etc. [1,2].

Una de las areas en las que la Inteligencia Artificial tiene un importante
desarrollo es la medicina [3,4,5]. Esto ha dado lugar al surgimiento de los
sistemas de Diagndstico Asistido por Computadora, mejor conocido como CAD
(por sus siglas en inglés, Computer Aided Diagnosis), los cuales permiten el
analisis de muestras médicas de manera rapida y automatica [3,4,5]. Aunque la
eficiencia de algunos de estos sistemas no es la mejor, varios estudios alrededor
del mundo han permitido mejoras que llevan a suponer que en un futuro no muy
lejano los Sistemas de Salud de varios paises consideren el uso de sistemas de
CAD. Cabe senalar que estos sistemas no pretenden sustituir al médico
especialista, sino servir como una segunda opinidn, que en varios casos, puede
ser muy util.

En la actualidad los sistemas CAD tienen un importante desarrollo en el analisis
de senales del corazon (ECG) y sefiales cerebrales (EEG) [4,6].

La aplicacion de los sistemas CAD también tiene algunos desarrollos en la
detecciéon de cancer, principalmente en Inglaterra y Estados Unidos [3]. El
objetivo de su uso para este tipo de padecimiento se enfoca en la deteccién
temprana de la enfermedad para poder incrementar las probabilidades de cura
del paciente [3,5].

Las RNA tienen el potencial de tener un rendimiento mayor que los algoritmos
computacionales tradicionales. Desde el inicio de la década de los 90’s se han

considerado varias redes neuronales para la deteccion de cancer. Conforme se
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tenga mayor acceso a pruebas médicas de calidad se va a tener mejor evidencia
del potencial de las RNA para ayudar en el dificil problema de la detecciéon de

cancer de mama.

1.2 OBJETIVO

El objetivo de este trabajo es lograr obtener un programa computacional que
permita clasificar entre imagenes de mamografias sanas imagenes de
mamografia que presenten alguna anormalidad que pueda causar riesgo a la

salud mediante el uso de Redes Neuronales Artificiales.

1.3 JUSTIFICACION

Una mamografia es una exploracion radiolégica de las mamas que sirve para
detectar alteraciones del tejido mamario antes de que puedan verse o sentirse, y
que en algunas ocasiones son de dificil analisis por lo que el diagndstico puede
complicarse y requerir otro tipo de pruebas médicas, como la biopsia.

Al ser la mamografia la opcidon de analisis menos incomoda para el paciente, el
analisis de este tipo de imagenes mediante algoritmos computacionales puede
ser una alternativa de diagndstico que ofrezca una “opinion” alterna a la del
meédico especialista. Es por eso que surge la idea de los algoritmos llamados
Redes Neuronales Artificiales (RNA) para este propoésito, ya que son sistemas
de reconocimiento de patrones que pueden generalizar aprendiendo de
ejemplos, y son particularmente utiles en problemas donde las reglas para tomar
decisiones no son precisas y no hay un conocimiento explicito sobre las

funciones de probabilidad que gobiernan la distribucion de la muestra [7,8].
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1.4 METAS

Investigar e implementar un método de segmentacion que permita una
delimitacién automatica de regiones de interés en imagenes que presentan
formas irregulares.

Investigar e implementar una Red Neuronal Artificial que sea un buen
clasificador.

Comparar los resultados del sistema propuesto con otros métodos existentes
mediante la implementacion computacional de éstos ultimos.

Mejorar la eficiencia del sistema propuesto mediante la manipulacién de los

parametros de la Red Neuronal Artificial.

1.5 ORGANIZACION DE LA TESIS

A continuacion se hace una breve descripcidn del contenido de los capitulos y

anexos contenidos en esta tesis.

Capitulo 1. Introduccién

Capitulo 2. Cancer de Mama

Aqui se hace una breve resefia de lo que es el cancer de mama y se abordan
algunos temas como tipos de cancer de mama, tratamiento, tipos de cirugia y
mamografia.

Capitulo 3. Segmentacion y extraccién de caracteristicas

Se hace una descripcion de los métodos de segmentacion empleados en
este trabajo y se aborda la parte referente a la extraccion de los datos a
procesar.

Capitulo 4. Redes Neuronales Artificiales

Se presenta una breve introduccion a las Redes Neuronales Atrtificiales, se
hace una comparacién de su funcionamiento con el de las redes neuronales
bioldgicas, y se presentan algunas generalidades de estos algoritmos.
Capitulo 5. Funcién de Base Radial y Estadistica de Orden.
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Se introduce la Funcién de Base Radial como clasificador, se describen
algunas de sus caracteristicas y se hace una breve introducciéon a la
Estadistica Robusta.

Capitulo 6. Regiones de interés y Clasificacién de Mamografias

Aqui se muestra el trabajo experimental de la tesis, y se hace una
comparacion del método propuesto con otros métodos existentes.

Capitulo 7. Conclusiones y Trabajo Futuro

En esta parte se mencionan las conclusiones obtenidas en este trabajo, y se
mencionan algunas alternativas de mejoras al sistema como trabajo a futuro.
Anexo A. Algoritmo de las K Medias

Se da un ejemplo de un algoritmo que fue necesario para lograr implementar
la Red Neuronal propuesta.

Anexo B. Glosario

Se muestra el significado de algunos términos encontrados a lo largo de este
trabajo.

Anexo C. Coleccion de Imagenes de Mamografia

Aqui se enlistan las principales imagenes de mamografia empleadas en este
trabajo.

Anexo D. Programas

Se muestran los programas desarrollados en Matlab.

Anexo E. Congresos

Se muestran los diplomas obtenidos en diversos congresos por la exposicion

de los articulos derivados de este trabajo.
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CAPITULO 2
CANCER DE MAMA

2.1 INTRODUCCION

El cancer de mama es un tumor maligno que aparece en cualquier parte de la
glandula mamaria [1,2]. Es un cancer que se extiende a través del sistema
linfatico (sistema vascular accesorio al sanguineo), por lo que siempre deben
revisarse y en ocasiones extraerse los ganglios de la axila y del cuello para
comprobar si el cancer no se ha extendido. La enfermedad se presenta
principalmente en las mujeres, pero los hombres también pueden desarrollarla.

El cancer de mama es el segundo mas frecuente en México después del de
cuello de la matriz o cancer cervical. En la Figura 2.1 se muestran los 6 tipos de
cancer de mayor incidencia en México, los cuales ocupan un poco mas del 70%

de las incidencias de cancer en nuestro pais [3].

18.00% | 16.70%
16.00%
14.00%
12.00%
10.00%
8.00%
6.00%
4.00%
2.00%

0.00%

Cervico Mama Prostata Pulmén  Estomago  Colony
Uterino Recto

Figura 2.1. Grédfica que muestra los primeros lugares de incidencia de cancer en
la poblacién de nuestro pais [3].
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El cancer de mama suele comenzar con una alteracion a nivel celular que puede
ser causada por diversos factores: tipo de dieta, tabaquismo, exposicion solar,
ciertas sustancias, radiaciones, etc. [2]. En el desarrollo de este tipo de cancer
influyen directamente aspectos hereditarios, uso prolongado de anticonceptivos
orales, temprano inicio de la menstruacion, obesidad posmenopausica o
ausencia de embarazos [1,2].

En la Tabla 2.1 se pueden apreciar las 10 neoplasias mas frecuentes en la

poblacién del sexo femenino en nuestro pais [3].

Tabla 2.1. Distribucién de neoplasias malignas por topografia en mujeres [3].

Lugar Localizacién No. %
1 Cuello del Utero 12,516 23.09
2 Mama 11,064 20.41
3 Estémago 3785 6.98
4 Ovario 3137 5.79
5 Colon y Recto 2814 5.19
6 Pulmon 2633 4.86
7 Tiroides 2475 4.57
8 Leucemia 2151 3.97
9 Higado 1928  3.56
10 Cuerpo del Utero 1703 3.14

Para el caso del cancer de mama, en el aino 2002 fallecieron 4310 mujeres en
México a causa de este mal, que representd el 14.38% del total de fallecimientos
por cancer de la poblacion femenina en México [3].

El crecimiento y extensién del cancer de mama depende del tipo de células
malignas que lo compongan. También hay una gran variacién en la tendencia a
ramificarse que tiene este tumor. Las probabilidades de curacién no son tan
altas en etapas avanzadas de la enfermedad; aun asi, con los tratamientos
actuales, existen buenas posibilidades de supervivencia. Esta enfermedad es
fatal si no se trata a tiempo. Es extremadamente importante que se realice un
diagndstico temprano. En ausencia de una efectiva prevencion, el diagndstico

precoz es un importante medio para reducir la mortalidad [1,2,4]
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2.2

TIPOS DE CANCER DE MAMA

El cancer de mama se clasifica en 5 tipos diferentes [4,5]:

1.

El carcinoma ductal in situ se origina en las células de las paredes de los
conductos mamarios. Es un cancer muy localizado, que no se ha
extendido a otras zonas ni ha producido metastasis. Por este motivo esta
enfermedad 'premaligna’ puede extirparse facilmente. La tasa de curacion
ronda el 100%. Este tipo de tumor se puede detectar a través de una
mamografia.

El carcinoma ductal infiltrante (o invasivo) es el que se inicia en el
conducto mamario pero logra atravesarlo y pasa al tejido adiposo de la
mama y luego puede extenderse a otras partes del cuerpo. Es el mas
frecuente de los carcinomas de mama, se da en el 80% de los casos.

El carcinoma lobular in situ se origina en las glandulas mamarias (o
I6bulos) y, aunque no es un verdadero cancer, aumenta el riesgo de que
la mujer pueda desarrollar un tumor canceroso en el futuro. Se suele dar
antes de la menopausia. Una vez que es detectado, es importante que la
mujer se realice una mamografia de control al afio y varios examenes
clinicos para vigilar el posible desarrollo de cancer.

El carcinoma lobular infiltrante (o invasivo) comienza en las glandulas
mamarias pero se puede extender y destruir otros tejidos del cuerpo.
Entre el 10% y el 15% de los tumores de mama son de este tipo. Este
carcinoma es mas dificil de detectar a través de una mamografia.

El carcinoma inflamatorio es un cancer poco comun, tan sélo representa
un 1% del total de los tumores cancerosos de la mama. Es agresivo y de
rapido crecimiento. Hace enrojecer la piel del seno y aumentar su
temperatura. La apariencia de la piel se vuelve gruesa y ahuecada, como
la de una naranja, y pueden aparecer arrugas y protuberancias. Estos
sintomas se deben al bloqueo que producen las células cancerosas sobre

los vasos linfaticos.
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2.2.1 MICROCALCIFICACIONES

Las microcalcificaciones son pequenas acumulaciones de calcio de 0.1 mm a 2

mm de ancho (ver Figura 2.2), ellos son indicadores favorables de presencia de

cancer de mama, tienen probada capacidad para detectar estadios tempranos

de la enfermedad [6].

Figura 2.2. Microcalcificacion [7].

2.3 TRATAMIENTO DEL CANCER DE MAMA

En el tratamiento del cancer de mama se utilizan cuatro tipos de tratamientos

[1,2,4]:

Cirugia
Radioterapia
Quimioterapia

Terapia hormonal

Se estan realizando estudios clinicos con terapia biolégica y con el trasplante de

medula 6sea.

En primer lugar se utiliza la cirugia para extraer el nédulo canceroso de la

mama, también se extraen los ganglios linfaticos axilares para su analisis en el

microscopio y detectar la extension de células cancerosas.
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2.3.1 TIPOS DE CIRUGIA PARA EL CANCER DE MAMA

Los tipos de cirugia usados contra el cancer de mama se muestran a
continuacion [1]:

- Cirugia conservadora:

e Lumpectomia, que consiste en la extraccion del tumor canceroso y
una zona de seguridad a su alrededor y en ocasiones algun ganglio
axilar. Se asocia posteriormente con la radioterapia.

o Mastectomia parcial, en ella se extrae el cancer con parte del tejido de
alrededor del mismo y el recubrimiento de los musculos del torax
debajo del tumor, con los ganglios linfaticos axilares. También se
aplica posteriormente la radioterapia.

- Cirugia agresiva o radical

e Mastectomia radical es la extraccion de toda la mama y el
recubrimiento de los musculos del térax y de la pared toracica situados
debajo del tumor, incluidos los ganglios linfaticos axilares. En la
mastectomia parcial modificada parte de los musculos de la pared del
térax se conservan.

La radioterapia puede ser externa o a través de radioisétopos aplicados
localmente (radioterapia interna) [1], la quimioterapia se aplica de forma
intravenosa [1], y finalmente, la terapia hormonal se aplica si las células

cancerosas analizadas tienen receptores para estrégenos o progesterona [1].

2.4 MAMOGRAFIA

La mamografia es un método para examinar los senos o mamas que utiliza
pequefias dosis de radiacion mediante el uso de una unidad de mamografia
digital como la mostrada en la Figura 2.3. Este simple procedimiento sirve para
detectar tumores y quistes muy pequefnos, imposibles de descubrir con un
examen manual [8]. En algunos casos puede ayudar a determinar la naturaleza

del tumor: benigno o maligno (ver Figura 2.4).
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(a) (b)

Figura 2.3. Sistema de mamografia, a) Unidad de mamografia digital, b) Mujer a la que se le
esta tomando una mamografia.

(a) (b)

Figura 2.4. Ejemplos de mamografias: (a) No presenta anormalidades;
(b) Se aprecia la presencia de un tumor [9].

Existen dos tipos de mamografias [1,4,5]: de control (procedimiento de rutina) o
de diagnéstico (para examinar areas especificas en las que se ha palpado un

bulto). En mujeres jovenes, embarazadas o que estén amamantando las mamas
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son mas densas y la interpretacion de la mamografia suele ser mas complicada
que en mujeres mayores cuyas mamas tienen alta proporcion de grasa. Se
recurre a las ecografias para distinguir entre masas solidas, que podrian ser
cancerosas, de quistes (bolsas que contienen liquido) que son usualmente no
cancerosos y asi reducir el numero de biopsias innecesarias. La resonancia
magnética puede identificar ciertos tumores raros de detectar en mamografias.
Para confirmar un diagndstico de cancer de mama se realiza una biopsia.

En la actualidad, las 4 técnicas mas recientes que se han desarrollado en el area
de las mamografias son [1,4,5]: la mamografia de alta resolucion, la
magnificacién, la mamografia digitalizada y la estereotaxia.

La mamografia de alta resolucion mediante foco fino de 0,3 y 0,1 mm., permite
determinar lesiones del orden de fracciones de milimetros con gran sensibilidad
y contraste.

La magnificacion, es una técnica que permite aumentar el tamafo de la imagen,
pudiéndose estudiar convenientemente la morfologia de la misma, con mas
elementos de juicio a la hora de determinar diagndsticos mas precoces.

La estereotaxia es una técnica radiolégica que permite dirigir una aguja
mediante un microcomputador a un sector de la mama, pudiéndose efectuar su
puncion para extraccion de material celular, evitando asi biopsias innecesarias y
lesiones.

La mamografia digitalizada es una técnica de estudio de la imagen radiolégica
de alta definicibn, que permite descomponer la imagen en diferentes
densidades, pudiéndose estudiar estas imagenes en diferentes escalas de
colores, imperceptibles al ojo humano y extraer informacién de alta calidad de
zonas que inicialmente pueden ser dudosas, para su correcta catalogacion y
estudio.

La mamografia de las dos mamas dura como maximo media hora, a no ser que
las imagenes obtenidas, a juicio del radidlogo, no sean de buena calidad, en
cuyo caso el proceso debe repetirse.

Actualmente, algunas comparias como General Electric, Canon y Emsor, han

lanzado al mercado sistemas para obtener mamografias digitalizadas [10,11].
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2.5 CONCLUSIONES

La deteccidn del cancer de mama en etapas tempranas es muy importante, pues
de esto depende en gran medida la vida de la persona que tenga este
padecimiento. Un método muy comun para examinar los senos es la
mamografia, la cual permite detectar tumores o quistes muy pequenos.

El cancer de mama es uno de las causas de muerte mas importantes en la
poblacién femenina de nuestro pais, incluso existen muchas campafas a nivel
nacional para generar conciencia de lo importante que es este mal. En este
capitulo se hizo una breve descripcion de este cancer, de sus tipos, y de los

tratamientos mas comunes que existen.
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CAPITULO 3
SEGMENTACION Y EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS

3.1 INTRODUCCION

La segmentacion la cual es el primer paso en el analisis automatico de
imagenes. Esta permite dividir la imagen en partes o regiones en las que se
encuentran los datos relevantes que proporcionan la informacion necesaria para
su analisis o descripcidén. Una vez que se tiene segmentada la imagen, se deben
de extraer caracteristicas de las regiones de interés que permitan su

representacion y su descripcion.

3.2 SEGMENTACION

La segmentacion es la parte del analisis de imagenes que consiste en subdividir
una imagen en sus partes constituyentes u objetos. El nivel al que se lleva a
cabo esta subdivision depende del problema a resolver; esto es, la
segmentacion debera detenerse cuando los objetos de interés de una aplicacién
hayan sido aislados o delimitados.

En general, la segmentacion es una de las tareas mas dificiles del
procesamiento de imagenes. Esta etapa del proceso determina el eventual éxito

o fracaso del analisis.

3.2.1 FILTROS DIFERENCIALES
Al hacer la diferenciacion de una imagen aumentamos su nitidez, es decir, se
‘marcan” mejor los detalles que contiene [1]. EI método mas comun de

diferenciacion para aplicaciones de procesado de imagenes es el gradiente.
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Para una funcion f(x,y), el gradiente de f en el punto de coordenadas (x,y) se
define como el vector [1],
of
F_| OX
Vi = of (3.1)
oy

El médulo del vector (3.1) esta dado por,

Vf =mag(Vf)= \/(gj + {gj (3.2)

Considérese la Figura 3.1, en la que los diferentes subindices de la variable z

tienen diferentes valores de gris. La ecuacion (3.2) puede aproximarse alrededor

del punto z, de distintas formas. Para el caso de una matriz 3x3 se tiene [1]:

Vi %|(z; +2,+2)— (2, + 2, + 2;)
(3.3)
+(z, + 25 +29)— (2, + 2, + 2;)
La diferencia entre la tercera y la primera fila de la regién 3x3 da una
aproximacion de la derivada en la direccion x, y la diferencia entre la tercera y la

primera columna da una aproximacién de la derivada en la direccion de y. Las

matrices como la de la Figura 3.1 son conocidas como mascaras en el
procesamiento digital de imagenes. Las mascaras que se muestran en la Figura
3.2 son los operadores Prewitt [1,2], que pueden emplearse para implementar la
ecuacion (3.3). La Figura 3.3 muestra los operadores Sobel [1,2], que pueden

emplearse para calcular el modulo del gradiente.

1 V&) 73
Z4 VA g
Z7 Zg Z9

Figura 3.1. Matriz z en la que cada elemento tiene un diferente nivel de gris.
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Los operadores Sobel y Prewitt emplean 2 mascaras cada uno: una mascara
para calcular la derivada en el sentido horizontal (G, ) y otra para calcular la
derivada en sentido vertical (G,). Obsérvese que la suma de todos los

coeficientes de una mascara es igual a cero, indicando una respuesta cero en

las areas constantes.

1 1 1 -1 0 1

0 0 0 -1 0 1

-1 -1 -1 -1 0 1
(a) (b)

Figura 3.2. Operadores de Prewitt para calcular (a) Gy y (b) Gx.

-1 -2 -1 -1 0 1

0 0 0 -2 0 2

1 2 1 -1 0 1
(a) (b)

Figura 3.3. Operadores de Sobel para calcular (a) Gy y (b) Gx.

3.2.2 DETECCION DE BORDES

Un borde es la frontera entre dos regiones con propiedades de nivel de gris
relativamente distintas.

La deteccion de bordes es un meétodo comun para la deteccion de
discontinuidades en imagenes con nivel de gris [1].

La mayor parte de las técnicas de deteccién de bordes se hace mediante un

operador local de derivacion (ver Figura 3.4). La Figura 3.4(a) muestra una
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imagen de una banda clara sobre un fondo oscuro, el perfil de gris a lo largo de
la linea de exploracién de la imagen, y la primer y segunda derivada de ese
perfil. Se observa en el perfil que un borde (la transicion del obscuro al claro)
esta modelado con un cambio suave, no brusco, de nivel de gris. Este modelo
refleja el hecho de que los bordes de las imagenes digitales estan en general
ligeramente emborronados a causa del muestreado.

La Figura 3.4(b) muestra que la primera derivada del perfil de nivel de gris es
positiva en el borde de salida y cero en las zonas de nivel de gris constante. La
segunda derivada es positiva en la parte de la transicién asociada con el lado
oscuro del borde, negativa en la parte de la parte asociada con el lado claro y
cero en las zonas de nivel de gris constante. Es por eso que el mdédulo de la
primera derivada se puede utilizar para detectar la presencia de un borde y el
signo de la segunda derivada para determinar si un pixel borde esta situado en

el lado claro u oscuro del mismo.

3.2.2.1 CALCULO DEL GRADIENTE
El concepto de gradiente es muy importante en la diferenciacion de imagenes,
como se vio en la seccion 3.2.1. Reescribiendo la ecuacion (3.1), el gradiente de

una imagen f(x, y) en la posicion (x, y) se puede obtener como el vector,
of
v {gx} = gli( (3.4)
oy
El gradiente de un vector indica la direccién de la maxima variacion de f en
(x, y). Una importante cantidad es el mdédulo de este vector, que se obtiene

reescribiendo la ecuacion (3.2).

vf =mag(Vf)=./G,” +G,’ (3.5)

La cantidad que se obtiene en la ecuacion (3.5) es igual a la maxima variacion
de f(x, y) por unidad de distancia en la direccion de Vf. En el procesamiento

digital de sefales, es comun aproximar el gradiente por sus valores absolutos

[1]:
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vf 2[G,|+[G,| (3.6)

que se pueden implementar con las mascaras para procesamiento digital de

imagenes vistas en la seccion 3.2.1.

Imagen

Perfil de
una linea
horizontal

Primera
derivada

N

J Segunda \

f derivada \ (

(a) (b)

Figura 3.4. Deteccién de bordes por operadores de derivacion. (a) Banda clara sobre
fondo oscuro; (b) Banda oscura sobre fondo claro. Se puede observar que la segunda
derivada tiene un cruce por cero en la posicién de cada borde.
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La direccién del vector gradiente es también una cantidad importante. Sea
a(x, y) la representacion del angulo de direccion del vector Vf en (x, y),
entonces la direccién del vector gradiente es [1],
G
a(x,y)=tan ‘{XJ (3.7)

G

y
donde el angulo se mide con respecto al eje x.

De las ecuaciones (3.4) y (3.5) se deduce que el calculo del gradiente de una

imagen se basa en la obtencion de las derivadas parciales of x Y 6%y en cada

posicion de pixel. Las derivadas se pueden implementar usando las mascaras

de Sobel y de Prewitt, que se pueden ver en las Figuras 3.2y 3.3.

3.2.3 MORFOLOGIA

La palabra morfologia indica normalmente una rama de la biologia que trata de
la forma y estructura de animales y plantas. Se utiliza aqui la misma palabra en
el contexto de la morfologia matematica como una herramienta para extraer
componentes de una imagen que sean Uutiles para la representacién y la

descripcion de la forma de una region [1].

3.2.3.1 SUMA DE MINKOWSKI
En geometria, la suma de Minkowski de dos conjuntos A y B en un espacio
euclidiano (espacio plano) es el resultado de la suma de cada elemento de A con
cada elemento de B [1,3]:

A+B={a+blacAbeB} (3.8)
Por ejemplo, si se tienen dos triangulos A y B representados por los puntos
A={10),(01),(0,-1)} y B=1{(0,0),(1,1)(1,-1)}. Entonces la suma de Minkowski es
A+B={10),(21)(2-1),(0,1),(12),(1,0),(0,-1),(1,0),(L—2)}, que graficamente se ve
como un hexagono con 3 puntos ‘repetidos’ en (1,0) como se muestra en la

Figura 3.5. Esto define la operacion binaria llamada suma de Minkowski. La
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suma de Minkowski también es conocida como la dilatacién de A por B, y ésta

juega un rol central en el procesamiento morfolégico de imagenes [1,3].

3.2.3.2 ELEMENTOS ESTRUCTURALES
Una parte esencial de las operaciones morfolégicas empleadas son los

elementos estructurales [4].

A B B f e—
- - - -] 2 - -
n _ n . i o _
™,
. rd
-, #/
[l i | = [El = =1 B = -
™,
A g h
~,
L | L | | L i
= z z
| 1 1 1 1 1 | | 1
i) 1 z2 3 o 1 z 3 b 1
(a (b) (c)

Figura 3.5. Suma de Minkowski. Los conjuntos de puntos A (a) y B (b) se suman de
acuerdo a (3.8) y se obtiene el resultado mostrado en (c).

Los elementos estructurales son matrices que se constituyen principalmente con
coeficientes (o pixeles) 1’s y 0’s, y son generalmente mucho mas pequefos que
la imagen que se va a procesar con técnicas morfologicas. El centro del
elemento estructural, representa el pixel de interés (pixel a ser procesado). Los
demas coeficientes o pixeles definen la vecindad del elemento estructural. La
vecindad se refiere al tamafo del elemento estructural, y por lo general es un
numero impar.
Para determinar el centro de un elemento estructural se puede usar la siguiente
formula [4]:

C = redondeo hacia abajo(tamafio(vecindad) + 1/ 2) (3.9)
Existen varios tipos de elementos estructurales [2,4]. Por ejemplo, en la Figura

3.6(a) se muestra un rombo (diamante) que tiene una vecindad de 7, cuya
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delimitacién se muestra en la misma figura. En la figura 3.6(b) se muestra el
elemento estructural tipo linea con una vecindad de 3; y en la figura 3.6(c) se
muestra un elemento cuadrado con una vecindad de 5, en cada una de las
figuras se muestra el centro del elemento, que se puede corroborar con la
ecuacion (3.9). Cabe senalar que existen otras formas, como circulos,

rectangulos, octagonos, etc.

o(jofoja2(0f0]|o0
ojof1112(12|0]0
ofa|1|a(a|1|o
111(3111 vecindad
of1|2)12f(12|2]0
ofjof1112(2|0]0
0(0j0j2(0]0]O0
v
(a)
11|11 |1
1(1|]1(1|1
SRE 11@)11
0(30 1laf{afaf1
1|/0]0 1l1(1(1]1
(b) (c)

Figura 3.6. Elementos estructurales (a) tipo rombo, (b) tipo linea, y (c)tipo cuadrado.

3.23.3 DILATACION Y EROSION

Dos de las principales técnicas morfolégicas son la dilatacién y la erosion [1,2].
Basicamente la dilatacion, definida para dos conjuntos A 'y B como A®@ B (ver
Figura 3.7), consiste en agrandar o expandir una region de interés de una
imagen, mientras que la erosion, definida para el mismo par de conjuntos como

A2 & (ver Figura 3.8), se usa para lo contrario, es decir, para contraer.
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Sea f unaimagen de entrada y b un elemento estructural tal como se muestra
en la Figura 3.9. La dilatacién de f por b se representa por f @b, y se define
como [5]:

(f @b)s,t)=max{f(s—xt-y)+b(x,y)|(s-x),(t-y)e Ds;(x y)e(D,)}  (3.10)
donde D; y D, son dominios de f y b, respectivamente. Los parametros de

desplazamiento (s—x) y (t—y) deben estar contenidos en el dominio de f, ya

que la imagen y el elemento de estructura deben de solaparse en al menos un

elemento. La dilatacion se puede apreciar graficamente en la Figura 3.10.

d @ |dA

a) b)

Figura 3.7. Operacioén de dilatacion. Es este caso la imagen A (a) es dilatada usando el
elemento estructural B, cuyo centro se puede observar en la figura (b); en (c) se muestra
el resultado obtenido.

a4

® |dA4

a) b) c)

Figura 3.8. Operacion de erosion. Es este caso la imagen A (a) es erosionada usando el
elemento estructural B (b); en (c) se aprecia el resultado obtenido.
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b

1 | 1 J_r \ |
a) b)

Figura 3.9. Imagenes digitales. (a) Imagen de entrada; (b) Elemento estructural.

Jis)) + b(s,—x)

fisy) + b(s, - x) ¥ §

S

o
[

a) b)

Figura 3.10. (a) Operacion de dilatacion; (b) Imagen después de la dilatacion.

Teniendo en cuenta las imagenes de la Figura 3.9, la erosion se define como [1]:
(f @b)(s.t)=max(f(s—xi-y)+b(x ) |(s—x).(i-y)e Dy (x y) € D} (3.11)
donde al igual que en la ecuacion (3.10) D, y D, son dominios de f y b
respectivamente. Los parametros de desplazamiento (s+x) y (t+y) deben estar
contenidos en el dominio de f, ya que el elemento estructural debe estar

completamente contenido en la imagen a erosionar. La erosion se puede

apreciar graficamente en la Figura 3.11.

feb

A

N\
/!
VAR N / \\
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Figura 3.11. Imagen después de la erosion.
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Usado estas técnicas morfologicas se pueden realizar las siguientes

operaciones [1]:

e Apertura, que generalmente suaviza el contorno de una imagen, rompe
istmos estrechos y elimina protuberancias delgadas. La apertura de la

imagen de f por el elemento de estructurab se representa por:
fob=(f @b)®b (3.12)
e Cierre, que también tiende a suavizar contornos pero generalmente fusiona
separaciones estrechas y entrantes delgados y profundos. El cierre de f por
b se representa por:
feb=(f ®b)=b (3.13)

¢ Relleno de regiones, se basa en dilataciones, complementos e intersecciones

condicionales.

3.2.4 TECNICA DE SELECCION DE UMBRAL

La técnica de seleccion de umbral es uno de los métodos mas importantes de la
segmentacion de imagenes [1]. Sus fundamentos se comentan a continuacion.
Supdngase que el histograma de nivel de gris de la Figura 3.12(a) corresponde a
una imagen f(x, y), compuesta de objetos luminosos sobre un fondo oscuro, de
tal forma que los pixeles del objeto y el fondo tienen los niveles de gris
agrupados en dos modos dominantes. Una forma evidente de extraer los objetos
del fondo es escoger un umbral T que separe dichos modos. Entonces,
cualquier punto (x,y) para el que f(x,y)>T se denomina punto del objeto; en
caso contrario, se denomina punto del fondo. La Figura 3.12(b) muestra un caso
ligeramente mas general de esta aproximacion. Aqui, los tres modos dominantes
caracterizan el histograma de la imagen (por ejemplo, dos tipos de objetos claros

sobre un fondo oscuro). La misma aproximacion basica clasifica un punto (x, y)
como integrante de uno de los objetos si T, < f(x,y)<T,, a la otra clase de
objetos si f(x,y)>T, y al fondo si f(x,y)<T,. Este tipo de técnica de umbral,

suele ser menos segura que su contrapartida del umbral unico. La razén es la
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dificultad de establecer umbrales multiples que aislen efectivamente las regiones
de interés, sobre todo cuando el numero de modos de los histogramas
correspondientes es grande. Normalmente, los problemas de esta naturaleza, si
se tratan por técnicas de umbral, se pueden estudiar de una mejor manera por

un umbral Unico que por uno variable.

T, T,

(a) (b)

Figura 3.12. Histogramas de nivel de gris que se pueden dividir en: (a) un umbral sencillo,
y (b) umbrales multiples.

La técnica de umbral se puede contemplar como una operacion que implica
realizar comprobaciones frente a una funcion T de la forma [1]:

T=T[xy, p(xy) f(x y)] (3.14)
donde f(x,y) es el nivel de gris del punto (x,y), y p(x,y) representa alguna
propiedad local de ese punto, por ejemplo, la media del nivel de gris de una
vecindada centrada en (x,y). Una imagen umbralizada g(x,y) se define como
[1]:

0 sif(

.
1 sif(xy)<T (3.15)

g(x, y)={

De este modo los pixeles marcados con 1 (o con cualquier otro nivel de
intensidad conveniente) corresponden a los objetos, mientras que los pixeles
marcados con cero corresponden al fondo.

Cuando T depende solamente de la funcion f(x,y), el umbral se denomina

global. Si T depende a la vez de f(x,y) y p(x,y), el umbral se denomina local.
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Si, ademas, T depende de las coordenadas espaciales x y y, el umbral se

denomina dinamico.
3.3 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Una vez que se tiene segmentada la imagen, se deben de extraer caracteristicas

de las regiones de interés que permitan su representacion y su descripcion.

3.3.1 CALCULO DE LAS MAGNITUDES GEOMETRICAS
En procesamiento de imagenes, el calculo de magnitudes geométricas se refiere
a la evaluacion de caracteristicas asociadas con objetos extraidos de imagenes
[5]. Estas mediciones deben de ser usadas para clasificar objetos, ya sea con
propositos de reconocimiento de patrones o para elaborar una base de datos.
Estos algoritmos son aplicados en imagenes meédicas para la evaluacion de
tumores, estructuras celulares, y tejidos fetales. La mediciéon de objetos en las
imagenes esta relacionada con el procesamiento grafico, donde los limites y los
objetos son determinados por un usuario de manera manual, aunque también se
usa cuando los objetos son delimitados previamente mediante un método de
segmentacion.
Las mediciones de la distribucion espacial de los pixeles y de sus valores son
las mas simples de implementar. Algunas cantidades que se pueden considerar
como medidas geomeétricas en una imagen son [5,6]:
- Area.- Los algoritmos de area miden el numero de pixeles que se
encuentran dentro de un objeto en una imagen. Se debe de definir el limite del
objeto, o la region en donde se encuentra el objeto asi como el rango de valores
de pixel que se deberan de contar como parte de ese objeto.

N M

area=Y > seq(i, j) (3.16)
i=1  j=l1

donde seq(i, j) es un pixel del objeto segmentado.
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- Centroide.- El centroide se refiere a la ubicacion del centro geografico de
un objeto. El centroide se expresa en coordenadas y se calcula usando la
expresion:

1 N

N
= H'x y 3.17
Xe " area — area; (317)

donde X, y Y, son las coordenadas del centroide, x y y son las coordenadas
del i-ésimo pixel.

- Circularidad.- Es una medida de qué tan circular es un objeto.

- Agrupamiento.- Es el proceso de contar y etiquetar objetos dentro de una
imagen. Los grupos o clusters que se obtienen mediante el agrupamiento estan
constituidos por pixeles y estan relacionados entre si por una caracteristica
dada.

- Densidad de objeto’.- Es una medida de la distribucién de un objeto, y se

define como el cuadrado del perimetro dividido entre el area,

perimetro®

g (3.18)
area

densidad deobjeto =

- Eje maximo.- el eje maximo de un objeto es formalmente definido como el
eje de minima inercia (dispersion) que pasa a través de su centroide (ver Figura
3.13). En algunas referencias bibliograficas se conoce al eje maximo como eje
principal.

- Eje minimo.- el eje minimo de un objeto es formalmente definido como el
eje de minima inercia (dispersion) que pasa a través de su centroide (ver Figura
3.13).

' El término encontrado en inglés es “compactness”, cuya traduccién es densidad, solidez, estrechez [9].
Para el proposito de este trabajo, se opté por traducir “compactness” como densidad de objeto.
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Eje minimo

Eje maximo

Figura 3.13. Ejes maximo y minimo de un objeto.

- Momentos.- La geometria de una region plana se basa en el tamano, la
posicion, la orientacion y la forma. Todas estas medidas estan relacionadas con
los parametros denominados momentos. Los momentos son cantidades
escalares que proveen de excelentes medidas para analisis de patrones con
propdsitos de reconocimiento de objetos. Los momentos invariantes de Hu
consiguen una buena descripcién independiente a las posiciones, tamafios y
angulos del objeto [7].

- Perimetro.- El perimetro es el numero de pixeles que encuentran el borde
de un objeto. El perimetro de un objeto se puede obtener usando técnicas de
detecciéon de bordes descritas anteriormente, un ejemplo de esta medida

geomeétrica se muestra en la Figura 3.14.
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(a) (b)

Figura 3.14. Perimetro (a) Imagen original; (b) Perimetro obtenido de los objetos de la
imagen usando los operadores Sobel.

Debido a que los objetos detectados en las imagenes de mamografia no tienen
formas definidas (tienen formas muy irregulares), sélo se podran implementar los
algoritmos de algunas de las cantidades anteriores. También se extraeran de las
imagenes algunas propiedades estadisticas, las cuales se presentan mas

adelante.

3.3.2 ESTADISTICA DESCRIPTIVA

La estadistica descriptiva puede definirse como un conjunto de métodos que
incluyen la recoleccién, presentacion y caracterizacion de un conjunto de datos
con el fin de describir apropiadamente las diversas caracteristicas de ese
conjunto [8].

Algunas cantidades usadas en la estadistica son [8]:

- Media aritmética o promedio.- La media aritmética o promedio de una
cantidad finita de elementos o numeros es igual a la suma de todos ellos dividida
entre el numero de elementos. Expresada de forma mas intuitiva, se puede decir
que la media aritmética es la cantidad total de la variable distribuida a partes
iguales entre cada observacién. También la media aritmética puede ser

denominada como centro de gravedad de una distribucion, el cual no es
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necesariamente la mitad. Asi, dados los numeros X, X,,..., X, , la media aritmética

sera igual a:
_ 1@
X="% =(X, + X, +.ccc 4 X, )/ (3.19)

Algunas propiedades importantes del promedio son:
e Balancea diferencias entre valores de un conjunto.
e Puede reflejar diferencias entre valores de distintos conjuntos.
e Puede no ser representativo cuando los valores del conjunto son
extremos.
- Mediana.- La mediana de un conjunto finito de valores que se encuentra
ordenado de manera ascendente o descendente, es aquel valor que divide al

conjunto Xx,;,X,,...,X, en dos partes iguales, de forma que el numero de valores

mayor o igual a la mediana es igual al numero de valores menores o igual a
estos.
La mediana se puede obtener usando alguno de los siguientes criterios:

e Si el numero de valores es impar, la mediana es el valor medio, el cual

corresponde al dato X, .
2

e Cuando el numero de valores en el conjunto es par, no existe un solo
valor medio, si no que existe dos valores medios, en tal caso, la
mediana es el promedio de los valores, es decir, la mediana es
numeéricamente igual a:

X, +X,

med =2 2 (3.20)

Los valores extremos del conjunto no tienen efectos importantes sobre la
mediana, como si ocurre con la media aritmética.

- Desviacion estandar.- Término estadistico que mide qué tan dispersos se
encuentran los datos de una muestra o de una poblacién respecto a su valor

medio.
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a=\/(%izn1:(xi —i)ZJ (3.21)

Para conocer con detalle un conjunto de datos, no basta con conocer las
medidas de tendencia central, sino que necesitamos conocer también la
desviacién que representan los datos en su distribucidn, con objeto de tener una
vision de los mismos mas acorde con la realidad a la hora de describirlos e
interpretarlos para la toma de decisiones.

Una desviacién estandar grande indica que los puntos estan lejos de la media y
una desviacidn pequefa indica que los datos estan agrupados cerca de la
media.

- Rango.- el rango se define como la diferencia entre el dato mayor y el

dato menor de un conjunto de datos. Se puede calcular de la siguiente manera:

Rango = X,.., — X (3.22)
3.4 CONCLUSIONES

La segmentacién de las imagenes de mamografia es una parte primordial para
este trabajo, pues es el punto de partida para poder llevar a cabo el analisis. De
las técnicas consultadas en la bibliografia para este capitulo, se encontré la
segmentacion morfolégica combinada con técnicas de umbral permite dividir las
imagenes de mamografia de manera automatica.

Las partes en las que se divida la imagen pueden ser analizadas usando
algunas técnicas de medicion geomeétrica, pero también se pueden utilizar
algunas cantidades estadisticas, como las que fueron presentadas en este

capitulo.
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CAPITULO 4
REDES NEURONALES ARTIFICIALES

4.1 INTRODUCCION

El cerebro es un procesador de informacion con caracteristicas muy notables, es
capaz de procesar a gran velocidad grandes cantidades de informacién
procedentes de los sentidos, combinarla o compararla con la informacién
almacenada y dar respuestas adecuadas incluso en situaciones nuevas.

Aunque todavia no se sabe mucho sobre la forma o manera en que el cerebro
aprende a procesar la informacién, se han desarrollado modelos que tratan de
imitar tales habilidades; denominados Redes Neuronales Artificiales (RNA). La
elaboracion de estos modelos supone en primer lugar la deduccién de los rasgos
o caracteristicas esenciales de las neuronas bioldgicas y sus conexiones, y en
segundo lugar, la implementacion del modelo en una computadora de forma que

se pueda simular.
4.2 REDES NEURONALES BIOLOGICAS

El cerebro humano se compone de decenas de billones de neuronas
interconectadas entre si formando circuitos o redes que desarrollan funciones
especificas.

Una neurona tipica recoge sefiales procedentes de otras neuronas a través de
una inmensa cantidad de delicadas estructuras llamadas dendritas. La neurona
emite impulsos de actividad eléctrica a lo largo de una fibra larga y delgada,
denominada axdn, que se divide en millares de ramificaciones (ver Figura 4.1)
[1,2]. Las extremidades de estas ramificaciones llegan hasta las dendritas de
otras neuronas y establecen conexiones llamadas sinapsis, en las cuales se

produce una transformacibn de un impulso eléctrico en un mensaje
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neuroquimico mediante la liberacion de sustancias llamadas neurotransmisores
[2,3].

==,

E

Sinapsis

Ramificaciones
Axonales

Dendritas

Figura 4.1. Neurona y conexiones sinapticas.

El efecto de los neurotransmisores sobre la neurona receptora puede ser
excitatorio o inhibitorio, y es variable, de manera que se puede hablar de la
fuerza o efectividad de una sinapsis [2]. Las sefales excitatorias e inhibitorias
recibidas por una neurona se combinan, y en funcion de la estimulacion total
recibida, la neurona toma un cierto nivel de activacion, que se traduce en la
generacion de breves impulsos nerviosos con una determinada frecuencia o tasa
de disparo, y su propagacion a lo largo del axon hacia las neuronas con las

cuales se establece comunicacion. Este efecto se muestra en la Figura 4.2.
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- Impulso
% Eléctrico

DEMDRETA,

Botones terminales
Receptores

Neurotransmisores

Figura 4.2. Sinapsis.

De esta manera, la informacion se transmite de unas neuronas a otras y va
siendo procesada a través de las conexiones sinapticas y las propias neuronas.
El aprendizaje de las redes neuronales se produce mediante la variacion de la

efectividad de las sinapsis.

4.3 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Conforme la ciencia y la tecnologia han ido avanzando, uno de los retos mas
importantes que ha enfrentado el hombre es la construccion de sistemas
inteligentes, entendiéndose sistema como cualquier dispositivo fisico o légico
capaz de realizar una tarea requerida. Precisamente éste es el objetivo de la
disciplina cientifica conocida como Inteligencia Artificial [4].

Dentro de la Inteligencia Artificial se pueden distinguir dos grandes areas. Una
se ocupa de la construccién de sistemas con caracteristicas que se puedan
definir como inteligentes. A este campo se lo denomina Inteligencia Atrtificial
Simbdlica [4]. En este caso, se define el problema a resolver y se diseia el
sistema capaz de resolverlo siguiendo esquemas prefijados por la disciplina. Los
Sistemas Expertos siguen este esquema: se introducen una serie de reglas

I6gicas que recogen el conocimiento de un experto sobre una materia, y
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mediante mecanismos de inferencia parecidos a los que empleamos al razonar,
se sacan conclusiones.

Frente a esta perspectiva se encuentra la otra gran area de la Inteligencia
Artificial: la Sub-simbdlica [4]. En este caso no se realizan disefios a alto nivel de
sistemas capaces de resolver los problemas utilizando las técnicas de la
disciplina, sino que se parte de sistemas genéricos que van adaptandose y
construyéndose hasta formar por si mismos un sistema capaz de resolver el
problema.

Una perspectiva simbdlica consiste en el estudio de los mecanismos de
razonamiento humano a alto nivel: cdmo nos enfrentamos a un problema, cémo
lo abordamos y resolvemos; y se elaboran programas que realizan las mismas
tareas. Cuanto mejor haya podido entenderse la forma de razonar humana, mas
eficiente sera el sistema producido a la hora de resolver los problemas
planteados. Es en este campo donde se encuentran las Redes de Neuronas

Avrtificiales.

4.3.1 DEFINICION

Existen numerosas formas de definir lo que son las redes neuronales, desde las
definiciones cortas y genéricas hasta las que intentan explicar mas
detalladamente lo que significa red neuronal:

Una Red Neuronal Artificial (RNA) es un sistema masivo de procesamiento
paralelo distribuido que esta compuesto de unidades de proceso simples, y tiene una
predisposicion natural para almacenar conocimiento experimental y transformarlo para
un uso determinado [5].

La RNA asemeja al cerebro en dos aspectos [5]:
1.La RNA adquiere el conocimiento de su entorno a través de un proceso de
aprendizaje.
2.La fuerza o importancia de las interconexiones entre las neuronas, conocidas

COmo pesos sinapticos, se usan para almacenar el conocimiento adquirido.
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4.4 CARACTERISTICAS PRINCIPALES DE LAS REDES
NEURONALES ARTIFICIALES

4.4.1 ESTRUCTURA BASICA

Una RNA se compone de varias unidades de proceso, cada una de las cuales se

compone de un nucleo encargado de los caélculos, una red o vector de

conexiones de entrada, y una salida (ver Figura 4.3) [2,4,6]:

- Conexiones ponderadas: hacen el papel de las conexiones sinapticas, el
peso de la conexidn equivale a la fuerza o efectividad de la sinapsis. La
existencia de conexiones determina si es posible que una unidad influya
sobre otra, el valor de los pesos y el signo de los mismos definen el tipo
(excitatorio/inhibitorio) y la intensidad de la influencia.

- Funcién de red: Calcula el valor de base o entrada total a la unidad,
generalmente como una simple suma ponderada de todas las entradas
recibidas, es decir, de las entradas multiplicadas por el peso o valor de las
conexiones. Equivale a la combinacion de las sefales excitatorias e
inhibitorias de las neuronas bioldgicas.

- Funcién de activacion: Se encarga de calcular el nivel o estado de activacion

de la neurona en funciéon de la entrada total.

Entradas  Conexiones Funcion Funcion de
de red activacion
X1 '( )
W1 o
X2 }O / —»  Salida
W,
X3
Entradas
3 ponderadas

Figura 4.3. Diagrama basico de una red neuronal artificial.

- Salida: calcula la salida de la neurona en funcién de la activaciéon de la

misma, aunque normalmente no se aplica mas que la funcion identidad, y se
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toma como salida el valor de activacion. El valor de salida cumplira la funcién

de la tasa de disparo en las neuronas bioldgicas.

4.42 FASES EN LA IMPLEMENTACION DE UNA RED NEURONAL
ARTIFICIAL
Existen dos fases en la implementacion de las RNA: la fase de aprendizaje o

entrenamiento, que es en la que se definen los parametros de la red; y la fase de

prueba, que es en la que se analizan el rendimiento de la red con los parametros

obtenidos anteriormente.

- En la fase de aprendizaje los parametros de la red se obtienen a partir de
datos representativos llamados patrones de entrenamiento. El objetivo en
esta fase es logar que la RNA entregue la salida deseada para los datos de
entrada introducidos con la mayor eficiencia posible. Para lograr esto se
utilizan diversos algoritmos para “disefiar” a la RNA. Existen tres tipos
principales de aprendizaje [7]:

0 Supervisado.- Los datos para el entrenamiento estan constituidos por
varios pares de patrones de entrenamiento de entrada-salida. El
hecho de conocer la salida implica que el entrenamiento se beneficia
con la supervision de un maestro (ver Figura 4.4).

0 No supervisado.- Los datos de entrenamiento consisten soélo en
patrones de entrada. Por lo tanto, la red es entrenada sin el beneficio
de un maestro. La red aprende a adaptarse basada en las
experiencias recogidas anteriormente (ver Figura 4.5).

o Hibrido.- Es una mezcla de los dos anteriores, y tiene como propdsito
el optimizar el aprendizaje de la red.

- En la fase de prueba se utilizan datos diferentes a los empleados en la fase
anterior. En esta fase generalmente se verifica la eficiencia de la RNA

disefada.
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\

Patrones de Parametros de
. —P>
entrenamiento lared

\

Figura 4.4. Entrenamiento supervisado.

—> Maestro

\

Patrones de Parametros de
entrenamiento lared

\

Figura 4.5. Entrenamiento no supervisado.

4.4.3 CLASIFICACION DE REDES NEURONALES

Existen varios tipos de clasificacion de las RNA; tipo de aprendizaje

(mencionados anteriormente), mecanismos de asociacion, arquitectura, etc.

En la clasificacion basada en la arquitectura se tienen dos grupos principales

[4,6,7]:

- Unidireccional.- También es conocida como FeedForward. La estructura de
esta red consiste en capas de neuronas donde la salida de una neurona de
una capa, alimenta todas las neuronas de la capa siguiente tal como se

observa en la Figura 4.6.

—_— RNA —

(a) (b)

Figura 4.6. Red neuronal unidireccional (a) Diagrama esquematico,
(b) Diagrama a bloques.
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- Recurrente.- Es aquella que posee conexiones de realimentacion, como se
puede ver en la Figura 4.7, las cuales proporcionan un comportamiento

dinamico.

RNA el

(a) (b)

Figura 4.7. Red neuronal recurrente (a) Diagrama esquemadtico,
(b) Diagrama a bloques.

En general los siguientes parametros son importantes para definir la arquitectura
de una red neuronal: numero de capas, numero de neuronas en cada capa y tipo
de conexion entre dos neuronas, que definen si la red es unidireccional o

recurrente.

4.4.4 FUNCIONES DE ACTIVACION

El valor que se va obteniendo en cada una de las unidades de proceso que
constituyen a la RNA se filtra a través de una funcién conocida como funcién de
activacion, y es la que nos da la salida de cada neurona o de la red completa.
Segun para lo que se desee entrenar la RNA, se suele escoger una funcién de
activacion u otra en ciertas neuronas de la red [4,6]. La Tabla 4.1 muestra

diferentes funciones de activacion usadas en las RNA.
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Tabla 4.1. Funciones de activacion.

Nombre Funcion Rango Grafica
f(x)
dentidad y=X [—o0,+00] -
) f(X) P ————————
Escalén y = sign(x) {_1’+1}
o} .
limitador duro y= hardli m(x) {0’+1}

Sigmoidal 1+e™

y =tgh(x) [F1+1]

(%)
Gaussiana y = Ae &’ [0,+1] /

Sinusoidal y — Asen(a)x + (0) [_1a+1] %%

4.45 ALGUNOS MODELOS DE REDES NEURONALES IMPORTANTES

Warren McCulloch y Walter Pitts realizaron el primer modelo matematico de una
RNA [4]. El modelo de McCulloch-Pitts esta basado en la idea de que las
neuronas operan mediante impulsos binarios. Este modelo introduce la idea de
una funcion de paso por umbral utilizada posteriormente por muchos modelos de

las RNA. Algunos modelos de redes neuronales artificiales se muestran en la
Tabla 4.2:
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Tabla 4.2. Principales Redes Neuronales Artificiales.

Nombre de lared Afio .d(_e, Inventada/desarrollada por
aparicién

Perceptron 1957 Frank Rosenblatt

Adaline/Madaline 1960 Bernard Widrow

Avalancha 1967 Stephen Grossberg

Neocognitron 1978-84 Kunihiko Fukushima

Mapas de Auto Organizacion 1980-84 Teuvo Kohonen

(SOM)

Hopfield 1982 John Hopfield

Maquina de Boltzmann 1984 Terrence Sejnowski, Geoff Hinton

Memoria Asociativa Bidireccional 1985 Bart Kosko

Teoria Resonancia Adaptiva 1986 Gail Carpenter, Stephen Grossberg

(ART)

Funcion de Base Radial (RBF) 1988 D. S. Broomhead, D. Lowe

Maquinas de Soporte Vectorial 1992 Vapnik, Boser, Guyon

(SVM)

4.5 CONCLUSIONES

En este capitulo se dio una breve introduccién al tema de las Redes Neuronales
Artificiales (RNA): como se clasifican, como es su funcionamiento basico, cuales
son los pasos esenciales para implementar una RNA, etc. También se hizo una
comparacion entre éstas y las redes neuronales bioldgicas, para asi entender de

una manera mas sencilla cdmo es que las RNA funcionan.
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CAPITULO 5
LA FUNCION DE BASE RADIAL Y LA
ESTADISTICA DE ORDEN

5.1 INTRODUCCION

Existen gran variedad de Redes Neuronales Artificiales, algunas de las cuales se
mencionan en la seccion 4.4.5, y cada una de las cuales tiene caracteristicas
distintas que se pueden consultar en la literatura. En este capitulo se presenta la
Funcion de Base Radial (RBF, por sus siglas en inglés) para implementar el
clasificador propuesto, en combinacion con la estadistica robusta. Algunos de
los criterios usados para escoger la red propuesta fueron:

e Que fuera una red de facil implementacién.

¢ Que no hubiera trabajos reportados sobre su uso en el area de clasificacion

de imagenes médicas [1,2,3,4].
e Que se pudiera manipular para implementar mejoras usando Estadistica

Robusta.
5.2 FUNCION DE BASE RADIAL (RBF)

Las Redes de Neuronas de Base Radial son redes multicapa con conexiones
hacia delante, y se caracterizan por estar formadas por una unica capa oculta, y
cada neurona de esta etapa posee un caracter local, en sentido de que cada
neurona de la red se activa en una region diferente del espacio de patrones de
entrada [5,6]. Este caracter local viene dado por el uso de las llamadas
funciones de base radial como funciones de activacion.

En 1988, Broomhead y Lowe introducen la Funcion de Base Radial (RBF) como
un método para hacer ajuste a funciones no lineales (clasificacion no lineal),

aunque la mayor contribucion a la teoria, disefio y aplicaciones de este tipo de
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redes la hicieron Moody y Marken (1989), Renals (1989), y Poggio y Gorossi
(1990) [5].

Uno de los objetivos iniciales de los desarrolladores de esta red era construir
una red de neuronas que requiriese menos tiempo que el Perceptron multicapa y
de ese modo disponer de una red de neuronas que pudiera ser apropiada para
aplicaciones en tiempo real. Esto se consiguidé incorporando funciones de
activaciones locales en las neuronas ocultas de la red, lo cual permitia que sodlo
unas pocas neuronas ocultas tuvieran que ser procesadas para nuevos patrones
de entrada [5].

5.2.1 CARACTERISTICAS DE LA RBF

Las principales caracteristicas de esta red neuronal son [5,6,7]:

- Usa un numero minimo de nodos en comparacion con otras redes,
reduciendo el numero de calculos para el aprendizaje.

- La arquitectura es simple (Solo 3 capas).

- Tienen amplia eficiencia en la fase de entrenamiento.

- Mejor desempefio con un mayor numero de datos de entrenamiento.

- Varios algoritmos pueden ser empleados para encontrar los parametros mas
apropiados para la RBF.

- Buen clasificador.

5.2.2 ARQUITECTURA DE UNA RBF

Una RBF esta conformada de tres capas [5,6,7]. La Figura 5.1 muestra la

arquitectura de la red RBF. De manera general, las caracteristicas de cada una

de ellas son las siguientes:

1. La primer capa (capa de entrada) se encarga de leer los datos que se van a
introducir a la RBF.

2. La segunda capa (capa oculta) estd completamente interconectada entre
todos sus nodos con las capas de entrada y de salida y se activa a través de

una funcion radial, y,
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3. Latercer y ultima capa (capa de salida), se interconecta a la capa oculta y es

activada a través de una funcion lineal continua.

¢

Capa
® oculta
[

Yr

Capade
salida

Figura 5.1. Capas de una RBF.

5.2.3 FUNCIONAMIENTO DE UNA RBF

Dada una red de neuronas de base radial con p neuronas en la capa de

entrada, m neuronas en la capa oculta y r neuronas en la capa de salida, las
activaciones de las neuronas de salida para el patréon de entrada n,

X (n)=(x,(n), x,(n),...x, (n)), denotadas como y, (n), vienen dadas por la siguiente

expresion [3]:
Yk(n): Zwik¢i (n)+uk para k=12,...,r (5.1)
i=1

donde w,, representa el peso de la conexion de la neurona oculta i a la neurona
de salida k, u, es el umbral de la neurona de salida k y ¢(n) son las
activaciones de las neuronas ocultas para el patron de entrada X(n).

Las funciones ¢, determinan las activaciones de las neuronas ocultas de la red

en funcién del vector de entrada a la red X(n) y vienen dadas por la siguiente

expresion [5]:
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[X(n)-cy| ) Gl

&, (n) para i=12,..,m (5.2)

donde ¢ es una funcion de base radial; C, :(cil,...,cip) son vectores que

representan los centros de la funcion de base radial; d, son los numeros reales
que representan la desviacién, anchura o dilatacion de la funcion de base radial;

y || es la distancia euclidea del vector de entrada X(n) al centro C,, definida

como [5]:

X(n)-Cil=| D¢, (n)-c, 52)

i=1
Por lo tanto, la activacion de una neurona oculta en las redes de base radial

depende de la distancia del patron de entrada X(n) al centro C, de la funcién de

base radial. Estas funciones base ¢ poseen un caracter local, pues son

funciones que alcanzan un nivel cercano al maximo de su recorrido cuando el
patron de entrada esta proximo al centro de la neurona; a medida que el patrén
se aleja del centro, el valor de la funcién va tendiendo al maximo de su recorrido

(ver Figura 5.2).

Desviacién, anchura o f (x)
dilatacién Centro

Figura 5.2. Elementos principales de una Funciéon de Base Radial.

La funcién radial ¢ puede adoptar diferentes formas como las que se presentan

en la Figura 5.3. Las expresiones para estas funciones se muestran a

continuacion [5]:
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¢ Funcién gaussiana:

#(r)= exp(_zr j (5.4)

e Funcién inversa cuadratica:

e Funcién multicuadratica inversa:

1 1
0.8 4 0.8 |
067 0.6
r r
o) | o) ..
0.2 0.2
0 T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
r r
(a) (b)
0.5
0.4 —\
0.3
#(r)
0.2 1
0.1 1
0 T 1 1 I T
0 2 4 6 8 10 12
r
(c)

Figura 5.3. Funciones de base radial. a) Funciéon Gaussiana, b) Funcion cuadratica inversa,
c¢) Funcion multicuadratica inversa.
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En el contexto de las redes de neuronas de base radial, la mas utilizada es la
funcidén gaussiana. Por tanto, la activacion de las neuronas ocultas de las redes

de base radial viene dada, generalmente, por la siguiente expresion [5]:

_M —exp _Z?-l(xi(n)_cij f

2d.? 2d.? (5.7)

& (n) = €exp

para i=12,...m
Las salidas de las redes de neuronas de base radial (5.7) son, por tanto, una

combinacion lineal de funciones radiales, cada una de las cuales se activa para

una determinada porcién del espacio definido por los patrones de entrada.

5.2.4 ENTRENAMIENTO DE UNA RBF

El entrenamiento de esta red es solamente hacia adelante. De este modo, la
salida de una red RBF, en general, esta influenciada por una transformacion no
lineal originada en la capa oculta a través de la funcion radial y una lineal en la
capa de salida a través de la funcion lineal continua.

El entrenamiento que maneja esta red neuronal es hibrido, pues combina un
aprendizaje no supervisado (determinacién de los parametros de las funciones

radiales) y supervisado (determinacion de los pesos) [5].

5.2.4.1 APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Para determinar los centros de cada funcién radial, se emple6 el algoritmo de
agrupamiento de las k-medias?, que es un método de agrupamiento que se basa
en la particién de un grupo de datos dado en subgrupos, cada uno de los cuales
debe ser tan homogéneo como sea posible [5,6,8]. Al usar este algoritmo se
pueden obtener los centros de cada funcion radial en el espacio de datos de
entrada en donde existen datos relevantes.

Una vez determinados los centros de las funciones de base radial, las
amplitudes o desviaciones de dichas funciones deben de calcularse de manera

gue cada neurona oculta se active en una region del espacio de entrada.

% Para mayor referencia, ver el anexo A “Algoritmo de las K-medias”.
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Para obtener las amplitudes de las funciones radiales en un entorno de
programacién, se puede hacer de forma manual para lograr una sensibilidad
deseada. Esto propiamente entra dentro de la etapa de aprendizaje supervisado,

que se describe mas adelante.

5.2.4.2 APRENDIZAJE SUPERVISADO

En esta fase se calculan los pesos y umbrales de las neuronas de salida de la
red, aunque como se dijo anteriormente, segun la referencia [9] la anchura de
una funcion radial, al poder ser manipulada, podria entrar dentro de esta etapa
del entrenamiento.

Una manera de poder manipular la amplitud de cada una de las funciones
radiales es mediante el uso de un factor de ponderacién que permita ajustar la

sensitividad de una funcion radial. El esquema de este ajuste se muestra en la

Figura 5.4.
Distancia euclidea ___ 2, Funcién radial (a)
X(n)-cf

Factor de
ponderacion

Figura 5.4. Ajuste de amplitud.

El calculo de los pesos y umbrales de la red neuronal sirve para ajustar la salida
de la red a un valor deseado. En la literatura se puede encontrar que los
meétodos mas utilizados para el ajuste de pesos y umbrales son la matriz
seudoinversa y minimos cuadrados, que se pueden consultar en las referencias
[3]y [6].

Para la RBF implementada no se usé ninguno de los métodos anteriores, ya que
los datos que se pretenden ajustar tienen una variacion considerable, por lo que
se optd por usar una funcion de transferencia de saturador lineal duro para cada

funcion radial [10].
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. {1, x>=0
hardlim(x) = (5.8)

-1, en cualquier otro caso

Cabe mencionar que el umbral se determind en base a las simulaciones

realizadas.

5.3 ESTADISTICA ROBUSTA

Muchos de los métodos de la estadistica clasica se basan en suposiciones que

en ocasiones no concuerdan con la realidad. De manera particular, con
frecuencia se asume que los datos de una muestra tienen una distribucion
normal, o al menos aproximada, o que el teorema del limite central® se
puede aplicar para estimar una distribucion normal. Desafortunadamente,
cuando no existen colas (outliers) en la muestra de datos, los métodos
clasicos son poco Uutiles. La estadistica robusta busca métodos que
emulan a los clasicos, pero en los que los datos que se encuentran muy
alejados de la media no afectan indebidamente a las suposiciones de los

modelos.

No existe una definicion formal de lo que es la estadistica robusta, mas sin

embargo se puede partir de la idea de qué es [11]:

En un sentido informal, la estadistica robusta de un conjunto de
conocimientos, que bien podrian llamarse “teorias de robustez”,
relacionados con desviaciones a las suposiciones ideales hechas en la

estadistica clasica.

Los principales objetivos de la estadistica robusta son los siguientes [11]:

1.
2.

Describir la estructura a la que se ajusta mejor el conjunto de datos.
Identificar puntos o subestructuras de la muestra de datos que presenten una
desviacion considerable para analizarlos posteriormente, si es que asi se

desea.

% Este teorema indica que, bajo condiciones muy generales, la distribucion de la suma de variables
aleatorias tiende a una distribuciéon gaussiana cuando la cantidad de variables es muy grande.
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5.3.1 CUANTIFICACION DE ROBUSTEZ
Para cuantificar la robustez de un método existen algunas medidas, entre las

que se encuentran el punto de ruptura y la funcion de influencia [12].

5.3.1.1 PUNTO DE RUPTURA
El punto de ruptura de un estimador es en donde la porcidn de observaciones
incorrectas llevan a un estimador mas alla de sus limites. Por ejemplo, dada una

muestra de tamafno n [12],

X, =X +,..,+X, (5.9)
Considere que algunas muestras de Xi,1 estan contaminadas o son incorrectas

para estimar la observacion total. Tales muestras son consideradas que estan
localizadas muy lejos (outliers) de la estimacidn apropiada y que de alguna
manera deben ser eliminadas o sustituidas por otro valor para proporcionar un
resultado correcto. Dichas muestras presentan el punto de ruptura del estimador

y es hasta donde el estimador funcionara correctamente.

5.3.1.2 FUNCION DE INFLUENCIA

La funcién de influencia nos da una idea de como se comporta un estimador
cuando se cambia un punto en la muestra de datos [11,12].

Dos de las principales funciones de influencia usadas son [13]:

e Corte Simple (Simple Cut),

X, [X[<r
, X — X .17 X - 5.10
Ve t(r)( ) [ r,r]( ) {0' en otro caso ( )

e Tukey (Tukey biweight),

X2r2=Xx2) [X|<r
V/bi(r)(x)z{ ( ) ‘ ‘

(5.11)
0, en otro caso

donde X es la muestra de datos y r es una constante real. El parametro r
depende de los datos que se vayan a procesar y puede cambiarse para

diferentes funciones de influencia.
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5.3.2 ESTIMADORES M

Muchas aproximaciones para estimadores robustos han sido propuestas a lo
largo de los anos, incluyendo los estimadores R y los estimadores L. Sin
embargo, los estimadores M son los mas populares debido a su generalidad,
alto punto de ruptura y a su eficiencia [12]. Los estimadores M son una
generalizacion de los estimadores de maxima verosimilitud (MLEs, por sus siglas

en inglés), y fueron propuestos por Huber en 1964.

5.3.3 ESTIMADOR DE RANGO TIPO M (RM)
El estimador que se muestra en la ecuacion (5.12) surge de la combinacion
entre los estimadores R y M [13]. Este estimador es conocido como el estimador
de Mediana Tipo M (estimador MM). El estimador MM no iterativo esta dado por
[13],

t, =med {Xi7(X - )} (5.12)

donde X es la muestra de datos de entrada, 7 es la funcion de influencia
normalizada y: w(X)=X@(X), @=med{X,} es la estimacién inicial, y k=1,
2,...,N,. El estimador R tiene buenas propiedades para la discriminacion de
datos cuyo valor tiene una gran diferencia con respecto de la media de una
muestra de datos y el estimador M usa diferentes funciones de influencia de
acuerdo al esquema de Huber proporcionando mayor robustez. Al hacer esta

combinacion en el estimador RM se espera que el rendimiento sea mejor en

comparacion al de los estimadores R y M por si solos [13].
5.4 CONCLUSIONES

La Funcion de Base Radial es un buen clasificador que se puede implementar
de manera sencilla, y en los trabajos consultados en la bibliografia relacionada al
analisis automatico de imagenes de mamografia no se reporta su uso o

implementacion.
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Ademas, dado que la base de la RBF son funciones radiales, como las
mostradas en las Figuras 5.2 y 5.3, se puede hacer uso de la estadistica robusta
para eliminar las colas de dichas funciones, y asi tratar de mejorar el rendimiento

del clasificador.
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CAPITULO 6
REGIONES DE INTERES Y CLASIFICACION
DE IMAGENES DE MAMOGRAFIA

6.1 INTRODUCCION

En este capitulo se presentan las regiones de interés en imagenes de
mamografia. Su clasificacién, sin tomar en cuenta la forma del seno, va desde
pequenos puntos que pueden ser microcalcificaciones hasta anormalidades,

sean 0 no cancerigenas, que presentan cualquier forma.

6.2 REGIONES DE INTERES

Mediante el uso de técnicas de segmentacién como las vistas en el Capitulo 3
se puede dividir una imagen en partes o regiones de interés, que estan definidas
por condiciones determinadas de Iluminosidad u otras propiedades o
caracteristicas.
En el caso de este trabajo para cada mamografia se tienen 2 regiones de
interés:

e Regién 1, que se conforma del seno 0 mama, y

e Regién 2 que se conforma de algun(os) objeto(s), que se pueden

entender como anormalidades de varios tipos.

La segmentacién de la segunda region de interés no es sencilla dadas las
diversas formas que en la mamografia se pueden presentar. Es por esta razén
que la segmentacion que se escogio para trabajar fue la que utiliza técnicas
morfoldgicas, principalmente, pero para mejorar los resultados obtenidos se usé
también el criterio de seleccion de umbral [1]. Esta combinacion permite una
buena delimitacion automatica de las regiones de interés, sin la necesidad de
que el programa sea manipulado por un usuario. La etapa de segmentacion

completa se muestra en la Figura 6.1.
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El software utilizado para realizar estas pruebas fue Matlab 7.0, ya que tiene
incorporadas funciones de procesamiento digital de imagenes que permiten que

la labor de programacién sea mas sencilla [2].

segmentacion

Imagen A
AN ‘. D
i — B — 0.
elemento estructural ) =
: 0 1

umbral

dilatacion erosion

imagen

l Region 1 |
seno o mama segmentada

Extraccion de Region 2

objeto(s) detectado(s)

caracteristicas
de cada regidn

Figura 6.1. Diagrama representativo de las etapas de segmentacion
y extraccioén de caracteristicas.

Para poder segmentar con técnicas morfologicas, el primer paso es la seleccién
del elemento estructural que se va a utilizar. Se hicieron varias pruebas con
elementos estructurales de tipo linea, circular y diamante, y éste ultimo (ver
Figura 6.2) fue el que presenté mejores resultados experimentales tanto en el
objeto detectado como la mama.

El criterio que se usé para tomar esta decision fue en base a los resultados

visuales obtenidos.
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0 1 0
1 1 0
0 1 0

Figura 6.2. Elemento estructural usado para delimitar regiones de interés.

Para lograr delimitar las regiones de interés de este trabajo, aparte de usar
operaciones de morfologia se tuvo que aplicar el criterio de umbral, descrito en
el Capitulo 3, y asi delimitar visualmente de una mejor manera las partes
relevantes.

Para mostrar lo realizado en la etapa de segmentacion se utilizaron 3 imagenes,
obtenidas de las referencias [3] y [4], las cuales se pueden apreciar en la Figura
6.3. Estas imagenes se escogieron porque muestran tres tipos diferentes de
padecimiento. Ademas, al ser imagenes pequefas (de baja resolucién) se puede
apreciar mejor la delimitacion de los objetos detectados que en imagenes de alta
resolucién. De esta manera se puede suponer que si el método trabaja bien para
imagenes de baja resolucién, también lo hara en imagenes en las que la

resolucion sea mayor.

aﬁ“'- Fi. ﬁ&hh'

(a (b) (c)

Figura 6.3. Mamografias de prueba para la etapa de segmentacion.
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Las imagenes de la Figura 6.3 tienen las siguientes caracteristicas:
- Figura 6.3(a):

Dimensiones (pixeles) Formato Padecimiento

55x49 jpg 8 bits Microcalcificacion
- Figura 6.3(b):

Dimensiones (pixeles) Formato Padecimiento

300x190 jpg 8 bits Masa retroareolar cancerigena
- Figura 6.3(c):

Dimensiones (pixeles) Formato Padecimiento

198x300 jpg 8 bits Cancer de mama avanzado

El primer objetivo fue lograr la segmentacion del objeto extrafo. En la Figura 6.4
se muestran los objetos detectados mediante el uso de técnicas de
segmentacion morfolégica para cada una de las imagenes de prueba. Al tener la

region de interés, se puede delimitar ésta en la imagen de mamografia original.

(a) (b) (c)

Figura 6.4. Objeto detectado en las imagenes de la Figura 6.3
mediante técnicas de segmentaciéon morfolégicas.

En la Tabla 6.1 se presenta el valor maximo de pixel de cada uno de las
imagenes de la Figura 6.4. Posteriormente usando este valor se calculo el

umbral para delimitar el objeto detectado.
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Tabla 6.1. Valores maximos de pixeles de las imdgenes de la Figura 6.4.

Objeto detectado Valor maximo
Imagen Figura 6.4(a) 50
Imagen Figura 6.4(b) 80
Imagen Figura 6.4(c) 123

Los valores de umbral que se escogieron fueron el 10%, 15%, 20%, 25%, 30% y
35% del valor maximo del objeto detectado. Se escogieron estos valores porque
no son muy altos, pues arriba del 40% ya se esta discriminando gran parte del
objeto detectado.

Los resultados de las Figuras 6.5 a 6.7 muestran la segmentacion de las tres
imagenes usando los umbrales mencionados. Se puede apreciar que cuando se
va aumentando el umbral, el objeto que se detecta es mas pequefio. Esto se

corrobora al ver los valores de densidad de objeto que se muestran en la Tabla

6.2.
- -

(a) Umbral de 0.10 (b) Umbral de 0.15 (c) Umbral de 0.20
-
(d) Umbral de 0.25 (e) Umbral de 0.30 () Umbral de 0.35

Figura 6.5. Resultados visuales de segmentacién de la Figura 6.3(a).
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b) Umbral de 0.15

c) Umbral de 0.20

(e) Umbral de 0.30 (f) Umbral de 0.35
Figura 6.7. Resultados visuales de segmentacion de la mamografia de la Figura 6.3(c).

El valor del umbral es calculado de acuerdo a los valores de cada mamografia, y

éste debe de ser tal que no haga muy pequefio al objeto detectado, pues esto
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puede provocar que la informacion util se reduzca, aparte de que al trabajar con
informacion de rango muy pequefo se delimitarian los datos que posteriormente
indicaran caracteristicas de la region de interés. El umbral tampoco debe ser
muy pequeio, ya que con esto se puede tener mayor cantidad de informacion, lo

gue puede derivar en que se estén tomando en cuenta datos no relevantes.

Tabla 6.2. Resultados de segmentacion de las mamografias de la Figura 6.3.

Mamografia \{Janlqobrrgle Promedio  Mediana  Rango Area  Perimetro Der;st)ljfjea;g de
0.10 118.91 115 99 70 39 21.73
0.15 124.22 120.50 90 54 34 21.41
Figura 0.20 126.20 122 90 49 31 19.61
6.3(a) 0.25 126.68 123 90 47 29 17.89
0.30 127.89 126 87 45 28 17.42
0.35 148.8 139 54 30 21 14.7
0.10 218.97 224 85 6193 826 110.17
0.15 222.36 228 78 5633 682 82.57
Figura 0.20 224.90 230 84 5232 555 58.87
6.3(b) 0.25 227.43 232 81 4862 471 45.63
0.30 229.63 233 65 4536 437 42.10
0.35 231.10 234 57 4311 405 38.05
0.10 212.04 217 119 2741 410 61.33
0.15 216.44 222 117 2552 338 4477
Figura 0.20 220.04 225 115 2403 280 32.63
6.3(c) 0.25 223.09 228 104 2265 257 30.46
0.30 225.43 230 92 2166 243 228
0.35 227.98 233 85 2048 228 25.38

Considerando lo antes mencionado, y en base a las simulaciones realizadas con
las tres mamografias mostradas, se escogidé tomar un valor de umbral del 20%
del valor maximo del objeto detectado, pues se observa que de esta manera se
delimita bien el objeto extrafio, sea muy pequefio o sea grande, sin perder
grandes detalles del mismo, ni tampoco se agrega informacién correspondiente
al seno, que es otra region de interés.

El seno es mas facil de delimitar, pues presenta formas y valores mas
constantes que en el caso del objeto detectado. Por eso que en base a los

resultados visuales obtenidos en simulaciones hechas en las mamografias ya
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mostradas, se escogié un valor de pixel de 50 como umbral para su
segmentacion.
Los resultados de la delimitacion de las dos regiones de interés de este trabajo

se muestran para 3 imagenes en las Figuras 6.8, 6.9y 6.10.

(b)

(c) (d)

Figura 6.8. Segmentacion de la mamografia de la Figura 6.3(b)
a) Imagen original, b) Marcacion del objeto detectado, c) Marcacion del seno
d) Delimitacién de las regiones de interés encontradas en la mamografia original.

En estos resultados no se muestra la segmentacion de las dos regiones de
interés de la Figura 6.3(a), porque en esta imagen no se puede apreciar el
contorno del seno. Esto da como resultado una imagen en la que se tiene el
objeto detectado, y aparte la imagen tiene un borde blanco, mismo que delimita
al seno.

Para probar el resultado de la segmentacién en imagenes de mayor resolucion,
se tomd una mamografia de 1024x1024 pixeles en la que se tiene un tumor

cancerigeno. Esta imagen fue tomada de la coleccion de imagenes de MIAS [5],
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de la cual se hace una breve resefia en el Anexo C “Coleccién de Imagenes de

Mamografia”.

(c) (d)
Figura 6.9. Segmentacion de una mamografia de la Figura 6.3(c)
a) Imagen original, b) Marcacién del objeto detectado, c) Marcacion del seno
d) Delimitacién de las regiones de interés encontradas en la mamografia original.

En la Figura 6.10 se aprecia la segmentacion del seno y del tumor cancerigeno
en la imagen de alta resolucion. Ademas se observa que los resultados
obtenidos son similares a los que se muestran en las Figuras 6.8 y 6.9.

Para el caso de la segmentacion del seno, en la imagen original hay parte de

éste que no es tomada en cuenta, aunque dada la variabilidad de luminosidad
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de una mamografia a otra, se considera que aun en estos casos el umbral

escogido es bueno para segmentar la Region 1(seno o mama).

(c) T (d)
Figura 6.10. Segmentacion de una mamografia de mayor resolucion.
a) Imagen original, b) Marcacion del objeto detectado, c) Marcacion del seno
d) Delimitacion de las regiones de interés encontradas en la mamografia original.

6.3 DATOS DE PRUEBA

Para hacer pruebas de segmentacién se hizo una base de datos con las

caracteristicas geométricas y estadisticas extraidas de 32 imagenes que fueron
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seleccionadas de la referencia [5]. Los datos que se usaron se agruparon de la

siguiente manera:

1.

Mamografias normales (8 imagenes), que son aquellas imagenes en las
que no se presenta ninguna anormalidad, y por consecuencia son sanas.
Mamografias con anormalidades benignas (8 imagenes), en las que se
encuentra alguna anormalidad que no es dafina.

Mamografias con anormalidades malignas (8 imagenes), en las que se
tiene una anormalidad cancerosa.

Mamografias con microcalcificaciones benignas (4 imagenes), que son
las imagenes en las que se encuentra(n) una(s) calcificacién(es), pero el
diagndstico médico indica que ésta(s) no representa(n) un riesgo para la
salud.

Mamografias con microcalcificaciones malignas (4 imagenes), en las que,
contrario al caso anterior, el diagndstico indica que la(s) calcificacion(es)

son nocivas.

Las caracteristicas obtenidas fueron:

Region 1 (seno 0 mama):

Promedio

Desviacion estandar

Rango

Region 2 (objeto detectado):

Promedio

Desviacion estandar

Rango

Densidad de objeto

Y también se obtuvo el contraste entre las dos regiones, para dar un total de

ocho caracteristicas.

Para analizar las caracteristicas obtenidas de cada grupo se hicieron dos

graficas de los resultados experimentales: en (a) se muestra la variacion de
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estos valores para tratar de ver qué comportamiento tiene cada caracteristica en
cada grupo de imagenes; y en (b) se muestra el valor promedio de las imagenes
de cada grupo para una caracteristica dada.

Los resultados de densidad de objeto se muestran en la Figura 6.11 y los

resultados de contraste se presentan en la Figura 6.12.
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Desviacion estandar de la mama

Desviacion estandar del objeto
o

La desviacion estandar del objeto detectado y de la mama se presentan en las

Figuras 6.13 y 6.14, respectivamente.
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Figura 6.14. Desviacién estandar del seno o mama.

La Figura 6.15 muestra el promedio del objeto y la Figura 6.16 presenta el

promedio del seno 0 mama.

69



Capitulo 6. Regiones de Interés y Clasificacion de Imagenes de Mamografia

200 4 g1= 1]
L o
kol g,
e 5 B3 4
9] o)
© ©
o k)
81&:’ 81“.
£ =
S s
o - o

140 A MAOGAFTAS SN ANORE 54 |

——AMOCRAFIAS ANORM.B

3
i

MAMOGRAFIAS uC-B =
MAMOGRAFIAS WC-CANCER
100 . g g v g ~ 1on
1 2 3 L 5 & i 8
Numero de imagenes Grupos de mamografias
(a) (b)

Figura 6.15. Promedio del objeto.

142

Promedio de la mama
Promedio de la mama

0 x , . . . . ; i
1 2 ¥ £ § § ¥ ] ]
Numero de imagenes Grupos de mamografias
(@) (b)

Figura 6.16. Promedio del seno o mama.

Los resultados de rango del objeto y rango de la mama se muestran en las

Figuras 6.17 y 6.18, respectivamente.
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Figura 6.18. Rango del seno o mama.

De las Figuras 6.11(a), 6.12(a),..., 6.18(a), se puede ver que aun al haber
extraido datos de dos regiones de interés ya delimitadas no se obtiene un valor
uniforme para cada una de las caracteristicas aqui presentadas. Aunque hay
algunas de ellas que si nos dan una idea de las diferencias entre imagenes,
como se muestra en las barras azules y amarillas (ver Figuras 6.11(b),

6.12(b),..., 6.18(b)), como por ejemplo, las caracteristicas de densidad de objeto,
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desviacidon estandar de la mama y del objeto. Es por eso que en base a estos

resultados se tomo la decisidn de hacer la clasificacidon en dos grupos:

- Grupo 1, que esta constituido por mamografias normales y con
anormalidades benignas, y

- Grupo 2, que se constituye de anormalidades malignas vy

microcalcificaciones.

6.4 CLASIFICACION

Después de haber obtenido los datos de las regiones de interés, se debe de
implementar la Red Neuronal Artificial. Para el caso de esta tesis, se propone el
uso de la Funcién de Base Radial en combinacién con el estimador robusto MM,
obteniendo asi la Funcion de base Radial de Rango tipo M (RMRBF).

El primer paso es hacer una RBF de prueba, y posteriormente implementar la
RMRBF y ver si la propuesta funciona. Después, basandose en el mismo
principio, se debe de implementar una RMRBF usando como datos las
caracteristicas de las regiones de interés mencionadas en la seccién 6.3 para
clasificar imagenes de mamografia.

El diagrama de la RBF que se implement6 en este trabajo se muestra en la
Figura 6.19.

6.4.1 PRUEBAS DEL CLASIFICADOR
Para probar la eficiencia de la red propuesta, primeramente se probd con
imagenes que tienen formas geométricas sencillas. Algunas de ellas se
muestran en la Figura 6.20.
El objetivo de esta prueba es lograr clasificar en dos grupos principales:

e EI Grupo A contiene circulos y elipses, que en la Figura 6.20 estan

denotados por letras minusculas.
e El Grupo B contiene varios tipos de poligonos, que en la Figura 6.20

estan denotados por letras mayusculas.
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Figura 6.19. Diagrama de la RBF implementada.

Las primeras seis imagenes del Grupo A tienen un relleno o textura similar entre
si, que es distinto al relleno o textura de las primeras seis imagenes del Grupo B,
y las ultimas dos imagenes de cada grupo tienen un relleno o textura similar a la
del grupo contrario. La idea principal de usar texturas en figuras es tratar de
simular un poco la textura de las imagenes de mamografia.

En la etapa de segmentacién se obtuvieron tres caracteristicas o datos
numericos, que son la densidad de objeto, el promedio de nivel de gris y la
desviacion estandar.

Se emplearon diez imagenes para determinar los parametros de la red neuronal
(cinco de cada grupo), y los resultados del entrenamiento se muestran en la
Tabla 6.3.
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(9 (h) (F) (H)

Figura 6.20. Imagenes de prueba.

Tabla 6.3. Entrenamiento de la RBF con formas geométricas sencillas.
Grupo A  GrupoB Total

RBE Eficiencia 60% 100% 80%
Simple Incertidumbre 0% 0% 0%
Error 40% 0% 20%

El entrenamiento del clasificador se llevdo a cabo conforme a lo visto en la
seccidn 5.2.4: Usando las 3 caracteristicas o datos numeéricos de las imagenes
de prueba obtenidos en la etapa de segmentacion, se obtuvieron los centros de
las funciones radiales usando el algoritmo de las k-medias. Posteriormente se
ajustaron las amplitudes de cada una de las funciones radiales de manera
experimental. Para el caso de este trabajo, las funciones radiales usadas fueron
multicuadraticas inversas (Ecuacion 5.6), pues en simulaciones realizadas
mostraron mejores resultados. La Figura 6.21 muestra el procedimiento

mencionado para entrenar a la RBF.
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Imagen 1 Densidad de obj 1,..., Densidad de obj n
- Promedio 1,..., Promedio n
. Desv. estandar 1..... Desv. estandar n
Imagen n
Centro de Funcion Radial para Densidad de obj. K-medias para Densidad de obj
Centro de Funcion Radial para Promedio K-medias para Promedio
Centro de Funcién Radial para Desv. estandar K-medias para Desv. estandar

Ajuste de amplitud de las

funciones radiales

Figura 6.21. Diagrama del entrenamiento de la RBF.

Para la fase de prueba de la red se emplearon 30 imagenes (15 de cada grupo)
distintas a las empleadas en la fase de entrenamiento. Los resultados obtenidos

se muestran en la Tabla 6.4.

Tabla 6.4. Prueba de la RBF con formas geométricas sencillas.
Grupo A GrupoB Total

RBE Eficiencia 67% 93% 80%
Simple Incertidumbre 0% 0% 0%
P Error 33% 7% 20%

Para tratar de incrementar la eficiencia de la Red Neuronal, ahora se emplean
algunos métodos de estadistica robusta vistos en la seccién 5.3 para obtener la
RMRBF. Se usa el estimador MM (Ecuacion 5.12) en combinacion con el
algoritmo de las k-medias para la estimacion de los centros de las funciones
radiales, y se usan las funciones de influencia Simple Cut (Ecuacién 5.10) y
Tukey (Ecuacion 5.11) para procesar los datos obtenidos con el estimador MM.
El procedimiento para entrenar la red es el mismo que se empled en la red
anterior (Figura 6.21).

Los resultados del entrenamiento y de la fase de prueba se muestran en las

Tablas 6.5 y 6.6, respectivamente.
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Tabla 6.5. Entrenamiento de la RMRBF con formas geométricas sencillas.

Grupo A GrupoB Total

RBF Eficiencia 67% 100% 83.5%
Simple Cut Incertidumbre 0% 0% 0%

Error 33% 0% 16.5%

RBF Eficiencia 67% 100% 83.5%
Tukey Incertidumbre 0% 0% 0%

Error 33% 0% 16.5%

Tabla 6.6. Prueba de la RMRBF con formas geométricas sencillas

Grupo A  GrupoB Total

RBE Eficiencia 67% 100% 83.5%
Simple Cut Incertidumbre 0% 0% 0%

Error 33% 0% 16.5%

RBE Eficiencia 67% 100% 83.5%
Tukey Incertidumbre 0% 0% 0%

Error 33% 0% 16.5%

Se puede apreciar que mediante el uso de las funciones de influencia no se
tiene una mejora en la fase de entrenamiento, pero si en la fase de prueba, que
es la mas importante, pues esto nos hace suponer que se va a tener estabilidad
en el desempeno de la red, queriendo decir con esto que la eficiencia en la fase
de prueba no difiere mucho de la eficiencia en la fase de entrenamiento.

Cabe senalar que aunque los porcentajes de eficiencia coinciden en las dos
fases (prueba y entrenamiento) no significa que siempre se vaya a dar este
caso.

Habiendo probado el funcionamiento de la red propuesta, el paso siguiente es

probarla para clasificar imagenes de mamografia.

6.4.2 IMPLEMENTACION DEL CLASIFICADOR

Para comparar el rendimiento de la red neuronal propuesta (RMRBF), se
implementaron dos algoritmos relacionados con la RBF: a-Trimmed Mean RBF y
Median RBF, las cuales fueron implementadas de acuerdo a sus referencias
bibliograficas [6,7,8].
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Los datos usados para entrenar a las RBF implementadas son las

caracteristicas numéricas obtenidas en la seccion 6.3, que fueron obtenidos de

32 imagenes. Para probar la eficiencia de las diversas RBF’s se usaron un total

de 125 imagenes obtenidas de la coleccion de imagenes MIAS [5] distribuidas

en cinco casos principales:

- 40 imagenes que pertenecen al grupo de mamografias sin anormalidades o
sanas, (NORMAL).

- 38 imagenes que pertenecen al grupo de mamografias con diversas
anormalidades benignas (AN_BEN).

- 30 imagenes que pertenecen al grupo de mamografias con diversas
anormalidades malignas (AN_MAL).

- 8 imagenes que pertenecen al grupo de mamografias con
microcalcificaciones (uC) benignas (uC_BEN).

- 9 imagenes que pertenecen al grupo de mamografias con uC malignas
(uC_MAL).

La clasificacion de las imagenes se lleva a cabo conforme a los dos grupos

obtenidos en la seccion 6.3: Grupo 1 (mamografias normales y con

anormalidades benignas) y Grupo 2 (anormalidades malignas vy

microcalcificaciones).

Las imagenes usadas para estas pruebas fueron tomadas principalmente de la

referencia [5], pues varios trabajos relacionados con el analisis digital de

imagenes de mamografia se basan en esta coleccion de imagenes.

El procedimiento para entrenar las Redes Neuronales Artificiales implementadas

es el mismo que se muestra en la Figura 6.21, variando el numero de

caracteristicas, que en este caso son 8, y los datos empleados para calcular los

centros de las funciones radiales de acuerdo a las referencias citadas[6,7,8].

En la Tabla 6.7 se muestran los resultados experimentales en términos de

eficiencia, incertidumbre y error para la coleccion de imagenes de mamografia

para los cinco casos principales: normales (NORMAL), anormalidades benignas

(AN_BEN), anormalidades malignas (AN_MAL), microcalcificaciones benignas
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(uC_BEN), y microcalcificaciones malignas (uC_MAL) para el caso de diferentes
RBF.

Tabla 6.7. Resultados de rendimiento mediante el uso de diferentes redes neuronales.

Redes Neuronales NORMAL AN_BEN AN_MAL uC_BEN uC_MAL TOTAL
Eficiencia 52.50% 47.37% 30.00% 12.50% 55.56% 39.59%

SIMPLE RBF  Incertidumbre  1.33% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.27%
Error 46.17% 52.63% 70.00% 87.50% 44.44% 60.15%

Eficiencia 65.00% 60.53% 26.67% 12.50% 66.67% 46.27%

MEDIANA RBF  Incertidumbre ~ 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
Error 35.00% 39.47% 73.33% 87.50% 33.33% 53.73%

Eficiencia 47.50% 57.89% 50.00% 87.50% 55.56% 59.69%

(:\;I-II-ETI'\\IAQIEE Incertidumbre  0.00% _ 0.00% _ 0.00% _ 0.00%  0.00% _ 0.00%
Error 5250% 4211% 50.00% 12.50% 44.44% 40.31%

Eficiencia _ 70.00% 71.05% 30.00% 62.50% 88.89% 64.49%

saRm'\gEBcFut Incertidumbre  0.00% _ 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%
Error 30.00% 28.95% 70.00% 37.50% 1111% 3551%

Eficiencia _ 70.00% 57.89% 36.67% 37.50% 77.78% 55.97%

RT'\I’J'E:,F Incertidumbre  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

Error 30.00% 42.11% 63.33% 62.50% 22.22% 44.03%

De la Tabla 6.7 se puede apreciar que la eficiencia de la RMRBF usando la
funcién de influencia Simple Cut es la que presenta mejores resultados.

Los rendimientos de cada una de las redes neuronales implementadas también
se pueden apreciar de manera grafica en las Figuras 6.21 a 6.25.

En la Figura 6.22 se puede ver la eficiencia de clasificacién para cada uno de los
grupos propuestos para la RBF simple. Se aprecia que el error para el grupo 2
es grande, lo que lleva a la conclusion de que el algoritmo simple de esta red no
es bueno por si solo para clasificar las imagenes con el tipo de datos obtenidos
en la etapa de segmentacion.

En la Figura 6.23 se aprecia que la Median RBF presenta mejores capacidades
de clasificacion que en el caso anterior (ver Figura 6.22), aunque en el grupo 2

aun se tienen una cantidad importante de error.
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RBF SIMPLE
GRUPO 1 GRUPO 2
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20+

0.67%

0.00%
!

(a) (b)
Figura 6.22. Eficiencia de la RBF simple. a) Grupo 1, imagenes normales y con
anormalidades benignas, b) Grupo 2, cualquier tipo de microcalcificaciéon y
anormalidades malignas.

MEDIAN RBF
GRUPO 1 GRUPO 2
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Figura 6.23. Eficiencia de la Median RBF a) Grupo 1, imagenes normales y con
anormalidades benignas, b) Grupo 2, cualquier tipo de microcalcificacion y
anormalidades malignas.

En la Figura 6.24 se muestran los resultados obtenidos con la red a-Trimmed
Mean RBF, y se observa que aunque la eficiencia de clasificaciéon del Grupo 1
decrecio un poco, alrededor de un 10%, la eficiencia de clasificacion del Grupo 2
subié casi 30%. Esto lleva a la conclusién de que los algoritmos encontrados en
la literatura, éste es el que presenta mayores capacidades de clasificacion para

los propésitos de este trabajo.
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GRUPO 1
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Figura 6.24. Eficiencia de la a-trimmed mean RBF a) Grupo 1, imagenes normales y con
anormalidades benignas, b) Grupo 2, cualquier tipo de microcalcificaciéon y

anormalidades malignas.

En la Figura 6.25 se muestran los resultados obtenidos con la RMRBF usando la

funcién de influencia Simple Cut. La clasificacién de las imagenes del Grupo 1

es mayor al 70%, mas alta que cualquiera de los casos anteriores. Aunque la

eficiencia de clasificacién para el Grupo 2 es un poco menor a la obtenida en el

caso anterior, el rendimiento de esta red, que es de un 64.49%, es mayor que

las obtenidas con los métodos encontrados en la literatura.

RMRBF USANDO LA FUNCION DE INFLUENCIA SIMPLE CUT

PORCENTAUJE (%)

20

GRUPO 1 GRUPO 2
) T T T T
7053 4l | Eficiencia q 701 I Eficiencia a
Incertidumbre [ incertidumbre
I creor 60.46% B Eror

1 60 il
S

< 50t i
&

0,
g 0 39.54%

w

2947% g 30+ B
o]
o

201 i

10+ B

0.00% 0.00%
| 0 i
(@) (b)

Figura 6.25. Eficiencia de la RMRBF (Simple Cut) a) Grupo 1, imagenes normales y con
anormalidades benignas, b) Grupo 2, cualquier tipo de microcalcificacion y

anormalidades malignas.
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En la Figura 6.26 se muestran los resultados obtenidos con la RMRBF usando la
funcién de influencia Tukey. La eficiencia es un poco menor que la obtenida con
el algoritmo de a-Trimmed Mean RBF, ya que para este caso la eficiencia de la
RMRBF es de un 55.97%, mientras que la de la a-Trimmed Mean RBF es de
59.64%.

RMRBF USANDO LA FUNCION DE INFLUENCIA TUKEY

GRUPO 1 GRUPO 2
7oL B e | 70l B Eficiencia i
6395% ] In‘cce‘ret?dcll.uambre [ incertidumbre
B o I Error

60 1 60 i
S S 0.65% .
é50, c},5o, > > 49-35/0
u u
= <
=40 36.05% £« 1
w i}
Y o]
& 30 & 30} ]
1% o
o a

20 20+t 4

10 100 i

0.00% 0.00%
0 L 0 1
(@) (b)

Figura 6.26. Eficiencia de la RMRBF (Tukey). a) Grupo 1, imdagenes normales y con
anormalidades benignas, b) Grupo 2, cualquier tipo de microcalcificacion y
anormalidades malignas.

La eficiencia de clasificacion para el Grupo 1y el Grupo 2 se muestra de manera

resumida en la Tabla 6.8.

Tabla 6.8. Resultados de rendimiento en el Grupo 1y en el Grupo 2.

Redes Neuronales Grupo 1 Grupo 2
Eficiencia Incertidumbre Error Eficiencia Incertidumbre Error
SIMPLE RBF 49.93% 0.67% 49.40% 32.69% 0.00% 67.31%
MEDIANA RBF 62.77% 0.00% 37.23% 35.28% 0.00% 64.72%
a-TRIMMED MEAN RBF  52.70% 0.00% 47.30% 64.35% 0.00% 35.65%
RMRBF Corte simple 70.53% 0.00% 29.47% 60.46% 0.00% 39.54%
RMRBF Tukey 63.95% 0.00% 36.05% 50.65% 0.00% 49.35%
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6.5 SENSITIVIDAD Y ESPECIFICIDAD

6.5.1 SENSITIVIDAD

La sensitividad es la probabilidad de que un examen médico entregue un

resultado positivo cuando se tiene un grupo de pacientes con cierta enfermedad

que se esta estudiando. La formula para calcular la sensitividad es [10]:
Sn=TP/(TP +FN) (6.1)

Donde Sn representa la sensitividad, TP el numero de resultados positivos
correctos y FN el numero de falsos negativos, esto es, de resultados negativos

que no son correctos.

6.5.2 ESPECIFICIDAD
La especificidad es la probabilidad de que un examen médico entregue un
resultado negativo cuando se tiene un grupo de pacientes que no presentan la
enfermedad que se esta estudiando. La formula para calcular la especificidad es
[10]:

Sp=TN/(TN +FP) (6.2)
Donde Sp representa la especificidad, TN el numero de resultados negativos

correctos y FP el numero de falsos positivos, esto es, de resultados positivos
incorrectos.
En la Tabla 6.9 se muestran la sensitividad y la especificidad para cada una de

las redes neuronales implementadas.

Tabla 6.9. Sensitividad y especificidad de las Redes Neuronales implementadas.

Redes Neuronales Sensitividad Especificidad
SIMPLE RBF 34.04% 50.00%
MEDIANA RBF 31.91% 62.82%
a-TRIMMED MEAN RBF 57.45% 52.56%
RMRBF Corte simple 48.93% 70.51%
RMRBF Tukey 44.68% 64.10%
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6.6 TIEMPOS DE PROCESAMIENTO

En la etapa experimental se observé que el tiempo necesario para segmentar
una imagen de mamografia varia de acuerdo a varios factores: la resolucion de
la imagen, el tamafo del objeto detectado, etc. Este tiempo puede tomar desde
unos segundos hasta horas.

El tiempo de extraccion de caracteristicas es breve, pues sélo se tienen que
hacer calculos numéricos sencillos.

El equipo que se utiliz6 para hacer pruebas fue una Work Station PC Dell®
Precision 380, que cuenta con un procesador Intel® Pentium 4 a 3 GHz y 2 GB
de RAM.

El tiempo se midi6 en 65 imagenes usadas en la parte de prueba del programa
computacional, y se encontraron los valores que se muestran en las Tablas 6.10,
6.11y6.12.

Tabla 6.10. Tiempos de segmentacioén y extraccion de caracteristicas.

| Minutos

Tiempo promedio 30.307
Tiempo maximo 120.334
Tiempo minimo 6.781

Tabla 6.11. Tiempos de clasificacion.

| Segundos

Tiempo promedio 2.672
Tiempo maximo 12.469
Tiempo minimo 2.203

Tabla 6.12. Porcentajes totales de tiempo (promedio).

Etapa o fase | Porcentaje

Segmentacioén y extraccion de 99.85%
caracteristicas ’

Clasificacion 0.15%
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6.7 CONCLUSIONES

La segmentacién propuesta entrega buenos resultados para las imagenes de
distintas resoluciones usadas en la etapa de prueba, aunque se puede apreciar
que la segmentacioén por si sola no proporciona datos suficientes para poder
clasificar una imagen de mamografia.

Se propuso un nuevo tipo de red neuronal llamada Funcién de base Radial de
Rango tipo M (RMRBF) para la clasificacién de imagenes de mamografia.

Los resultados obtenidos con RMRBF propuesta son mejores que los resultados
obtenidos mediante el uso de los algoritmos consultados, como se muestra en la
Tabla 6.13

Tabla 6.13. Porcentaje de mejora en la eficiencia de la RMRBF con las funciones de
influencia utilizadas con respecto a los algoritmos de la RBF consultados en la literatura.

a-TRIMMED

Redes Neuronales SIMPLE RBF MEDIANA RBF MEAN RBF
RMRBF Corte simple 24.90% 18.22% 4.80%
RMRBF Tukey 16.38% 9.70% -3.72%

En la tabla anterior se puede apreciar que la RMRBF con la funcion de influencia
de Corte Simple es la que presenta mayor eficiencia; al usar la funcion de
influencia Tukey, la eficiencia es menor, incluso se tiene una eficiencia menor
que la red a-Trimmedd Mean RBF, que supera a RMRBF, para este caso, en
casi un 4%.
La mayoria de las aplicaciones de analisis digital de mamografias se ha
enfocado en la deteccion de microcalcificaciones, pues éstas son técnicamente
mas sencillas de detectar que otras masas con diversas distorsiones [11].
Comparando el resultado obtenido con otras referencias que usan la misma
coleccion de imagenes se tiene lo siguiente:
- La referencia [12] reporta una eficiencia en la fase de entrenamiento de
62.45% en clasificacién de microcalcificaciones usando una red neuronal de

retropopagacién. El numero de imagenes usado fue de 50.
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El programa computacional propuesto en este trabajo no solo clasifica
microcalcificaciones, sino que también, en los 2 grupos propuestos, considera la
clasificacion de tumores cancerosos.

Un problema importante a considerar es que las imagenes de mamografia
presentan formas muy irregulares y que pueden causar resultados erroneos. En
la Figura 6.27 se muestra una mamografia que la red propuesta clasificd
correctamente, y la Figura 6.28 muestra una mamografia que se clasifico

incorrectamente.

(@) (b)

Figura 6.27. Imagen de mamografia con un resultado correcto.
a) Original, b) Segmentada.
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(a) (b)
Figura 6.28. Imagen de mamografia con un resultado incorrecto.
a) Original, b) Segmentada.
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CAPITULO 7
CONCLUSIONES GENERALES
Y TRABAJO FUTURO

7.1 CONCLUSIONES

— La deteccién del cancer de mama en etapas tempranas es muy importante,
pues de esto depende en gran medida la vida de la persona que tenga este
padecimiento. Un método muy comun para examinar los senos es la
mamografia, la cual permite detectar tumores o quistes muy pequenos.

— El cancer de mama es uno de las causas de muerte mas importantes en la
poblacion femenina de nuestro pais, incluso existen muchas campafas a
nivel nacional para generar conciencia de lo importante que es este mal.

— La segmentacion de las imagenes de mamografia es el punto de partida para
poder llevar a cabo la clasificacion de las mismas. De las técnicas de
segmentacion de imagenes digitales consultadas en la bibliografia, se
encontré la segmentacion morfolégica combinada con técnicas de seleccion
de umbral permite dividir las imagenes de mamografia de manera
automatica.

— Las partes en las que se divide la imagen pueden ser analizadas usando
algunas técnicas de medicion geométrica, pero también se pueden utilizar
algunas cantidades estadisticas.

— Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son sistemas de reconocimiento
que pueden generalizar aprendiendo de ejemplos, y se pueden implementar
computacionalmente como clasificadores, entre otras cosas. Su
funcionamiento se asemeja en mucho al de las Neuronas bioldgicas:

conexiones entre neuronas, umbrales de activacion, etc.
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Existe una gran diversidad de RNA. Una manera comun de clasificarlas es
conforme a su arquitectura o topologia, aunque también se pueden clasificar
de acuerdo a la manera en que se implementan, esto es, de acuerdo a como
estas redes son entrenadas. De la gran variedad RNA existentes, algunas
implican mayores calculos matematicos que otras, y por ende, mayor
complejidad para ser implementadas en un programa computacional.

La RNA Funcion de Base Radial es un buen clasificador que se puede
implementar de manera sencilla, y se puede hacer uso de la estadistica
robusta para tratar de mejorar su rendimiento.

Se propuso un nuevo tipo de red neuronal llamada Funciéon de base Radial
de Rango tipo M (RMRBF) para la clasificacion de imagenes de mamografia.
Los resultados obtenidos con RMRBF propuesta son mejores alrededor de
un 4% que los resultados obtenidos mediante el uso de los algoritmos
consultados. Incluso, con la misma coleccion de imagenes, presenta un
mejor rendimiento que otros métodos reportados.

La mayoria de las aplicaciones de andlisis digital de mamografias se ha
enfocado en la deteccion de microcalcificaciones, pues éstas son
técnicamente mas sencillas de detectar que otras masas con diversas
distorsiones. El programa computacional propuesto en este trabajo no solo
clasifica microcalcificaciones, sino que también, en los 2 grupos propuestos,
considera la clasificacién de tumores cancerosos.

Aunque la propuesta funcioné y fue mejor que sus comparativos, aun se
tiene un porcentaje considerable cercano al 35%. Un problema importante a
considerar es que las imagenes de mamografia presentan formas muy

irregulares y que pueden causar resultados erroneos.
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7.2 TRABAJO FUTURO

Para mejorar la eficiencia del sistema se debe de:

Probar otro método de segmentacién de imagenes para obtener datos mas
precisos acerca de las regiones donde se pueden encontrar tumores
cancerigenos o microcalcificaciones y asi poder incrementar la especificidad
y sensitividad del sistema para propdsitos de uso practico.

Hacer pruebas con otros tipos de estimadores R en el esquema de la red
neuronal RMRBF para mejorar las capacidades de clasificacién de la red

propuesta.
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ALGORITMO DE LAS K-MEDIAS

El algoritmo de las k-medias fue descrito por primera vez por J. B. MacQueen
[1]. Es uno de los algoritmos para clasificacion no supervisada mas simple. El
algoritmo parte de un numero determinado de prototipos, y de un conjunto de
muestras a agrupar, sin etiquetar. La idea es situar a los prototipos en el
espacio, de forma que los datos pertenecientes al mismo prototipo tengan
caracteristicas similares.

Este algoritmo requiere un unico parametro, k, el numero de agrupamientos que
debe encontrar. Puede plantearse en tres pasos [1,2,3]:

1. Inicializacién. Consiste en inicializar arbitrariamente los centros de los k
grupos.

2. Asignacidn y actualizacion de los centros. Se asigna cada patrén al grupo mas

cercano Yy se recalculan los centros en base a esta asignacion.

3. Convergencia. En el paso anterior algunos patrones pueden cambiar de

agrupamiento y en consecuencia, los centros de éstos. Si ésto ocurre, se trata
de repetir el paso 2 hasta que no se modifiquen los centros. Cuando no hayan
modificaciones se considera que se ha encontrado una buena particion y se
termina el agrupamiento.

Por esta razén se incorpora el indice t a la notacion que se emplea de manera
que con Si(t) se indica el conjunto de patrones asociados al agrupamiento S; en
la iteracién t y mediante Z;(t) se indica el valor de su centro en esa iteracion.

El algoritmo de las k-medias con las variables y pasos descritos anteriormente

se muestra a continuacion,

Algoritmo de las K-medias

Entradas:

X conjunto de N patrones {X,,.., X, |.
keN numero de agrupamientos.

Salidas:
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S,,S,,..S¢  kconjuntos de patrones (agrupamientos).
Z,2,,..Z, Los centros de k agrupamientos.
1. Inicializacion.

t<«0

Seleccionar Z,(t),i =1,2,....k

. Asignacion y actualizacion de centros.

te—t+1
Repetir para X = X, X,,...X}
m «Grupomas cercano(X )
Sp(t) ¢ S, (t-1)u{X]
Fin-paro Il para X =X, X,,..., X
Repetir para 1 =1,2,...,k
Z,(t) < Recalcular centro(i)

Fin-paroll para i=12,..,k

Convergencia.

Si Z,(t)« Z,(t-1), para i=1,2,..k
Terminar

Si-no {AlgunZz,(t)=Z,(t-1)}

Ir al paso 2.

Fin-paroll Si Z,(t)=2,(t-1), i=12,...k

{Inicializar los k centros}

{Asignar cada X }

{Al grupomas cercano}

{Recalcular los centros}

El algoritmo es muy sencillo y eficiente ya que todos los calculos resultan muy

sencillos. Hay que destacar que el resultado final depende del valor de k, aunque

el mayor problema esta relacionado con la inicializacion de los centros.

Aunque los centros iniciales pueden seleccionarse aleatoriamente, si éstos se

seleccionan de manera que se dispersen uniformemente sobre el espacio de
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representacion, es mas facil que el resultado final sea mejor, ademas de

acelerar la convergencia.

A continuacion se presenta un ejemplo de la utilizacion del algoritmo de k-

medias.

En la Figura A1(a) se muestra un conjunto de patrones sobre el que se va a

> & k &k &
HoIF | 19

* F B K
2 8 WE

- kB
N N

aplicar el algoritmo de las k-medias con k = 2.
X X
BT 10 27
T TRETRR ol o 7
5T PR BT
s+ 5 -
44 4 -
a+ E. q -
2 T ﬂ‘ -Ir‘ 2 T L]
131 4. ﬁ‘ 1.5 -
T T *é
A B

(a)

1234 56 7 383 101X,

(b)

Figura A1. (a) Situacion inicial, (b) Resultado de la primera asignacion.

Paso 1. Inicializaciéon

Suponga que los centros se inicializan por el orden en que estan los patrones en

X de la siguiente manera:

S1(0) ={X}  Z:(0)=(0,0)
S2(0) = {X2}  Z2(0)=(1,0)

Paso 2. Asignacion y actualizacion de centros

Se asigna en base a la menor distancia entre (X, Z1(0)) y (X, Z»(0)) y finalmente
se calcula Z3(1) y Z»(1) (ver Figura A1(b)):

S1(1) = {Xq, X} Z,(1) = (0, 0.5)
Sz(l) = {Xz, X4, X5,..., Xzo} Zz(l) = (58, 53)
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Paso 3. Convergencia
Como Z3(1) = Z1(0) y Z5(1) # Z»(0) se repite el paso 2.

Paso 2. Asignacion y actualizacién de centros (2)
Se asigna en base a la menor distancia entre (X, Z1(1)) y (X, Z»(1)) y finalmente

calculamos Z1(2) y Z,(2) (ver Figura A2(a)):

81(2) = {Xl, XZ ..... Xg} 21(2) = (11, 13)
82(2) = {Xg, xlo ..... XZO} 22(2) = (80, 72)

Paso 3. Convergencia (2)

Como Z;(2) #Z1(1) y Z2(2) # Z»(1) se vuelve al paso 2.

Paso 2. Asignacion y actualizacion de centros (3)
Si asignamos en base a la menor distancia entre (X, Z1(2)) v (X, Z2(2)) vy

finalmente calculamos Z;(3) y Z»(3) (ver Figura A2(b)):

81(3) = {Xl, Xz ..... Xg} 21(3) = (11, 13)
S5(3) = {Xo, Xi0,..., X20}  Z2(3) =(8.0,7.2)

Paso 3. Convergencia (3)

Finalmente, como Z;(3) = Z1(2) y Z2(3) = Z»(2) se considera que la particion
obtenida es estable y se termina. La particion final es la mostrada en la Figura
A2 (b).
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Figura A2. (a) Segunda asignacion. (b) Tercera y ultima asignacion.
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GLOSARIO

Axon.- Parte de las neuronas que conduce un impulso eléctrico desde el cuerpo
de una neurona hasta otra neurona.

Biopsia.- Examen de un trozo de tejido perteneciente a un ser vivo, como el
tejido interno del intestino, que se remueve para completar un diagndstico.
Carcinoma.- forma de cancer con origen en células de estirpe epitelial (tejido de
recubrimiento formado por una fina capa de células) o glandular (tejido que
produce o libera una 0 mas sustancias para ser usadas por el organismo). Los
carcinomas constituyen el tipo mas comun de cancer. Lugares comunes de
carcinomas son la piel, la boca, el pulmon, los senos, el estbmago, el colon y el
utero.

Dendritas.- ramificaciones de las neuronas que pueden recibir comunicacion de
los axones.

Densitometro.- aparato para medir la densidad 6ptica de un material, como por
ejemplo el negativo de una foto.

Despolarizar.- disminucion del potencial de la membrana dendritica.

Displasia.- Alteracién precancerosa, en diferentes grados de gravedad, que
puede regresar o evolucionar. También se utiliza éste término para describir una
malformacion congeénita.

Distribucion normal.- También conocida como distribucion de Gauss o
distribucion gaussiana, es la distribucién de probabilidad que con mas frecuencia
aparece en estadistica y teoria de probabilidades. Esto se debe a dos razones
fundamentalmente: (1) Su funcion de densidad es simétrica y con forma de
campana, lo que favorece su aplicacion como modelo a gran numero de
variables estadisticas; (2) Es, ademas, limite de otras distribuciones y aparece
relacionada con multitud de resultados ligados a la teoria de las probabilidades
gracias a sus propiedades matematicas.

Espacio euclideo.- El espacio euclideo es el espacio matematico n-dimensional

usual, una generalizacion de los espacios de 2 (plano euclideo) y 3 dimensiones
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estudiados por Euclides. Formalmente, para cada numero entero no negativo n,
el espacio euclideo n-dimensional es el conjunto IR".

Estrégenos.- Hormonas sexuales.

Estructura de datos.- Forma de organizar un conjunto de datos elementales (un
dato elemental es la minima informacién que se tiene en un sistema) con el
objetivo de facilitar la manipulacion de estos datos como un todo o
individualmente.

Falso negativo.- resultado de una prueba que implica que no existe una
condicion cuando en realidad si existe.

Falso positivo.- resultado de una prueba que implica que existe una condicion
cuando en realidad no existe

Ganglios linfaticos.- Pequenas glandulas con forma de frijol que se encuentran
a lo largo de todo el cuerpo y que ayudan a eliminar bacterias, virus y células
cancerosas.

Inteligencia artificial.- rama de la Informatica que pretende desarrollar
programas en los que el ordenador desarrolle conductas tipicas de los seres
inteligentes.

In situ.- Término que se refiere a que un cancer no ha pasado la membrana
basal (membrana no celular que separa distintos tipos de tejidos).

Metastasis.- Extension de un cancer a un 6rgano del cuerpo distinto al érgano
en el que se origind. Esto puede ser mediante el sistema linfatico o el torrente
sanguineo.

Microdensitometro.- Densitdmetro extremadamente sensible usado para
detectar lineas espectrales demasiado borrosas para ser vistas por el ojo
humano.

Neurotransmisores.- Sustancias, productos o compuestos que transmiten los
impulsos nerviosos en las sinapsis neuronales.

Progesterona.- hormona femenina que se produce fundamentalmente en el

ovario y la placenta.
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Psicoanélisis.- Es una disciplina compuesta de un conjunto de teorias creadas
para tratar enfermedades mentales. El psicoanalisis se basa en la revelacién del
inconsciente.

Resonancia magnética.- En Medicina, técnica de diagndstico por imagen,
basada en el fendmeno fisico de la resonancia, por la cual se obtienen imagenes
internas del organismo.

Retroareolar.- Término que se refiere a la parte del seno sobre la que se
encuentra el pezon.

Sinapsis.- Las sinapsis son las uniones que se producen entre el axén de una
neurona y las dendritas o cuerpo celular de otra neurona. La actividad de una
influye en las neuronas con las que esta conectada. Puede ser quimica o

eléctrica, y excitadora o inhibidora.

REFERENCIAS
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COLECCION DE IMAGENES DE MAMOGRAFIA

El acceso a muestras médicas puede ser una tarea dificil debido a cuestiones de
privacidad o incluso por cuestiones de papeleo o burocraticas. En cambio,
mediante el uso de internet se puede tener acceso a algunas imagenes, utiles
para cuestiones de pruebas y experimentacion, de manera mas sencilla.

Las imagenes utilizadas en este trabajo se obtuvieron de tres fuentes de

internet, y de todas las mamografias se tiene su diagndstico correspondiente:

- De la primera fuente, que es una galeria de imagenes de mamografias de la
“Clinica Virtual Ginecoldgica” de Buenos Aires, Argentina, se utilizaron dos
imagenes que mostraban microcalcificaciones cancerigenas [1].

- De la segunda fuente, que es la pagina de internet del Hospital General
“Obispo Polanco” de Teruel, Espana, se obtuvieron seis imagenes que
mostraban diversos tumores cancerosos [2].

- De la tercera fuente se utilizaron 157 imagenes que se encuentran divididas
en tres grandes grupos: normales, benignas y malignas. Esta base de datos
estda muy detallada, y fue obtenida de la Sociedad de Analisis de Imagenes
de Mamografia (MIAS por sus siglas en Inglés) [3]. Existen trabajos
relacionados con el tema de analisis digital de mamografias usan esta

coleccidn de imagenes como referencia.
SOCIEDAD DE ANALISIS DE IMAGENES DE MAMOGRAFIA (MIAS)

Las imagenes en esta base de datos fueron escaneadas con un
microdensitdmetro Joyce-Loebl SCANDIG-3, el cual tiene una respuesta lineal
en el rango oOptico de 0-3.2. Cada pixel tiene una profundidad de 8 bits a una
resoluciéon de 200pum x 200um (50um x 50um en la base de datos original), y

cada imagen es de 1024 x 1024 pixeles.
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Informacién de la base de datos de MIAS

La lista de las imagenes de mamografias usadas consta originalmente de 7
columnas, aunque para el propdsito de este trabajo sélo se tomaron en cuenta
las primeras 4. Para mayor detalle sobre la base de datos se puede consultar la

referencia [3].

Primera columna: nombre de referencia de la imagen.

Segunda columna: tejido de fondo:

F Grueso o grasoso
G Grueso-granular
D Denso-granular

Tercera columna: Clase de anormalidad presente:

CALC Calcificacion
CIRC Masa bien definida/circunscrita
SPIC Masas de contorno irregular®
MISC Otras masas definidas (malas)
ARCH Distorsion de arquitectura
ASYM Asimetria
NORM Normal

Cuarta columna: severidad de la anormalidad.

B Benigna
M Maligna

* SPIC se refiere a la palabra “spiculated”, de la cual no se encontrd su traduccion. Spiculated es un término
usado en el area del cancer de mama para referirse a masas con contorno irregular.
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Mamografias usadas en la fase de entrenamiento para determinar

parametros:

mdb001 G CIRC B
mdb002 G CIRC B
mdb003 D NORM

mdb007 G NORM

mdb010 F CIRC B
mdb012 F CIRC B
mdb013 G MISC B
mdb014 G NORM

mdb015 G CIRC B
mdb016 G NORM

mdb017 G CIRC B
mdb018 G NORM

mdb020 G NORM

mdb022 G NORM

mdb023 G CIRC M
mdb024 G NORM

mdb028 F CIRC M
mdb058 D MISC M
mdb072 G ASYM M
mdb075 F ASYM M
mdb090 G ASYM M
mdb095 F ASYM M
mdb102 D ASYM M
mdb1l64 D NORM

mdb212 G CALC B
mdb213 G CALC M
mdb214 G CALC B
mdb216 D CALC M
mdb218 G CALC B
mdb219 G CALC B
mdb209 G CALC M
mdb211 G CALC M

Total de mamografias: 32
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Mamografias usadas para probar el sistema:

mdb004 D NORM
mdb005 F CIRC B
mdb006 F NORM
mdb008 G NORM
mdb009 F NORM
mdb011 F NORM
mdb019 G CIRC B
mdb021 G CIRC B
mdb025 F CIRC B
mdb026 F NORM
mdb027 F NORM
mdb029 G NORM
mdb030 G MISC B
mdb031 G NORM
mdb032 G MISC B
mdb033 D NORM
mdb034 D NORM
mdb035 D NORM
mdb036 D NORM
mdb037 D NORM
mdb038 D NORM
mdb039 D NORM
mdb040 D NORM
mdb041 G NORM
mdb042 G NORM
mdb043 G NORM
mdb044 G NORM
mdb045 G NORM
mdb046 G NORM
mdb047 G NORM
mdb048 G NORM
mdb049 G NORM
mdb050 G NORM
mdb051 G NORM
mdb052 G NORM
mdb053 D NORM
mdb054 D NORM
mdb055 G NORM
mdb056 G NORM
mdb057 D NORM
mdb059 F CIRC B
mdb060 F NORM
mdb061 D NORM
mdb063 D MISC B
mdb069 F CIRC B
mdb080 F CIRC B
mdb081 G ASYM B
mdb083 G ASYM B
mdb091 F CIRC B
mdb092 F ASYM M
mdb097 F ASYM B
mdb099 D ASYM B
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mdb104
mdbl05
mdbl107
mdbl10
mdbl11
mdbl1l5
mdbl17
mdbl120
mdbl21
mdbl24
mdbl25
mdbl26
mdbl127
mdb130
mdb134
mdbl41
mdbl44
mdbl45
mdb148
mdbl50
mdb1l52
mdbl55
mdbl58
mdbl160
mdb1l63
mdbl65
mdbl67
mdb1l70
mdbl71
mdbl75
mdb1l78
mdb1l79
mdbl81
mdb184
mdbl186
mdb188
mdb190
mdb191
mdb193
mdb198
mdb199
mdb202
mdb204
mdb206
mdb222
mdb223
mdb223
mdb226
mdb227
mdb231
mdb233
mdb236
mdb238
mdb240

UOMOM"M@Q@U0U000"M"M0O0000CAMAQAU0M0A00"M00Mnan-gUO0nmU0QU000Caaaa00oou

ASYM
ASYM
ASYM
ASYM
ASYM
ARCH
ARCH
ARCH
ARCH
ARCH
ARCH
ARCH
ARCH
ARCH
MISC
CIRC
MISC
SPIC
SPIC
ARCH
ARCH
ARCH
ARCH
ARCH
ARCH
ARCH
ARCH
ARCH
ARCH
SPIC
SPIC
SPIC
SPIC
SPIC
SPIC
SPIC
SPIC
SPIC
SPIC
SPIC
SPIC
SPIC
SPIC
SPIC
CALC
CALC
CALC
CALC
CALC
CALC
CALC
CALC
CALC
CALC
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mdb241
mdb244
mdb245
mdb248
mdb249
mdb249
mdb252
mdb253
mdb256
mdb270
mdb271
mdb274
mdb290
mdb312
mdb314
mdb316
mdb317
mdb318
mdb319

oo mUmnmmaamUOUmuouos=mguo

Total de mamografias: 125
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PROGRAMAS EN MATLAB

SEGMENTACION Y EXTRACCION DE CARACTERISITICAS

o o\° o\

DE MAMOGRAFIA

o\
o\
o
o\
o\
o\
o
o

im_objmarcl

im_objmarc2

perim cal

perim mam

o\ o\° o\° o\ o\° o\ o\° o\° o\° o\° o\° o\° o\° o\° O\° o\° o\° O\° o\° o\° A\° oA\° o\° O\° o\° o\° o\° oA\° o\° O\° A\° o\° O\° oA\° o\° o\° o\° o\® o\° o\° o\ o\°

JOSE AUGUSTO MORENO ESCOBAR B
PROGRAMA PARA SEGMENTAR, EXTRAER Y GUARDAR CARACTERISTICAS DE

VARIABLES

cx_cal COORDENADAS x DEL OBJETO DETECTADO

cy cal COORDENADAS y DEL OBJETO DETECTADO

datos VECTOR EN DONSE SE GUARDAN LOS DATOS QUE SE VAN A
INTRODUCIR A LA BASE DE DATOS

el estl ELEMENTO ESTRUCTURAL 1, USADO PARA SECCIONAR EL
OBJETO

el est2 ELEMENTO ESTRUCTURAL 2, USADO PARA SECCIONAR EL
SENO

i VARIABLE DE CONTEO PARA RECORRER LAS IMAGENES

im00 IMAGEN ORIGINAL LEIDA DESDE ARCHIVO

im0l IMAGEN OBTENIDA AL FILTRAR LA ORIGINAL

im02 IMAGEN EN LA QUE SE SEGMENTA EL SENO

imdilatal IMAGEN OBTENIDA EN LA DILATACION DEL OBJETO

imdilata2 IMAGEN OBTENIDA EN LA DILATACION DEL SENO

imrell h RELLENADO DE HUECOS PARA LA DETECCION DEL OBJETO

im sinb IMAGEN EN LA QUE SE SUAVIZAN LOS BORDES DEL OBJETO

DETECTADO. LOS PUNTOS FUERA DEL BORDE SE ELIMINAN
IMAGEN OBTENIDA AL MARCAR EL PERIMETRO DEL OBJETO
DETECTADO EN LA MAMOGRAFIA ORIGINAL

IMAGEN OBTENIDA AL MARCAR EL PERIMETRO DEL SENO
EN LA MAMOGRAFIA ORIGINAL

im_obor IMAGEN OBTENIDA AL MARCAR CON BLANCO LOS PIXELES
DEL OBJETO DETECTADO
VARIABLE DE CONTEO PARA RECORRER LAS IMAGENES

umbral UMBRAL DE NIVEL DE GRIS DE LA IMAGEN CUANDO SE
SECCIONA EL OBJETO

npix cal NUMERO DE PIXELES DEL OBJETO DETECTADO

npix_mam NUMERO DE PIXELES DEL SENO

o LARGO DE LA IMAGEN LEIDA

p ANCHO DE LA IMAGEN LEIDA

NUMERO DE PIXELES DEL PERIMETRO DEL OBJETO
DETECTADO B
NUMERO DE PIXELES DEL PERIMETRO DEL SENO

pix mam IMAGEN EN LA QUE SE IDENTIFICAN LOS PIXELES QUE
PERTENECEN AL SENO Y QUE NO PERTENECEN AL OBJETO

valorl VECTOR EN DONDE SE GUARDAN LOS VALORES DE LOS
PIXELES DEL OBJETO DETECTADO

valor2 VECTOR EN DONDE SE GUARDAN LOS VALORES DE LOS

PIXELES DEL SENO
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% LECTURA DE LA IMAGEN
im00=imread ('mias\MDB028.jpg"') ;
im0l=uint8 (im00) ;

figure;

imshow (im01) ;

colormap (gray) ;

title ('IMAGEN ORIGINAL') ;

$ DILATACION

el estl=strel('diamond',1);
imdilatal=imdilate (im01l,el estl) ;

figure;

subplot (2,2,1);

imshow (imdilatal) ;

colormap (gray) ;

title ('IMAGEN OBTENIDA CON LA DILATACI@N');

% RELLENO DE HUECOS

imrell h = imfill(imdilatal, 8, 'holes!');
subplot(2,2,2);

imshow (imrell h);

colormap (gray) ;

title ('IMAGEN EN LA QUE SE LLENAN HUECOS') ;

% IMAGEN EN LA QUE LOS PUNTOS FUERA DEL BORDE SE ELIMINAN

im sinb= imclearborder (imrell h,8);

subplot (2,2,3);

imshow (im_sinb) ;

colormap (gray) ;

title ('IMAGEN EN LA QUE LOS PUNTOS FUERA DE LOS BORDES SE ELIMINAN') ;

$ DETECCION DE OBJETO USANDO EROSION Y CALCULO DE UMBRAL

imdet ob = imerode(im_sinb,el estl);
imdet ob= imerode (imdet ob,el estl);
umbral= (max (max (imdet ob)))*0.2;

[o,pl=size(imdet ob) ;
for i=1:o0,
for j=1:p,
if (imdet_ob (i, j) >=umbral)
imdet ob (i, j);
else
imdet_ob (i, j)=0;
end
end
end
subplot (2,2,4) ;
imshow (imdet ob) ;
colormap (gray) ;
title ('IMAGEN SEGMENTADA') ;

$ MARCA DE OBJETO DETECTADO EN LA MAMOGRAFIA ORIGINAL
im objmarcl= bwperim(imdet ob, 8) ;

$ MARCACION DEL OBJETO DETECTADO EN COLOR BLANCO

im obor = imfill (im objmarcl, 8, 'holes') ;

im obor = bwareaopen (im_obor, 40) ;

figure;

subplot(2,1,1)

imshow (im_obor

colormap (gray)
I

)i
title ('MARCACION DEL OBJETO DETECTADO') ;

)

$ AREA, PERIMETRO Y VALOR DE LOS PIXELES DEL OBJETO DETECTADO
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npix cal=1;
perim cal=0;
for i=1:o0

for j=1:p

if im obor(i,j)==1,

(1
valorl(nplx cal) = 1m01(i,j);
cx_cal (npix_cal)=i;
cy cal (npix cal)=j;
npix cal=npix cal+1l;

end
if im objmarcl (i, j)==1,
perim cal=perim cal+1l;
end
end
end
npix cal=npix cal-1;

% SEGMENTACION Y MARCA DEL SENO
im02=uint8 (zeros(size (im01))) ;
for i=1l:o0,
for j=1:p,
if (im01 (i,37) >=50)
im02 (i, j)=255;

end
end
end
im02 = imfill (im02,8, 'holes') ;
im02 = bwareaopen (im02,100) ;

el est2=strel('disk',1,8);
imdilata2=imdilate (im02,el est2) ;
im02=imdilate(imdilata2,el est2);
subplot (2,1,2);

imshow (im02) ;

colormap (gray) ;

title ('RECONOCIMIENTO DEL SENO') ;
im_objmarc2= bwperim(im02, 8) ;

% AREA, PERIMETRO Y VALOR DE LOS PIXELES DEL SENO
pix mam=im02-im obor;
npix mam=1;
perim mam=0;
for i=1:o0
for j=1:p
if pix mam(i,j)==1,
valor2(np1x mam) = imOl(i,j);
cx_mam(npix_mam)=1;
cy mam(npix mam)=J;
npix mam=npix mam+1;

end
if im objmarc2 (i, j)==1,
perim mam=perim mam+1;
end
end
end

npix mam=npix mam-1;

ima=uint8 (im_objmarcl) +uint8 (im objmarc2) ;
ima=logical (ima) ;

obj det=im01;

obj det (ima)=255;

figure;

imshow (obj det) ;

colormap (gray) ;

title ('IMAGEN SEGMENTADA') ;
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% SE CREA UN VECTOR LLAMADO datos, EN EL QUAL SE VAN A GUARDAR VALORES
% ESTADISTICOS DE LA IMAGEN QUE SE PROCESO
datos (1) =npix cal;

datos (2) =npix mam;
datos (3) =perim cal;
datos (4) =perim_mam;
datos (5) =mean (valorl) ;
datos (6) =mean (valor2) ;
datos (7)=median (valorl) ;
datos (8) =median (valor2) ;
datos (9)=sum(valorl) ;
datos (10) =sum(valor2) ;
datos (11) =max (valorl) ;
datos (12) =max (valor2) ;
datos (13)=min(valorl) ;
datos (14) =min (valor2) ;
datos (15) =std (valorl) ;
datos (16)=std(valor2) ;

% EL VECTOR OBTENIDO SE GUARDA EN UNA BASE DE DATOS
xlswrite('valores.xls',datos','...",'"...");
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OBTENCION DE CENTROS USANDO EL ALGORITMO DE LAS K MEDIAS

JOSE AUGUSTO MORENO ESCOBAR
PROGRAMA PARA OBTENER LOS CENTROS DE LAS FUNCIONES RADIALES

o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o
% © © © © © © © © © © © © © © © © © © © © ©

o o & o o o & o o o o o o o o o o o o o o o
5 © © © © © © © © © © © © © © © © © © © © ©

o o o o o o o o
T % © © © © B o

o o o o o o o o
T © © © © © © ©

o o o o o o o o
T % © © © © © ©

EL PROCEDIMIENTO PARA ENCONTRAR LOS CENTROS DE LAS FUNCIONES RADIALES
FUE EL MISMO PARA TODAS LAS REDES NEURONALES IMPLEMENTADAS EN MATLAB

CENTROS EMPLEADOS,

IMPLEMENTADOS

o o o o o
T % © © ©

o o o o o o
T % © © © ©

VARIABLES
comp

in cmp

c_comp
dvma

in dvm

c_dvm
pobj

in pob

c_pob
rmam

medob

o\ o\° o\ o\ o\° o\ o\° o\° o\° o\° o\° A\° o\ o\ A\° o\° O\° A\° o\° O\ A\° o\° o\° o\° o\° o\° o\°

o o o o o
T © © © ©

o°

o o o o o
T % © ©° ©

comp= [datol

% LA DIFERENCIA ENTRE CADA UNA DE LAS REDES IMPLEMENTADAS FUERON LOS

VECTOR EN EL QUE SE ENCUENTRAN LOS DATOS DE
OBJETO DE LAS 32 IMAGENES DE PRUEBA

QUE SE ESCOGIERON EN BASE A LOS ALGOTIRMOS

LA DENSIDAD DE

VARIABLE QUE INDICA EL GRUPO, USANDO LA VARIABLE DE
DENSIDAD DE OBJETO, AL QUE PERTENCE CADA UNA DE LAS 32

IMAGENES DE PRUEBA

VARIABLE QUE ENTREGA EN CENTRO DE CADA GRUPO PARA EL DATO

DE DENSIDAD DE OBJETO
VECTOR EN EL QUE SE ENCUENTRAN LOS DATOS DE

LA DESVIACION

ESTANDAR DE LA MAMA DE LAS 32 IMAGENES DE PRUEBA
VARIABLE QUE INDICA EL GRUPO, USANDO LA VARIABLE DE
DESVIACION ESTANDA DE LA MAMA, AL QUE PERTENCE CADA UNA DE

LAS 32 IMAGENES DE PRUEBA

VARIABLE QUE ENTREGA EN CENTRO DE CADA GRUPO PARA EL DATO

DE DESVIACION ESTANDAR DE LA MAMA

VECTOR EN EL QUE SE ENCUENTRAN LOS DATOS DEL PROMEDIO DEL
OBJETO DETECTADO DE LAS 32 IMAGENES DE PRUEBA

VARIABLE QUE INDICA EL GRUPO, USANDO LA VARIABLE DE
PROMEDIO DEL OBJETO, AL QUE PERTENCE CADA UNA DE LAS 32

IMAGENES DE PRUEBA

VARIABLE QUE ENTREGA EN CENTRO DE CADA GRUPO PARA EL DATO

DE PROMEDIO DEL OBJETO

VECTOR EN EL QUE SE ENCUENTRAN LOS DATOS DEL RANGO DE LA

MAMA DE LAS 32 IMAGENES DE PRUEBA
VECTOR EN EL QUE SE ENCUENTRAN LOS DATOS DE
OBJETO DETECTADO LAS 32 IMAGENES DE PRUEBA

o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o
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...dato_n

1
[in_cmp, c_cmp] =kmeans (comp', 2) ;

LA MEDIANA DEL
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dvma=[datol...dato n];
[in_dvm, c_dvm] =kmeans (dvma', 2) ;

rmam= [datol...dato n];
[in_rm,c_rm] =kmeans (rmam', 2) ;

pobj=I[datol...dato_n];
[in pob, c_pob] =kmeans (pobj',2) ;

pmam=[datol...dato n];
[in _pob, c_pob] =kmeans (pmam', 2) ;

dobj=[ datol...dato n];
[inmedob, cmedob] =kmeans (dobj ', 2)

robj=[ datol...dato _n];
[in_cmp, c_cmp] =kmeans (robj ', 2) ;

cont=[ datol...dato n];
[in_cmp, c_cmp] =kmeans (cont', 2) ;

dvma=[ datol...dato n];
[in_dvm, c_dvm] =kmeans (dvma', 2) ;
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CLASIFICADOR

JOSE AUGUSTO MORENO ESCOBAR
PROGRAMA PARA CLASIFICAR IMAGENES
DE MAMOGRAFIA

o\° o° o

o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°

$ VARIABLES

g centros CENTROS DE CADA FUNCION RADIAL OBTENIDOS PREVIAMENTE
$  norm VECTOR EN DONDE SE GUARDAN LOS VALORES DE

g NORMALIZACION

$  Dbias VECTOR QUE CONTIENE VALORES DE AJUSTE

$  pondera VALORES POR LOS QUE SE MULTIPLICA LA SALIDA DE CADA
g FUNCION RADIAL

¢  umbrales VECTOR QUE CONTIENE EL UMBRAL PARA CADA

$ CARACTERISITICA INTRODUCIDA AL CLASIFICADOR

g imagen VARIABLE USADA PARA LEER LAS CARACTERISTICAS DE LA

g IMAGEN QUE SE VA A ANALIZAR

$  dist VARIABLE PARA CALCULAR LA DISTANCIA DE CADA DATO CON
g SU RESPECTIVA FUNCION RADIAL

$ alog ANTILOGARITMO BASE 10 DE LAS DISTANCIAS CALCULADAS.
$ ESTO SE HACE PARA PODER "ESTIRAR” LOS DATOS

$ alog bias RESULTADO DE MULTIPLICAR LAS VARIABLES alog Y bias

$ fun_rad VECTOR EN EL QUE SE ALMACENAN LOS RESULTADOS QUE

$ ENTREGA CADA FUNCION RADIAL

g fun_radp RESULTADO DE MULTIPLICAR LAS VARIABLES fun rad Y

% pondera

$ sall VARIABLE EN LA QUE SE GUARDA EL VALOR OBTENIDO AL USAR
g UNA FUNCION HARDLIMS DE LA DIFERENCIA ENTRE LAS

% VARIABLES fun_rad Y umbrales

$ sal2 VARIABLE PARA OBTENER LA SUMA DE LOS VALORES DE suml
$ i, 3 VARIABLES DE CONTEO

close all;
clear all;
clc

centros=[...... 1;

norm=[10000 10 100 1 1000 1000 100 10007 ;
bias=[0.85 1.15 1.195 7.5 0.98 1.2005 1.05 0.95];
pondera=[1000 1000 1000 10000 1000 1000 1000 1000];
umbrales=[535 300 400 140 500 400 270 505];

o o 9 o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o O o o o o o o o o o
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imagen=xlsread ('f:\dmc_rna\pruebas y
graficas\8 caracteristicas\mdatabase8.xls','...','...");

for i=1:8
d_imagen(i)=imagen (i) /norm (i) ;
end
for i=1:8
dist (i) =sqgrt ((centros(i)-d_imagen(i)) ."2);
end
for 1
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end
alog bias=alog.*bias';
for i=1:8
fun rad(i)=1/(1+(alog bias(i)*alog bias(i)));
end

fun radp=fun rad.*pondera';

sall(1l)=umbrales
sall(2)=fun radp
sall (3)=fun_ radp
sall (4)=umbrales
sall(5)=fun radp
sall(6)=fun_ radp
sall(7)=fun_radp
sall (8)=umbrales
for i=1:8
if sall(i)>=0
sal2(i)=1
else
sal2 (i) =
end
end
if sall(i)>=0
sal2(i)=1
else
sal2 (i) =
end
end

salida=sum(sal?2)

xlswrite ('f:\dmc_rna\pruebas y
graficas\8 caracteristicas\resultado8.xls',6salida,'...

~ e~~~ o~~~ —~

-fun_radp
-umbrales
-umbrales
-fun_radp
-umbrales
-umbrales
-umbrales
-fun radp
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PUBLICACIONES Y CONGRESOS

‘: SECCION MEXICO

DECIMOSEXTA REUNION DE COMUNICACIONES,
COMPUTACION, ELECTRONICA Y EXPOSICION INDUSTRIAL

29 DE NOVIEMBRE AL 4 DE DICIEMBRE 2005, ACAPULCO, GUERRERO

R

s
3

ROC&C'0S

E
B

LAROBOTICAENLAERADIGITAL 50,

~ ROC&C /2005

OTORGA EL PRESENTE

RECONOCIMIENTO

AL

— — e 7 )
:(/I(({/ ¢ ((/()6'(’ z,/. v [éil‘(’ﬂ() (‘)«S‘( '()f»(’((l‘
POR SU PARTICIPACION CON LA PONENCIA

LA FUNCION RADIAL BASICA COMO UN METODO PARA LA DETECCION
DE MICROCALCIFICACIONES EN IMAGENES DE MAMOGRAFIA

7

/
/ — AL T i
/ e e |
ave 5 r
M.C. FERNANDO TAVERA PARRA Ing. NESTOR MOREND DI ING. JORGE HERNANDEZ AGUILAR
PRESIDENTE PRESIDENTE HONORARIO £RESIDENTE
IEEE SECCION MEXICO ROC&Gzo05  /7ROCAC20

THE INSTITUTE OF ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERS, INC.

Constancia de participacion en la XVI REUNION DE COMUNICACIONES,
COMPUTACION, ELECTRONICA Y EXPOSICION INDUSTRIAL ROC&C 2005,
con la ponencia “LA FUNCION RADIAL BASICA COMO UN METODO PARA
LA DETECCION DE MICROCALCIFICACIONES EN IMAGENES DE
MAMOGRAFIA” . IEEE Seccidon México. Hotel Hyatt. Acapulco, Gro.
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[Il encuentro
Participacion ge 1,

\QJ Mujer

““(Ciencia A

anos

Otorga el presente Reconocimiento por su valiosa participacion a:

José Augusto Moreno Escobar

Francisco Javier Gallegos Funes

Por el Comité Organizador s MAYO 2006 in Gusia

e por CIATEC

Constancia de participacién en el Il Encuentro PARTICIPACION DE LA MUJER
EN LA CIENCIA con la ponencia “DETECCION DE MICROCALCIFICACIONES
EN IMAGENES DE MAMOGRAFIA USANDO REDES NEURONALES”. ISBN
968-9241-02-8. Centro de Investigaciones en Optica (CIO). Ledn, Gto.
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INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL @

ESCUELA SUPERIOR OE COMPUTO ESCOM

L OE SISTEMAS COMPUTACIONALES Y ELECTRONICOS
2006, CILUOAD BE MEXICD.

Otorga la presente

CONSTANCIA

A José Augusto Moreno-Escobar

Por su participacian _uAutﬂr te la Ponencis HIOS
“Segmentacion de Microc cmcaclones en Imagenes Médicas”
en el 1er Congreso Internacion stemasﬂhmputacmnales \J Electionicos 2006
Mexice, [0 F M B:agosto de 2006
“LA TECNICA AL SERVICIO DE LA PATRIA”

v o 55

Aniversario  [J Aia(il Acosta Bermejo M.en C. © Apolinarfrancisgo Cruz Lazam M. en C. Rodolfo Aomero Herrerg
19362006  Suhdirector Academico Oirector Presidente del CISCE 2006

Constancia de participacion en el 15 CONGRESO INTERNACIONAL DE
SISTEMAS COMPUTACIONALES Y ELECTRONICOS CISCE 2006 con la
ponencia “SEGMENTACION DE MICROCALCIFICACIONES EN IMAGENES
MEDICAS”. ESCOM, IPN. Hotel Torres Lindavista, México, D.F.
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INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

X3# LA ESCUELA SUPERIOR DE INGENIERIA MECANICA Y ELECTRICA JFIPE:
s OTORGA LA PRESENTE L

DE
EDUCACION PUBLICA

CONSTANCIA

A: MORENO ESCOBAR JOSE AUGUSTO

Por su valiosa participacion con la ponencia:
Uso de Redes Neuronales y Procesamiento Morfoldgico para

Detectar Cancer

En el Encuentro PIFI 20086, efectuado en México D. F.,

los dias 28, 29 y 30 de Agosto-
‘ . v %«A‘ Srake 5

Ing. Ernesto Mercado Escuti'a
Director de ESIME Culhdacan

Ing. Jorge Gomez Villarreal F 1Al Montal
Director de ESIME Azcapotzalco D?recl r ge E‘é?ﬁé Tiggrﬁ;r?

3

Constancia de participacion en el ENCUENTRO PIFI 2006 con la ponencia
“USO DE REDES NEURONALES Y PROCESAMIENTO MORFOLOGICO
PARA DETECTAR CANCER”. ESIME Allende, IPN. México, D.F.
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INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

ESCUELA SUPERIOR DE INGENIERIA MECANICA Y ELECTRICA

ge
. CONGRESO NACIONAL
DE INGENIERIA ELECTROMECANICA Y DE SISTEMAS
del 13 al 17 de noviembre de 2006

otorga el presente

DIPLOMA
R

JOSE AUGUSTO MORENO ESCOBAR
“POR SU PAR’I‘ICIPAC]()N EN LA PONENCIA”

“ANALISIS DE MAMOGRAFIAS USANDO TECNICAS DE
SEGMENTACION DE IMAGENES Y ANALISIS ESTADISTICO”

Mézxico, D.F,, a 13 de noviembre de 2006

DR. JAIME ROBLES GARCIA Aniversario M. EN C. JESUS REYES GARCIA
Jote de la Seccidén de Estudios de Posgrado . Director de la ESIME Unidad Zacatenco
& Investigacion de la ESIME 1936 « 2006

Constancia de participacion en el 9° CONGRESO NACIONAL DE INGENIERIA
ELECTROMECANICA Y DE SISTEMAS con la ponencia “ANALISIS DE
MAMOGRAFIAS USANDO TECNICAS DE SEGMENTACION DE IMAGENES
Y ANALISIS ESTADISTICO”. ISBN 970-36-0355-6. Unidad Politécnica para el
Desarrollo y la Competitividad Empresarial, IPN. México, D.F.
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Certificate of Attendance W'

The Society for Imaging Science and Technology (IS&T)
and
The International Society for Optical Engineering (SPIE)

Verifies that

, L,ﬂ Moo ==

ez

Attended the 2007 Electronic Imaging (.‘nnf'ercg:-c in Sar}.Josc. falifornia
January 28 — February-f 2007 (
_,.-r" | ..

{

o | /
Electronic — 2 ALV, '
B — 7
Imaging . j Famic
Sci and Tech ay

Constancia de participacion en el congreso ELECTRONIC IMAGING 2007 con la
ponencia “RANK M TYPE RADIAL BASIS FUNCTION NETWORK FOR
MEDICAL IMAGE PROCESSING APPLICATIONS". Proc. SPIE 6497, 649715
(2007). San Jose Convention Center, California, EUA.
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Instituto Politécnico Nacional (3‘

Centro de Investigacién en Computacion

DIPLOMA

Awarded to:

José A. Moreno-Escobar
For the paper:
Mammographic Images Analysis by Use

the RMRBF Neural Network

At the 8th Conference On Computing CORE 2007

_ O /~  heldin México City on May 14, 15, 16, 17 and 18, 2007.

Svg | I 7 e

| . % w S / —Z A7

d ! - / 8

b }A = s Ay > A4

£ Dr. Hugo César Coyote Estrada Dr. F_r;nf;sco Hirdm Calvo Castro M. en C. Sulema Torres Ramos Ing. ltzama Lépez Yafez
Direttorof | CIC - IPN Organizing Comitee Co-chair Organizing Comitee Co-chair Organizing Comitee Co-chair

Constancia de participacion en el 8° Congreso de Computacion CORE 2007 con
la ponencia “MAMMOGRAPHIC IMAGES ANALYSIS BY USE THE RMRBF
NEURAL NETWORK?". CIC, IPN. México, D.F.

El articulo de esta ponencia fue publicado en la revista “ADVANCES IN

COMPUTER SCIENCE AND ENGINEERING”. RESEARCH IN COMPUTING
SCIENCE, Vol. 27. Mayo de 2007. ISSN: 1870-4069.
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THE SIXTH INTERNATIONAL KHARKOV SYMPOSIUM ON
PHYSICS AND ENGINEERING OF MICROWAVES,
MILLIMETER AND SUBMILLIMETER WAVES (MSMW*07) AND
WORKSHOP ON TERAHERTZ TECHNOLOGY (TERATECH’07)
Kharkov, Ukraine, June 25-30, 2007

Lm w-@f“ ‘
) EUMA M'A}‘ & '.\%

TUY  Eunpean omens assocaton MTTS @

Kharkov
June 25-30, 2007

=
(—]
[ |

IEEE

18 May, 2007
National Polytechnic Institute of Mexico
Mechanical and Electrical
Engineering Higher School
Av. IPN s/n, U.P.A.L.M. SEPI-ESIME,
Edif. Z, Acceso 3, Tercer Piso, SEPI Electronica,
Col. Lindavista, 07738,
Mexico, D. F., Mexico

Dear Dr. Francisco J. Gallegos-Funes,

You are kindly invited to participate in the 6-th International Kharkov Symposium on Physics and
Engineering of Microwaves, Millimeter and Sub-Millimeter Waves (MSMW?07) to be held in Kharkov
National University, Ukraine on June 25 - 30, 2007, for presentation of your papers:

Francisco J. Gallegos-Funes, José L. Varela-Benitez, Volodymyr I. Ponomaryov "Real-time
implementation of RM-filters for noise suppression in 3d ultrasound imaging":

Francisco J. Gallegos-Funes, José A. Moreno-Escobar, Volodymyr 1. Ponomaryov
"Mammographic image analysis by use the rank m-type radial basis function network"

as a poster report in the Session XI-11, XI-12 (R-functions, atomic functions, wavelets, fractals).
Please, note that each poster presenter will be provided with a vertical surface to mount their poster
presentation. The area available for the poster is limited to a rectangle 85 cm tall by 65 cm wide.

You may use this letter for application for Ukrainian visa.
Note that we shall take care of booking your accommodation and arranging your local transportation in
Ukraine.

Looking forward to seeing you in Kharkov in June
Sincerely yours

Prof. Vladimir M. Yakovenko
MSMW’07 Chairman

Constancia de aceptacion del articulo “MAMMOGRAPHIC IMAGE ANALYSIS
BY USE THE RANK M-TYPE RADIAL BASIS FUNCTION NETWORK” para su
exposicion en THE SIXTH INTERNATIONAL KHARKOV SYMPOSIUM ON
PHYSICS AND ENGINEERING OF MICROWAVES, MILLIMETER AND
SUBMILLIMETER WAVES (MSMW’07) AND WORKSHOP ON TERAHERTZ
TECHNOLOGY (TERATECH’07), que se llevara a cabo en Kharkov, Ucrania, del
25 al 30 de Junio de 2007.
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